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ALGORITHMES HYBRIDES G �EN �ERIQUES POUR LA
R �ESOLUTION DE PROBL �EMES DE SATISFACTION DE

CONTRAINTES

Herv �e Deleau 1, Jin-Kao Hao 1 and Fr �ed�eric Saubion 1

Abstract . In this paper, we present a generic hybrid algorithm for
combining complete (constraint programming) and incomple te (local
search) methods in order to solve constraint satisfaction problems. This
algorithmic scheme uses constraint propagation techniques and local
search heuristics over populations. The structures involv ed provide an
harmonious interaction between the di�erent methods, and a lso bene�t
from the respective methods' assets. We propose various combination
strategies and emphasize their interest on some examples which are
solved by means of an implementation.
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R�esum�e . Nous pr�esentons dans cet article un algorithme g�en�eriq ue
hybride permettant de combiner des m�ethodes compl�etes (p rogramma-
tion par contraintes) et incompl�etes (recherche locale) p our la r�esolution
de probl�emes de satisfaction de contraintes. Ce sch�ema algorithmique
bas�e sur la gestion de populations, utilise des techniques de propaga-
tion de contraintes int�egrant �egalement des heuristique s de recherche
locale. Les structures utilis�ees autorisent une interact ion homog�ene en-
tre les di��erentes m�ethodes mises en �uvre et permettent � egalement
de b�en�e�cier de leurs atouts respectifs. Nous proposons alors diverses
strat�egies de combinaisons dont nous mettons en avant l'in t�erêt sur
quelques exemples par le biais d'une impl�ementation.
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1. Introduction

Les probl�emes de satisfaction de contraintes [22] (Constraint Satisfaction Prob-
lems CSP) permettent de mod�eliser un grand nombre d'applications (plani�cation,
ordonnancement, emploi du temps ...). Ils sont d�e�nis par un ensemble de vari-
ables pouvant prendre leurs valeurs dans des domaines particuliers et un ensemble
de contraintes qui sont des relations entre les variables. La r�esolution du probl�eme
consiste alors �a trouver une combinaison de valeurs satisfaisant ces contraintes.
De nombreux algorithmes et syst�emes ont �et�e d�evelopp�e s pour r�esoudre les CSP
et se r�epartissent globalement en deux types d'approches.

Les approches compl�etessont capables d'explorer l'int�egralit�e de l'espace de
recherche pour en extraire toutes les solutions ou bien, le cas �ech�eant, pour d�etecter
l'absence de solution. Cette compl�etude est toutefois obtenue en contrepartie d'un
coût calculatoire important, ce qui limite bien souvent leur utilisation dans le
cadre des probl�emes de grande taille ou des probl�emes tr�es contraints avec un
nombre tr�es faible de solutions. Lesapproches incompl�etesquant �a elles, reposent
essentiellement sur l'utilisation d'heuristiques d�edi�ees permettant d'explorer rapi-
dement des zones vari�ees de l'espace de recherche a�n d'y trouver �eventuellement
des solutions. Alors que cette d�emarche privil�egie une e�cacit�e calculatoire, elle ne
permet en aucun cas de garantir l'obtention de solutions ni,a fortiori, de constater
leur absence.

Un principe largement partag�e pour la conception d'algorithmes toujours plus
performants et robustes, consiste �a tirer parti des avantages respectifs des di��erentes
approches de r�esolution d'un probl�eme et conduit donc souvent �a les combiner.

L'hybridation des deux approches d�ecrites plus haut a d�ej�a �et�e �etudi�ee dans le
cadre de la r�esolution de CSP [7,12,13,18,19,21,23]. Ces derni�eres ann�ees d'autres
types d'hybridation ont �et�e d�evelopp�es ; citons les tra vaux sur la combinaison de
la programmation lin�eaire en nombre entier et la programmation par contraintes
pour traiter les probl�emes de plani�cation et d'ordonnanc ement en production [15].
Mais, souvent, cette hybridation se r�ev�ele relativement h�et�erog�ene dans sa formula-
tion, m�ethodes compl�etes et incompl�etes utilisant des structurations di��erentes de
l'espace de recherche. L'objectif de cet article est de proposer un cadre g�en�erique
permettant d'int�egrer ces divers �el�ements.

R�esoudre un CSP consiste �a parcourir un ensemble d'a�ectations possibles de
valeurs aux variables a�n d'en extraire des solutions. Nousconsid�ererons cet en-
semble comme une population d'individus soumis �a diversesm�ethodes de r�esolution
issues de la programmation par contraintes [10] et de la recherche locale [1]. Nous
disposerons d'une population permettant de couvrir en permanence les zones con-
tenant des solutions et qui �evoluera de mani�ere �a permettre l'exploration de zones
de plus en plus pr�ecises. Cette population sera utilis�ee pour g�en�erer des points sur
lesquels nous intensi�erons la recherche a�n d'atteindre de possibles solutions par
le biais d'un m�ecanisme de recherche locale. Nous proposons alors un algorithme
hybride g�en�erique que nous instancions avec diverses strat�egies de combinaison qui
sont ensuite test�ees et �evalu�ees sur un ensemble de probl�emes.
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2. Un algorithme hybride pour la r �esolution des CSP

Nous rappelons ici une formulation g�en�erale des probl�emes de satisfaction de
contraintes (CSP) [22]. On se donne un ensemble de variablesX = f x1; � � � ; xn g
dont les domaines respectifs sont dans l'ensembleD = f D1; � � � ; Dn g. Une con-
trainte quelconque est une relationc � D1 � � � � � Dn . Un CSP est donc classique-
ment d�e�ni par un triplet ( X; D; C ) o�u C est un ensemble de contraintes. Une
a�ectation est une fonction v : X !

S n
i =1 D i telle que 81 � i � n; v(x i ) 2 D i .

