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ALGORITHMES HYBRIDES G EN ERIQUES POUR LA
RESOLUTION DE PROBL EMES DE SATISFACTION DE
CONTRAINTES

Herv e Deleau 1, Jin-Kao Hao ! and Fr ederic 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 Iso bene t
from the respective methods' assets. We propose various corbination
strategies and emphasize their interest on some examples with are
solved by means of an implementation.

Keywords: Constraint Satisfaction Problems - Constraint Propaga-
tion - Local Search

Resune . Nous pesentons dans cet article un algorithme greriq ue
hybride permettant de combiner des nethodes compétes (p rogramma-
tion par contraintes) et incompeétes (recherche locale) p our la esolution
de probemes de satisfaction de contraintes. Ce sctema algorithmique
bag sur la gestion de populations, utilise des techniques de propaga-
tion de contraintes inegrantegalement des heuristique s de recherche
locale. Les structures utilies autorisent une interact ion homogene en-
tre les dierentes nethodes mises en uvre et permettent egalement
de fere cier de leurs atouts respectifs. Nous proposons alors diverses
straegies de combinaisons dont nous mettons en avant I'inerét sur
quelques exemples par le biais d'une impementation.
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1. Introduction

Les probemes de satisfaction de contraintes [22] (Constint Satisfaction Prob-
lems CSP) permettent de mocktliser un grand nombre d'appli@tions (plani cation,
ordonnancement, emploi du temps ...). lls sont c& nis par un ensemble de vari-
ables pouvant prendre leurs valeurs dans des domaines pactiliers et un ensemble
de contraintes qui sont des relations entre les variables. & esolution du probeme
consiste alorsa trouver une combinaison de valeurs satisisant ces contraintes.
De nombreux algorithmes et sysemes ontet cevelopge s pour esoudre les CSP
et se epartissent globalement en deux types d'approches.

Les approches compektessont capables d'explorer l'inegralie de I'espace de
recherche pour en extraire toutes les solutions ou bien, leasecteant, pour cetecter
I'absence de solution. Cette compktude est toutefois ob&énue en contrepartie d'un
colt calculatoire important, ce qui limite bien souvent leur utilisation dans le
cadre des probemes de grande taille ou des probemes te contraints avec un
nombre tes faible de solutions. Lesapproches incompetesquanta elles, reposent
essentiellement sur l'utilisation d'heuristiques cediees permettant d'explorer rapi-
dement des zones varees de I'espace de recherche a n d'yduvereventuellement
des solutions. Alors que cette cemarche priviegie une e cacit calculatoire, elle ne
permet en aucun cas de garantir I'obtention de solutions nia fortiori, de constater
leur absence.

Un principe largement partage pour la conception d'algorithmes toujours plus
performants et robustes, consistea tirer parti des avantayes respectifs des dierentes
approches de esolution d'un probeme et conduit donc sowenta les combiner.

L'hybridation des deux approches cecrites plus haut a cepetetudee dans le
cadre de la esolution de CSP [7,12,13,18,19,21,23]. Cesgutheres anrees d'autres
types d'hybridation ontee cevelopges ; citons les tra vaux sur la combinaison de
la programmation lireaire en nombre entier et la programmation par contraintes
pour traiter les probemes de plani cation et d'ordonnanc ement en production [15].
Mais, souvent, cette hybridation se e\ele relativement kreerogene dans sa formula-
tion, nethodes compktes et incompktes utilisant des structurations dierentes de
I'espace de recherche. L'objectif de cet article est de pragser un cadre gererique
permettant d'inegrer ces diversekments.

Resoudre un CSP consistea parcourir un ensemble d'a ectdions possibles de
valeurs aux variables a n d'en extraire des solutions. Nousconsicererons cet en-
semble comme une population d'individus soumisa diversegethodes de esolution
issues de la programmation par contraintes [10] et de la re@rche locale [1]. Nous
disposerons d'une population permettant de couvrir en permanence les zones con-
tenant des solutions et quievoluera de manerea permettre I'exploration de zones
de plus en plus pecises. Cette population sera utilise pur gererer des points sur
lesquels nous intensi erons la recherche a n d'atteindre @& possibles solutions par
le biais d'un mecanisme de recherche locale. Nous propossralors un algorithme
hybride gererique que nous instancions avec diverses stiegies de combinaison qui
sont ensuite tesees etevallees sur un ensemble de prodnes.
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2. Un algorithme hybride pour la r esolution des CSP

Nous rappelons ici une formulation gererale des probemes de satisfaction de
contraintes (CSP) [22]. On se donne un ensemble de variableé = fxi; ;Xng
dont les domaines respectifs sont dans I'ensemble = fD;; ;Dpg. Une con-
trainte quelconque est une relationc D D,. Un CSP est donc classique-
ment ¢k ni par un triplet ( X;D;C) C est un ensemble de contraintes. Une
a ectation est une fonction v: X ! inzl D; telle que 81 i n;v(xj) 2 Dj.
Une aectation v est une solution du CSP ¥;D;C) si et seulement si8c 2
C;(v(x1); :v(Xn)) 2 c. Nous notonsSol I'ensemble des solutions du CSP.