Une a�ectation v est une solution du CSP (X; D; C ) si et seulement si 8c 2
C; (v(x1); � � � ; v(xn )) 2 c. Nous notonsSol l'ensemble des solutions du CSP.

Nous d�e�nissons �a pr�esent un cadre g�en�erique permetta nt d'int�egrer des m�ethodes
de r�esolution compl�etes et incompl�etes dans un sch�ema algorithmique commun.
En nous inspirant des m�ethodes �evolutionnistes [11], notre algorithme op�ere sur
des populations d'individus repr�esentant des portions de l'espace de recherche
du CSP initial. Les m�ethodes que nous mettons en �uvre op�er ent de mani�ere
compl�ementaire sur cette structure. D'une part, les m�eth odes compl�etes, utilisant
la propagation de contraintes et la d�ecoupe de domaines (suppression des valeurs
inconsistantes du domaine de la variable), ont pour but de r�eduire la taille de ces
zones tout en conservant l'ensemble des solutions du CSP initial. D'autre part,
les m�ethodes de recherche locale visent �a explorer les points contenus dans ces
zones, de proche en proche, selon une fonction de voisinage,a�n d'atteindre une
�eventuelle solution. Notre algorithme proc�ede donc en plusieurs phases et des
op�erateurs de s�election permettent de mod�eliser diverses strat�egies de recherche.

2.1. Repr �esentation et espace de recherche

Pour un CSP (X; D; C ), une approche classique consiste �a consid�erer comme
espace de recherche l'ensemble des valuations possibles qui peut donc être assimil�e
�a l'ensemble des n-upletsS = D1 � � � � � Dn de valeurs possibles pour les variables.

Nous utilisons, pour couvrir cet espace de recherche, une population constitu�ee
d'individus repr�esentant des parties de l'espace de recherche, associant �a chaque
variable x i , non plus une valeur, mais un sous ensembledi de son domaineD i .

D�e�nition 1. Individus
�Etant donn�e un CSP (X; D; C ) l'ensemble des individus est d�e�ni par :

I = f (d1; � � � ; dn ) j 8 1 � i � n; di � D i g

Nous distinguons ici des individus particuliers dont les domaines sont des sin-
gletons.

D�e�nition 2. Point
Un individu � = ( d1; � � � ; dn ) 2 I tel que 8 1 � i � n; jdi j = 1 est appel�e un

point.

Remarquons que nous avons alors des inclusions possibles entre les individus et
que nous pouvons d�e�nir l'ensemble des points associ�es �aun individu.
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D�e�nition 3. Ensemble de points
Soit � = ( d1; � � � ; dn ) 2 I , point (� ) = d1 � � � � � dn est l'ensemble des points

inclus dans � .

La notion de solution d'un CSP concerne ici les points et nousen d�eduisons
imm�ediatement qu'un point � est une solution ssi8 c 2 C; � 2 c. Un individu �
sera inconsistant ssi91 � i � n; di = ; .

Nous noteronsSol(� ) = point (� ) \ Sol l'ensemble des solutions du CSP initial
qui sont dans � . Une population est un ensemble d'individus et � = 2 I est
donc l'ensemble des populations. L'ensemble des solutionscontenues dans une
population � 2 � sera Sol(� ) =

S
� 2 � Sol(� ).

Notre objectif est �a pr�esent d'appliquer �a ces populatio ns des op�erateurs que
l'on pourra classer en deux groupes selon qu'ils vont s'appliquer sur des r�egions de
l'espace ou sur des points (correspondant respectivement aux approches compl�etes
et incompl�etes). Nous pr�esentons d'abord le sch�ema g�en�eral et les propri�et�es de
nos op�erateurs.

2.2. Propagation de contraintes

Les m�ethodes compl�etes sont principalement bas�ees sur une exploration syst-
�ematique de l'espace de recherche. A�n d'�eviter l'explosion combinatoire d'une
telle exploration, ces m�ethodes utilisent des heuristiques sp�eci�ques a�n d'�elaguer
l'espace de recherche. La plus populaire de ces techniques,la propagation de
contraintes, est bas�ee sur des propri�et�es de consistances locales (par exemple, con-
sistance de noeud ou consistance d'arc [14, 16, 17]) relatives aux contraintes, et
permettant aux m�ecanismes de r�esolution de supprimer desdomaines des vari-
ables les valeurs ne pouvant mener �a des solutions.

A�n de conserver ce type de propri�et�es sur un ensemble de contraintes C, les al-
gorithmes de recherche compl�ete utilisent la propagationde contraintes associ�ee au
d�ecoupage. La propagation de contraintes consiste �a examiner un sous-ensemble
(habituellement une seule contrainte) C0 de C, �a supprimer les valeurs incon-
sistantes (du point de vue de la consistance locale) des domaines des variables
apparaissant dansC0 et �a propager cette r�eduction de domaine sur les variables
appartenant �a C n C0. Une fois qu'aucune propagation n'est plus possible et que
les solutions ne sont pas atteintes, le CSP est d�ecoup�e (g�en�eralement, le domaine
d'une variable est d�ecoup�e en deux sous-ensembles, formant deux sous-CSP) en
sous-CSP sur lesquels est appliqu�ee de nouveau une propagation, et ce, jusqu'�a
ce que les solutions soient atteintes. Ce principe est int�egr�e dans un processus de
recherche parbacktracking qui construit un arbre de recherche en s�electionnant �a
progressivement des variables auxquelles des valeurs sonta�ect�ees et qui autorise
l'�elagage des branches inutiles.

Nous pr�esentons maintenant les caract�eristiques des fonctions utilis�ees pour
assurer la propagation et r�eduire les domaines. Dans cet article, nous proposons
deux types d'op�erateurs basiques pour mod�eliser ce processus de recherche, l'un
pour la propagation, l'autre pour la d�ecoupe.
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2.2.1. R�eduction de domaines

Un op�erateur de r�eduction s'applique sur des individus et se pr�esente donc
comme une fonctionreduc : I ! I telle que si � = ( d1; � � � ; dn ) alors reduc(� ) =
(d0

1; � � � ; d0
n ) avec 8i; d0

i � di et Sol(reduc(� )) = Sol(� ). Ces propri�et�es assurent
que les op�erateurs de r�eduction r�eduisent les domaines et conservent les solutions
(voir [3,5]).

2.2.2. D�ecoupe de domaines

En compl�ement des r�eductions, l'exploration peut �egale ment être poursuivie en
d�ecoupant cet individu en individus plus petits puis en continuant la recherche de
solutions dans chacun des nouveaux individus ainsi g�en�er�es. Nous sp�eci�ons ici
des fonctions qui d�ecoupent un seul domaine �a la fois. Une fonction de d�ecoupe
sera une fonctiondecoupe: I � D ! P telle que decoupe(�; d ) = f � 1; � � � ; � m g
avec � = ( d1; � � � ; d; � � � ; dn ) et 81 � k � m; � k = ( dk

1 ; � � � ; dk ; � � � ; dk
n ); dk � d et

d =
S m

k=1 dk , v�eri�ant �egalement 81 � k � m; dk 6= ; (sinon, decoupe(�; d ) = ; ).
Nous imposons de plus que les op�erations de division permettent d'atteindre tous
les points (elles autorisent la d�ecoupe des domaines jusqu'�a l'obtention des points).

L'application successive de ces fonctions basiques (reduc et decoupe) permet
d'impl�ementer un solveur complet capable d'atteindre toutes les solutions ou de
prouver l'insatis�abilit�e du CSP. Notre but est de coupler ce m�ecanisme d'explora-
tion exhaustif de l'espace de recherche �a des strat�egies de recherche locale, bas�ees
sur des heuristiques sp�eci�ques d'exploitation de cet espace de recherche dans le
but d'atteindre des solutions de mani�ere plus rapide.

2.3. Recherche Locale

Le but de la recherche locale est ici d'explorer les individus a�n d'optimiser un
crit�ere caract�erisant la notion de solution d'un CSP. G�e n�eralement, ce crit�ere peut
être formalis�e par l'ensemble des contraintes non satisfaites par un point. Nous
utiliserons la recherche locale pour minimiser ce crit�eresur des points contenus
dans un individu. Notre objectif est de pr�esenter les principaux composants d'une
recherche locale sans entrer dans ses d�etails algorithmiques. Nous d�e�nissons donc
la fonction d'�evaluation suivante sur les points :

D�e�nition 4. �Evaluation

eval: D1 � � � � � Dn ! C
p 7! jf c 2 C j p 62cgj

telle que 8p; eval(p) = 0 , p 2 Sol. Nous devons �a pr�esent, selon le principe
fondateur des m�ethodes de recherche locale, pouvoir nous d�eplacer de proche en
proche parmi les points a�n de rechercher des �el�ements toujours plus adapt�es au
crit�ere pr�ec�edent. Ces d�eplacements s'op�erent selon une fonction de voisinage
N : I ! �. Une recherche locale sera donc une fonctionrl : I ! I telle rl (� ) 2
point (� ) qui renvoie le meilleur point obtenu par une proc�edure de recherche locale
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sur l'espace de recherchepoint (� ). Si � est inconsistant alorsrl (� ) = ? (o�u ? est
un point non solution que nous ajoutons �a I ). �Etant donn�e un individu � nous
pouvons alors distinguer deux strat�egies �el�ementaires basiques �a appliquer sur les
points :

� l'intensi�cation : on applique une fonction int : point (� ) ! point (� ) telle
que int (p) = ( p0) avec p0 2 N (p) \ point (� ) et eval(p0) < eval (p).

� la diversi�cation : on applique une fonction div : point (� ) ! point (� ) telle
que div(p) = ( p0) avec p0 2 N (p) \ point (� ).

Une fonction rl est compos�ee �a partir de ces strat�egies en utilisant un m�ecanisme
de contrôle sp�eci�que.

2.4. Fonctions de s �election

A�n de d�e�nir diverses strat�egies op�erationnelles dans notre algorithme, il est
n�ecessaire de s�electionner les �el�ements sur lesquels les fonctions pr�ec�edentes vont
s'appliquer. Deux cas sont alors possibles : elles s'appliquent sur un individu
d'une population (reduc et rl ) ou elles s'appliquent sur un domaine particulier
d'un individu d'une population ( decoupe). Une fonction de s�election d'un individu
dans une population sera donc de la formeselectind : � ! I et une fonction de
s�election de domaine de la formeselectdom : I ! D .

2.5. Algorithme g �en�erique hybride

Nous pr�esentons ici un algorithme g�en�erique o�u nous uti lisons les fonctions
pr�ec�edentes. Nous introduisons un ensemble permettant de collecter les solutions
trouv�ees au cours du processus global. Nous devons remarquer qu'une solution
peut apparâ�tre soit lors de la phase de r�eduction ou de division qui aura produit
un point solution, soit lors de la phase de recherche locale.

Input : CSP ( X; D; C )
Ensemble des solutionsS  ;
Population initiale �  f (D1; � � � ; Dn )g

Tant que non stop faire
�  selectind (� )
�  reduc(� )
p  rl (� )
Si p 2 Sol alors S  S [ f pg
�  [� � f � g] [ decoupe(�; selectdom (� ))

FinTq

Notons que sireduc(� ) 2 Sol alors rl est l'identit�e et decoupe(�; selectdom (� )) = ; .
De même, si� est inconsistant, rl (� ) = ? et decoupe(�; selectdom (� )) = ; . Dans
ces deux cas,� est supprim�e de la population. Le crit�ere d'arrêt stop mentionn�e
ici peut être vu de di��erentes mani�eres :
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- stop , (� = ; ) auquel cas on aura couvert tout l'espace de recherche et donc
trouv�e toutes les solutions.