Nous e nissonsa pesent un cadre gererique permetta nt d'inegrer des nethodes
de esolution compektes et incompétes dans un schema dgorithmique commun.
En nous inspirant des methodes evolutionnistes [11], note algorithme opere sur
des populations d'individus repesentant des portions del'espace de recherche
du CSP initial. Les methodes que nous mettons en uvre ogerent de manere
compkmentaire sur cette structure. D'une part, les neth odes compektes, utilisant
la propagation de contraintes et la decoupe de domaines (qupression des valeurs
inconsistantes du domaine de la variable), ont pour but de eduire la taille de ces
zones tout en conservant I'ensemble des solutions du CSP tidl. D'autre part,
les nethodes de recherche locale visenta explorer les pois contenus dans ces
zones, de proche en proche, selon une fonction de voisinagen d'atteindre une
eventuelle solution. Notre algorithme proede donc en plusieurs phases et des
orerateurs de slection permettent de moctliser diverses straegies de recherche.

2.1. Repr esentation et espace de recherche

Pour un CSP (X;D;C ), une approche classique consistea consicerer comme
espace de recherche I'ensemble des valuations possibles geut donc étre assimie
a l'ensemble des n-upletsS = D; D, de valeurs possibles pour les variables.

Nous utilisons, pour couvrir cet espace de recherche, une polation constitiee
d'individus repesentant des parties de l'espace de rechehe, associanta chaque
variable x;, non plus une valeur, mais un sous ensembld de son domaineD;.

Ce nition 1. Individus
Etant donre un CSP (X;D;C ) lI'ensemble des individus est ¢ ni par :
I = f(dy; ;dn)j81 i n;di Dig
Nous distinguons ici des individus particuliers dont les donaines sont des sin-
gletons.

Ce nition 2. Point
Un individu = (d;; ;dy) 21 telque81 i n;jdij =1 est appek un
point.

Remarquons que nous avons alors des inclusions possiblesreres individus et
que nous pouvons ¢k nir I'ensemble des points assocesaun individu.
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I nition 3. Ensemble de points
Soit = (d;; ;dy) 21, point( ) = d; dn est I'ensemble des points
inclus dans .

La notion de solution d'un CSP concerne ici les points et nousen dceduisons
immediatement qu'un point  est une solution ssi8 c2 C; 2 c. Un individu
sera inconsistant ss91 i n;d; = ;.

Nous noteronsSol( ) = point( )\ Sol I'ensemble des solutions du CSP initial

qui sont dans . Une population est un ensemble d'individus et = 2' est
donc I'ensemble des populatior§. L'ensemble des solutionsontenues dans une
population 2 sera Sol( )= , Sol().

Notre objectif esta pesent d'appliquera ces populatio ns des operateurs que
I'on pourra classer en deux groupes selon qu'ils vont s'apjguer sur des egions de
I'espace ou sur des points (correspondant respectivementua approches compktes
et incompetes). Nous pesentons d'abord le schema gerral et les proprees de
nos operateurs.

2.2. Propagation de contraintes

Les nethodes compktes sont principalement bases sur ne exploration syst-
ematique de l'espace de recherche. An deviter I'explosion combinatoire d'une
telle exploration, ces methodes utilisent des heuristigies speci ques a n delaguer
I'espace de recherche. La plus populaire de ces techniquds, propagation de
contraintes, est base sur des proprees de consistanes locales (par exemple, con-
sistance de noeud ou consistance d'arc [14,16,17]) rela¢is aux contraintes, et
permettant aux mecanismes de esolution de supprimer desdomaines des vari-
ables les valeurs ne pouvant menera des solutions.