- stop , (S 6= ; ) on choisit d'arrêter la r�esolution lorsque la premi�ere solution
est trouv�ee.

On peut �egalement choisir de stopper lorsqu'un certain nombre de solutions ont
�et�e construites ou limiter le processus �a un certain nombre d'it�erations. Ces divers
choix que nous pouvons combiner, nous permettent d'orienter la recherche entre
compl�etude et incompl�etude. On voit que la r�eponse fourn ie par l'algorithme
est double. D'une part, on dispose de l'ensembleS des solutions trouv�ees et,
d'autre part, on dispose �egalement de la population� qui nous donne la couverture
courante de l'ensemble des solutions restantes (i.e.,Sol = Sol(� ) [ S).

2.6. Instanciation des fonctions

Nous instancions ici les fonctions d�ecrites pr�ec�edemment a�n de d�e�nir di��erentes
strat�egies d'hybridation des m�ecanismes fondamentaux de r�esolution. Les strat�egies
auxquelles nous nous int�eressons ici se mettent en place principalement dans
l'orientation de l'exploration de l'espace de recherche, soit au travers de l'ordre
dans lequel les individus seront examin�es, soit par le choix des domaines sur lesquels
seront appliqu�ees les d�ecoupes.

2.6.1. Fonctions de s�election

La programmation par contraintes o�re une panoplie de m�ethodes de s�election
de variables et de valeurs. Les m�ethodes propos�ees dans cet article peuvent être
enrichies par de nouvelles techniques dans le cadre de l'algorithme hybride propos�e
ci-dessus.

S�election d'un individu

Les fonctions de s�election d'un individu au sein d'une population permettent
en particulier de simuler une exploration en largeur ou en profondeur des indi-
vidus (par analogie avec un parcours arborescent). Nous d�e�nissons donc les deux
op�erateurs de s�election :

� selectlarg
ind (� ) = f � g o�u � est l'individu le plus ancien de la population (dans

ce cas, la population sera g�er�ee comme une �le).
� selectprof

ind (� ) = f � g o�u � est l'individu le plus r�ecent de la population (dans
ce cas, la population sera g�er�ee comme une pile).

D'autre part, notre algorithme permet d'autres types d'exploration et nous
d�e�nissons un op�erateur de s�election par tournoi :

selecttour
ind (� ) = f � g : pour trois individus � 1; � 2; � 3 pris al�eatoirement dans � ,

on choisit deux points pi
1; pi

2 2 point (� i ) et on s�electionne le meilleur individu � i

relativement �a une moyenne sureval(pi
1) et eval(pi

2). Notons que le choix de trois
individus a �et�e e�ectu�e empiriquement suite �a une s�eri e de tests. Bien �evidemment,
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d'autres op�erateurs similaires peuvent être utilis�es.

S�election d'un domaine

Nous d�e�nissons �a pr�esent des op�erateurs permettant de s�electionner un do-
maine particulier (i.e., une variable) dans un individu. C'est ce domaine qui sera
ensuite d�ecoup�e.

� selectmin
dom (� ) = f dg o�u d 2 D est le plus petit domaine deD au sens de la

cardinalit�e.

� selectD=C
dom (� ) = f dg o�u d 2 D est le domaine deD ayant le plus petit

rapport entre sa taille et le nombre de contraintes o�u la variable corre-
spondante intervient.

Nous introduisons une m�ethode de s�election sp�eci�que qui met en avant l'interaction
des m�ecanismes de recherche locale avec le processus de d�ecoupe.

� selectdma
dom (� ) = f dg. Dans ce cas, nous lan�cons deux recherches locales

(d�ecrites ci-apr�es) dma�
N (� ) = p1 et dma�

N (� ) = p2. d 2 D est alors le
domaine correspondant �a la variable occasionnant le plus grand nombre
de con
its, relativement �a la fonction eval, dans p1 et p2. Nous util-
isons ici une recherche locale tr�es simple qui sera fr�equemment sollicit�ee.
N repr�esente le nombre total de mouvements e�ectu�es (N2 pour chaque
recherche locale), la complexit�e de cette s�election est donc directement
li�ee �a ce nombre.

2.6.2. Fonctions de r�eduction

Nous d�e�nissons une fonction reduc : I ! I qui applique globalement les consis-
tances de bornes et de noeuds [16] et qui, �etant donn�e un individu � , g�en�ere le plus
petit individu reduc(� ) v�eri�ant ces propri�et�es et contenant les mêmes soluti ons
que � . Cela correspond alors �a l'obtention du plus petit point �x e des op�erateurs
choisis (voir [3, 5]). De plus, a�n d'accrô�tre l'e�cacit� e de la r�esolution, nous in-
troduisons �egalement la gestion d'une contrainte globaleclassiquealldi� [2, 4, 20]
permettant de traiter e�cacement un ensemble de dis�equations.

2.6.3. Fonctions de d�ecoupe

Nous d�e�nissons d'abord une bissection de domaine :

� bissec((d1; � � � ; di ; � � � ; dn ); di ) = f (d1; � � � ; d0
i ; � � � ; dn ); (d1; � � � ; d00

i ; � � � ; dn )g
avecdi = d0

i [ d00
i et � 1 � (jd0

i j � j d00
i j) � 1.

Nous introduisons une d�ecoupe plus sp�eci�que qui int�egre une notion de consis-
tance localedecoupeAC . L'utilisation de la consistance d'arc [14,17] a pour but de
supprimer dans un domaine les valeurs ne pouvant mener �a dessolutions. Cette
suppression peut amener �a manipuler des unions d'ensembles de valeurs. A�n
d'�eviter ceci, nous utilisons cette consistance dans une phase de d�ecoupe. Nous
avons donc un op�erateur qui, �a partir d'un individu et d'un domaine s�electionn�e
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g�en�ere plusieurs individus dont les domaines v�eri�ent l 'arc-consistance tout en
conservant les mêmes solutions.

2.6.4. Recherche locale

Nous d�e�nissons deux op�erateurs de recherche locale classiques :

� rt : correspond �a une recherche Tabou [9] et est telle quert l
N (� ) = p o�u p

est le meilleur point (du point de vue de eval) obtenu avec une recherche
Tabou d'au plus N it�erations et une liste de longueur l . Cet algorithme
commence par choisir un point de d�epart p0 dans point (� ) puis it�ere un
algorithme tabou classique [9].

� dma�
N : il s'agit d'une descente avec marche al�eatoire [1] suivant une

probabilit�e � . De la même mani�ere dma�
N (� ) fournit le meilleur point p

obtenu en au plusN it�erations.

Nous pouvons �a pr�esent d�ecrire les combinaisons que nousavons exp�eriment�ees
et compar�ees.

3. Application

3.1. Instanciation de l'algorithme

Une instance de l'algorithme g�en�erique (section 2.5) estd�e�nie par la donn�ee
des quatre fonctions : s�election d'un individu, r�eductio n, recherche locale, d�ecoupe
avec s�election du domaine �a d�ecouper. Nous �etudierons plus particuli�erement les
combinaisons suivantes qui se r�epartissent en trois groupes : les combinaisons
simulant une approche compl�ete par backtracking (BT � ), la recherche locale seule
(RL ) et les combinaisons hybrides (H � ) (voir tableau 1). Pour HDMA , dans
un souci d'uniformit�e, nous utilisons dma comme fonction rl et les param�etres
utilis�es par la recherche locale dans la s�electionselectdma

dom sont identiques �a ceux
de la partie rl .

Dans le tableau 1, \-" signi�e que ce composant n'est pas utilis�e dans l'algorithme
consid�er�e (formellement il correspond �a l'identit�e po ur reduc et decoupe, �a n'importe
quelle s�election al�eatoire pour les fonctions de s�election et une fonction rl retour-
nant toujours ? ).

Notre but est maintenant de montrer l'int�erêt de l'hybrid ation sur un �echantillon
de probl�emes simples et vari�es (au niveau du nombre de variables, des contraintes
et des domaines) et non de faire des tests de performances �a grande �echelle.

Probl�emes choisis

A�ectation : probl�eme d'a�ectation bijective �a 25 variables et 11 cont raintes;
Les classiquesCarr�e magique, sa varianteHexagone Magiqueet le probl�eme desN-
reines; Langford(k,n) : probl�eme d'arrangement de k ensembles den nombres de 1
�a n. Nous utilisons �egalement le probl�eme du Social Golfer (SG), du Round Robin
Tournament (RRobin) et le All Intervals Series. Ces probl�emes sont d�ecrits plus
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Nom selectind reduc rl selectdom decoupe

BT L select larg
ind reduc � selectmin

dom bissec

BT P selectprof
ind reduc � selectmin

dom bissec

RL � � rt 10
500;000 � �

HL select larg
ind reduc rt 10

100 selectmin
dom bissec

HP selectprof
ind reduc rt 10

100 selectmin
dom bissec

HDMA select prof
ind reduc dma0:04

100 selectdma
dom bissec

HAC selectprof
ind reduc rt 10

100 selectmin
dom decoupeAC

HDC selectprof
ind reduc rt 10

100 selectD=C
dom bissec

HT our selecttour
ind reduc rt 10

100 selectmin
dom bissec

Table 1. Combinaisons �etudi�ees

amplement dans la CSPLib [8]. En�n, nous consid�erons �egalement un probl�eme
de coloration d'�echiquier [6], qui introduit de nombreuses contraintes disjonctives.

3.2. R�esultats exp �erimentaux

Les valeurs fournies dans les tableaux correspondent �a la valeur d'une moyenne
e�ectu�ee sur 50 essais pour l'obtention de la premi�ere solution. Nous mesurons le
nombre total d'individus ainsi que le nombre total de mouvements e�ectu�es par la
recherche locale et son �ecart type� . Nous indiquons �egalement le taux de succ�es
et le temps d'ex�ecution sur un cluster avec Linux et Alinka (5 noeuds comprenant
chacun 2 CPU Pentium IV 2, 2 Ghz et 1 Go de RAM). BT L et BT P correspondent
�a des algorithmes de backtracking classiques (largeur et profondeur), tandis queRL
est une recherche tabou. Les valeurs obtenues parBT L et BT P correspondent en
fait au nombre de noeuds d'un arbre de backtracking avant de trouver une solution
et, pour RL , au nombre de mouvements n�ecessaires �a l'obtention d'unesolution.

Le tableau 2 met en �evidence l'e�cacit�e de la phase de recherche locale dans
un algorithme hybride pour construire une premi�ere solution (H � ) compar�e �a un
algorithme de backtracking traditionnel ( B � ), mais aussi, les avantages respectifs
des di��erents op�erateurs que nous avons combin�es et qui d�ependent de la struc-
ture du probl�eme et de son nombre de solutions. L'�ecart type relatif au nombre
d'individus g�en�er�es par les m�ethodes H � n'est pas signi�catif sur l'ensemble des
jeux et n'a donc pas �et�e mentionn�e pour clari�er la pr�ese ntation.

Le tableau met aussi en avant l'e�cacit�e de la phase de r�eduction/d�ecoupe
pour guider la recherche locale (RL vs. HL � ). On notera que lorsque le nombre
d'individus visit�es est 1, cela signi�e qu'il n'y a pas eu de d�ecoupe mais seulement
une r�eduction.
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Langford(2,4)
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L 4 100% 0.00
BT P 4 100% 0.00
RL 634.06 1000.54 100% 0.03
HL 1.10 76.85 71.91 100% 0.0025
HP 1.30 102.85 81.06 100% 0.003
HDMA 1.75 274.95 213.75 100% 0.0095
HAC 1.35 141.30 153.43 100% 0.003
HDC 1.333 119.40 73.22 100% 0.003
HT our 1.15 88.5 69.62 100% 0.002

A�ectation
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L 119 100% 0.01
BT P 91 100% 0.01
RL 2072.78 1524.05 100% 0.97
HL 17.61 1358.72 1087.78 100% 0.59
HP 62.31 1774.05 833.51 100% 0.75
HDMA 27.50 1791.12 2524.44 100% 0.73
HAC 66.95 1900.00 722.63 100% 0.81
HDC 60.78 1681.57 871.18 100% 0.74
HT our 39.73 1357.93 914.69 100% 0.61

Carr�e magique 4
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L 4010 100% 2.91
BT P 39 100% 0.01
RL 3423.3 2882.65 100% 2.05
HL 7.84 743 827.88 100% 0.26
HP 13.5 1056.06 921.82 100% 0.38
HDMA 27.5 1963.6 1139.19 100% 0.82
HAC 14.4 1040.7 859.98 100% 0.73
HDC 15.64 1159.22 1051.5 100% 0.61
HT our 13.18 1268.18 1406.05 100% 0.44

Hexagone 5
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L 5122 100% 3.73
BT P 12120 100% 5.66
RL 32332.50 39352.63 8% 37.04
HL 1985.4 293299.8 218567.31 100% 101.83
HP 11399.40 444790.80 78.53 100% 118.51
HDMA 10025.33 569733.33 295099.23 100% 156.9
HAC 12113.2 1233435.2 433.42 100% 325.26
HDC 2446.80 91030.8 131.15 100% 21.212
HT our 2925.6 150734.4 130887.09 100% 43.82

80 Reines
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P - - > 1h
RL 116.85 127.99 100% 47.80
HL 1 68.25 26.94 100% 28.71
HP 1 63.78 14.80 100% 27.09
HDMA 1 70.55 21.66 100% 29.6
HAC 1 63.76 27.08 100% 25.84
HDC 1 58.18 14.12 100% 24.21
HT our 1 66.88 21.26 100% 27.33

200 Reines
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P - - > 1h
RL 182.6 19.3 100% 1267.5
HL 1.2 168.0 75.9 100% 1247.5
HP 1 136.3 26.6 100% 896.7
HDMA 1 163.2 86.7 100% 1063.3
HAC 1 142.8 21.6 100% 982.7
HDC 1 164.6 86.8 100 % 939.9
HT our 1.2 164.6 86.8 100% 1256.5

All Interval Series 14
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P 82 100% 0.07
RL 171242.57 142699.91 75% 49.80
HL 25492.12 5098354.25 4608210.39 80% 1367.27
HP 14.50 2821.20 391.06 100% 1.01
HDMA - - - - > 1h
HAC 47.10 9320.20 419.33 100% 3.29
HDC 11.80 2246.30 175.62 100% 0.77
HT our 8448.33 1566545.66 1473280.46 30% 413.98

All Interval Series 16
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P 100 100% 0.11
RL 237186.80 138936.79 55% 75.0
HL 26419.66 5283885.00 2674410.78 100% 2597.12
HP 18.20 3509.40 514.20 100% 1.18
HDMA - - - - > 1h
HAC 60.00 11898.50 1038.31 100% 4.82
HDC 15.00 2897.25 296.91 100% 1.19
HT our - - - - > 1h

SG 12 �equipes
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P - - > 1h
RL 2090.7 2128.52 100% 173.44
HL 4.9 942.1 903.0 100% 94.26
HP 4.25 809.6 570.2 100% 83.52
HDMA 3.4 1238.7 1119.5 100% 105.31
HAC 4.55 858.4 563.6 100% 92.2
HDC 6.7 1301.8 978.4 100% 104.98
HT our 1.2 84 60.1 100% 12.94

SG 14 �equipes
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P - - > 1h
RL 1654.6 1044.23 55% 380.96
HL 28.6 5704.3 3220.8 70% 1289.66
HP 10.0 1981.5 618.5 50% 435.67
HDMA 2.5 964.0 597.0 < 10% 229.0
HAC 43.0 8568.5 6369.5 < 10% 1916.0
HDC - - - - > 1h
HT our 31.0 6162.0 3589.0 40% 1654.55

RRobin 8
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P - - > 1h
RL 2770.3 2059.63 100% 35.54
HL 15.0 2929.8 1448.9 100% 36.66
HP 2.8 481.6 343.6 100% 5.98
HDMA - - - - > 1h
HAC 8.0 1552.6 1701 60% 19.04
HDC 4.5 782.5 712.5 40% 9.2
HT our 58.44 14525.6 11107.2 100% 172.61

Echiquier 10*10 3 couleurs
M�ethode nb ind.

g�en.
nb mouv � tx succ�es temps(s)

BT L - - > 1h
BT P - - > 1h
RL 14067.0 14254.3 80% 284.46
HL 191.4 38195.4 21958.09 100% 836.9
HP 138.0 27524.0 15799.11 60% 724.13
HDMA - - - - > 1h
HAC - - - - > 1h
HDC - - - - > 1h
HT our - - - - > 1h

Table 2. Obtention de la premi�ere solution
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3.2.1. Comparaison backtracking simple - hybridation (BT � vs. H � )

Il s'agit ici de comparer BT L et BT P qui correspondent �a la simulation d'une
exploration arborescente de l'arbre par un algorithme complet selon un parcours
en largeur ou en profondeur avec les m�ethodes hybrides utilisant le même type de
parcours (HL et HP ).

Nous pouvons observer que syst�ematiquement le nombre d'individus g�en�er�es
pour l'obtention d'une solution est r�eduit. Ceci est dû �a l'apport de la composante
rl qui permet d'atteindre plus rapidement une solution dans une zone donn�ee de
l'espace de recherche. Nous pouvons de plus observer que pour certaines instances
(ex Reines, Langford) la phase de r�eduction est si e�cace que la solution est
atteinte par rl sur les premiers individus. Pour d'autres instances, le gain est
moins signi�catif en fonction des di��erentes strat�egies utilis�ees (ex Hexagoneavec
un parcours en largeur ouCarr�e Magique avec un parcours en profondeur). Il est
de plus clair qu'une approche hybride permet de trouver des solutions l�a o�u le
backtracking rencontre des probl�emes d'espace m�emoire ou de temps.

3.2.2. Comparaison recherche locale - hybridation (RL vs. H � )

Nous pouvons remarquer ici que le nombre de mouvements n�ecessaires �a l'obten-
tion d'une solution est g�en�eralement r�eduit pour l'hybr idation. Notons, notam-
ment sur le probl�eme Carr�e magique, l'in
uence importante de la r�eduction de
l'espace de recherche par d�ecoupe et propagation de contraintes sur le nombre de
mouvements. Il convient par ailleurs de noter que l'hybridation permet souvent
l'obtention d'une solution de mani�ere syst�ematique alor s que ceci n'est pas garanti
dans une approcheRL seule (cf. tx succ�es). A ce propos, le nombre de mouve-
ments indiqu�e pour RL ne prend en compte que les succ�es dans la moyenne, ce
qui explique que parfois ce nombre est inf�erieur �a celui del'approche hybride.

3.2.3. Fonctions de s�election des individus

Nous avons utilis�e 3 fonctions de s�election d'individu selectlarg
ind , selectprof

ind et
selecttour

ind . Si g�en�eralement selectprof
ind (correspondant �a un parcours en profondeur

d'abord) semble être un choix judicieux, elle perd de son e�cacit�e sur certains
probl�emes (Hexagone , Carr�e magique) face �a une s�election selectlarg

ind . La s�election
par tournoi, inspir�ee des algorithmes g�en�etiques, semble alors un bon compromis
entre ces deux modes de s�election.

3.2.4. Fonctions de s�election des domaines et de d�ecoupe

En ce qui concerne le choix du domaine �a d�ecouper, nous avons test�e deux
fonctions en plus d'une s�election classiqueselectmin

dom . Nos op�erateurs sp�eci�ques
selectDMA

dom et selectD=C
dom obtiennent de bons r�esultats (concernant le nombre d'ind-

ividus g�en�er�es). Toutefois ils induisent parfois un tem ps de calcul important.
selectDMA

dom fournit de bons r�esultats sur SG et selectD=C
dom sur All Interval Series.

Le domaine �etant choisi, il faut maintenant d�eterminer la fonction de d�ecoupe.
Nous pouvons comparer alors une classique bissectionbissecavecdecoupeAC qui
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�elimine les valeurs non consistantes d'un domaine a�n de faire une d�ecoupe multiple
de l'individu. On s'aper�coit ici que les r�esultats sont assez similaires.

Nous avons par ailleurs, test�e la combinaison en cascade deplusieurs fonctions
au cours d'une même r�esolution. Cette premi�ere �etude n'a pas permis d'am�eliorer
les performances de l'hybridation et requiert une analyse plus �ne des strat�egies
de coop�eration.

3.2.5. Temps de calcul

Nous avons d�ej�a observ�e que l'hybridation des m�ethodes permet d'obtenir une
r�eduction du nombre d'op�erations utilis�ees par chacune des deux phases vis �a vis
de leur utilisation seule. Le gain en temps est quant �a lui li�e au temps d'ex�ecution
propre �a chacune des di��erentes fonctions utilis�ees. D�e�nir un rapport de temps
entre une r�eduction et un mouvement recherche locale est di�cile puisque chacun
d'eux d�epend du probl�eme, du nombre et du type des contraintes et que nos
algorithmes ne sont pas optimis�es.

Si l'on compare l'utilisation de la recherche locale seuleRL vis �a vis d'une
hybridation simple HP , le gain dû �a l'hybridation peut être tr�es important pou r
un probl�eme dans lequel la r�eduction est rapidement e�cac e (Reines, RRobin, All
Interval Series) ou pour lequel RL est mis en di�cult�e ( Carr�e magique). Si le
nombre de mouvements est plus faible alors que le nombre d'individus g�en�er�es est
relativement important (ex Echiquier), l'avantage est alors �a la recherche locale.

Si l'on compare �a pr�esent une r�esolution par BT P avec une approche hybride
similaire HP le gain d�epend de l'e�cacit�e relative de la recherche locale. Par
exemple, sur lesReines le gain des algorithmes hybridesH � est tr�es signi�catif.

Notons que l'e�cacit�e relative d'une hybridation dont l'a m�elioration respective
en nombre d'individus et nombre de mouvements est (�; � ) est bien �evidemment
li�ee �a l'e�cacit�e individuelle de l'impl�ementation de s m�ethodes propres �a chacune
des phases.

3.2.6. Obtention de plusieurs solutions

Nous avons mesur�e le coût calculatoire n�ecessaire �a l'obtention de plusieurs
solutions distinctes sur un probl�eme Carr�e Magique-3 qui poss�ede 8 solutions. La
combinaisonHP permet d'obtenir ces solutions en g�en�erant moins d'individus que
BT P (voir �gure 1). Dans ce cas, nous modi�ons la gestion de la population en
supprimant progressivement les individus dans lesquels une solution a �et�e trouv�ee.

D'autre part, cette possibilit�e d'obtenir des solutions d i��erentes repr�esente un
r�eel avantage vis �a vis de RL , ce qui peut être int�eressant pour bon nombre de
probl�emes.

3.2.7. In
uence de la contrainte globale alldi�

La mise en place d'une contrainte globalealldi� permet de traiter plus e�cace-
ment un ensemble de variables distinctes deux �a deux. L'utilisation de cette con-
trainte induit une nette diminution du nombre d'individus g �en�er�es dans le cas de
BT L ou BT P mais �egalement pour l'hybridation, même si le gain est l�eg�erement
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Figure 1. Obtention de plusieurs solutions

moindre. Ce gain est dû au fait que cette contrainte permet de d�etecter plus
rapidement certaines inconsistances. Par contre, l'introduction de cette contrainte
globale a�ecte l'e�cacit�e relative de certaines fonction s de s�election sp�eci�ques
telles queselectDMA

dom .
L'objectif de cette exp�erimentation n'�etait donc pas de f ournir des r�esultats

comp�etitifs sur des probl�emes complexes mais plutôt d'illustrer les atouts d'une
approche hybride sur divers probl�emes simples. Les hybridations H � permettent
d'obtenir une r�eduction du nombre d'op�erations e�ectu�e es par chacune des deux
autres approches utilis�ee individuellement. Le gain pourrait alors être am�elior�e en
ajustant plus �nement les param�etres agissant sur l'�equi libre entre les deux phases
de r�esolution. D'autre part, il est important de souligner qu'aucune m�ethode ne
domine les autres sur l'ensemble des probl�emes.

3.3. Extensions et particularit �es

Taille de la population : La taille maximale de la population permet de contrôler
et de limiter la progression dans le d�eveloppement des zones de recherche. Les
op�erateurs de s�election permettent ensuite de g�erer lesr�eductions par division. Si
une taille maximale est �x�ee, les d�ecoupes s'arrêteront, laissant place �a la recherche
locale. La population permet alors par son �evolution de guider la recherche locale
dans la phase d'intensi�cation.

Probl�eme Max-CSP : D'une mani�ere naturelle notre cadre traite le probl�eme
Max-CSP qui consiste �a satisfaire le plus possible de contraintes d'un CSP donn�e.
Il nous su�t pour cela de m�emoriser lors de la phase de recherche locale la meilleure
solution trouv�ee.

Probl�emes d'optimisation sous contraintes : Ce cadre g�en�eral peut s'�etendre
aux probl�emes d'optimisation sous contraintes dans lesquels on doit optimiser une
fonction objective tout en satisfaisant l'ensemble des contraintes. On peut dans
ce cas, utiliser la fonction objective a�n de calculer une estimation de sa valeur
pour les individus de la population. On peut alors en �eliminer les individus dont
la valeur objective estim�ee n'est pas int�eressante. Cecimontre que les m�ethodes
d'�elagage de type branch and boundpourraient s'int�egrer naturellement �a notre
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sch�ema g�en�eral.

Extension de la recherche locale : Il est possible d'envisager une recherche
locale sortant de la zone o�u elle est normalement con�n�ee.Dans ce cas, on pour-
rait, par exemple, faire intervenir l'�eloignement par rap port �a cette zone dans la
fonction d'�evaluation pour contrôler cette �evolution.

Algorithmique distribu�ee : Le mod�ele que nous proposons ici est parfaitement
adapt�e �a une algorithmique distribu�ee. En e�et, les popu lations peuvent être
r�eparties sur plusieurs processeurs et trait�ees s�epar�ement.

3.4. Travaux connexes

De nombreux travaux ont �et�e men�es sur l'hybridation poss ibles des m�ethodes
�a base de recherche locale et des techniques de programmation par contraintes
[12, 18, 19, 21, 23]. Nous retrouvons toutefois deux grandesdirections dans ces
travaux :

� Un m�ecanisme de recherche locale intervient dans un algorithme complet :
�a certains noeuds de l'arbre, RL est utilis�ee pour atteindre rapidement une
solution ou am�eliorer une a�ectation et peut être, de ce fait, vu comme un
m�ecanisme de r�eparation.

� Une recherche exhaustive guide RL : la propagation de contrainte est ap-
pliqu�ee pour restreindre le voisinage ou �elaguer l'espace de recherche. Les
m�ethodes compl�etes peuvent �egalement être utilis�eespour explorer le voisi-
nage et choisir le prochain mouvement.

Nous pouvons mentionner [7] qui pr�esente un panorama g�en�eral de l'utilisation
possible de la recherche locale dans le cadre de la programmation par contraintes.
D'autres travaux [12, 13] visent �a uniformiser la combinaison de ces m�ethodes et
leurs principaux aspects.

4. Conclusion

Nous avons pr�esent�e un algorithme g�en�erique hybride pour la r�esolution des
CSP. Cet algorithme repose sur une collaboration entre des m�ethodes de propaga-
tion de contraintes et de recherche locale et sur une repr�esentation de l'espace de
recherche par des populations. Ceci permet �a la fois une couverture exhaustive de
l'ensemble des solutions ainsi que l'emploi de m�ethodes sp�eci�ques pour intensi�er
la recherche des solutions.

Nous avons propos�e diverses instanciations du sch�ema d'hybridation et montr�e
l'int�erêt d'une combinaison des approches compl�etes etincompl�etes de r�esolution.
Nous avons exp�eriment�e pour cela des strat�egies standard ou plus sp�eci�ques,
fond�ees sur des liens plus �etroits entre les di��erentes phases de r�esolution. Cette
�etude met en avant qu'aucune combinaison ne permet d'obtenir syst�ematiquement
les meilleurs r�esultats sur l'ensemble des probl�emes et que ces performances sont
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li�ees �a la structure de ces derniers. Pourtant, l'approche hybride assure une cer-
taine stabilit�e et robustesse dans le calcul des solutions.

Ce type d'approche peut être en particulier utilis�e pour l a mise au point de
strat�egies de coop�eration entre la programmation par contraintes et la recherche
locale dans le cadre de probl�emes combinatoires vari�es.

En outre, dans la section 3.3, nous proposons un ensemble de perspectives visant
�a l'am�elioration de l'algorithme g�en�erique lui-même ainsi que de ses possibles ap-
plications.

Remerciements : Les auteurs remercient les relecteurs anonymes pour leurs
commentaires qui ont permis d'am�eliorer cet article. Ce travail est en partie �nanc�e
par le projet CPER COM.
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