A n de conserver ce type de proprees sur un ensemble de catraintes C, les al-
gorithmes de recherche compkte utilisent la propagationde contraintes assocee au
cecoupage. La propagation de contraintes consistea exanmer un sous-ensemble
(habituellement une seule contrainte) C° de C, a supprimer les valeurs incon-
sistantes (du point de vue de la consistance locale) des dornmes des variables
apparaissant dansCP° eta propager cette eduction de domaine sur les variables
appartenanta C nC° Une fois qu'aucune propagation n'est plus possible et que
les solutions ne sont pas atteintes, le CSP est cecoupe (greralement, le domaine
d'une variable est cecoupe en deux sous-ensembles, fornma deux sous-CSP) en
sous-CSP sur lesquels est appliquee de nouveau une propdim, et ce, jusqua
ce que les solutions soient atteintes. Ce principe est inge dans un processus de
recherche parbacktracking qui construit un arbre de recherche en slectionnanta
progressivement des variables auxquelles des valeurs saneckes et qui autorise
lelagage des branches inutiles.

Nous pesentons maintenant les caraceristiques des fontions utilisses pour
assurer la propagation et eduire les domaines. Dans cet gicle, nous proposons
deux types d'operateurs basiques pour moctliser ce procgsus de recherche, l'un
pour la propagation, l'autre pour la cecoupe.
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2.2.1. Reduction de domaines

Un operateur de eduction s'applique sur des individus et se pesente donc
comme une fonctionreduc: 1 ! | telle que si = (d;; ;d,) alorsreduc( ) =
(d9;  ;d9) avec 8i;d® d et Sol(reduc( )) = Sol( ). Ces proprees assurent
que les operateurs de eduction eduisent les domaines &conservent les solutions
(voir [3,5]).

2.2.2. Decoupe de domaines

En compkement des eductions, I'exploration peutegale ment &tre poursuivie en
cecoupant cet individu en individus plus petits puis en continuant la recherche de
solutions dans chacun des nouveaux individus ainsi ceress. Nous speci ons ici
des fonctions qui cecoupent un seul domainea la fois. Unednction de decoupe

sera une fonctiondecoupe: I D ! P telle que decoupé ;d) = f 1; ; mgQ
avecg = (di; ;d;  ;da)et81 k m; o =(df; ;d 0 df);d¢ det
d= .., d weriantegalement 81 k m;d* 6 ; (sinon, decoupé;d) = ;).

Nous imposons de plus que les operations de division perment d'atteindre tous
les points (elles autorisent la cecoupe des domaines jusqu'obtention des points).

L'application successive de ces fonctions basiqueseduc et decoupg permet
d'impementer un solveur complet capable d'atteindre toutes les solutions ou de
prouver l'insatis abilie du CSP. Notre but est de coupler ce nmecanisme d'explora-
tion exhaustif de I'espace de recherchea des straegiese@ recherche locale, bazes
sur des heuristiques speci ques d'exploitation de cet espce de recherche dans le
but d'atteindre des solutions de manere plus rapide.

2.3. Recherche Locale

Le but de la recherche locale est ici d'explorer les individa a n d'optimiser un
criere caracerisant la notion de solution d'un CSP. Ge reralement, ce criere peut
gtre formalie par I'ensemble des contraintes non satisdites par un point. Nous
utiliserons la recherche locale pour minimiser ce crieresur des points contenus
dans un individu. Notre objectif est de pesenter les prindpaux composants d'une
recherche locale sans entrer dans ses cetails algorithmiggs. Nous de nissons donc
la fonction devaluation suivante sur les points :

& nition 4. Evaluation

eval: D; D,! C
p7'jf c2 Cjp6Xgj

telle que 8p;eval(p) =0 , p 2 Sol. Nous devonsa pesent, selon le principe
fondateur des nethodes de recherche locale, pouvoir nougplacer de proche en
proche parmi les points a n de rechercher desekements togours plus adapes au
criere peedent. Ces deplacements s'operent selon une fonction de voisinage
N :1 ! . Une recherche locale sera donc une fonctionrl : 1 ! | tellerl() 2
point( ) qui renvoie le meilleur point obtenu par une proedure de recherche locale
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sur l'espace de rechercheoint( ). Si  est inconsistant alorsrl( )= ? (a1 ? est
un point non solution que nous ajoutonsal). Etant donre un individu  nous
pouvons alors distinguer deux stratgieseementaires basiquesa appliquer sur les
points :
I'intensi cation : on applique une fonction int : point( ) ! point( ) telle
queint (p) = (p% avecp®2 N (p) \ point( ) et eval(p? < eval (p).
la diversi cation : on applique une fonction div : point( ) ! point( ) telle
que div(p) = (p% avecp®2 N (p) \ point( ).
Une fonctionrl est composeea partir de ces strakgies en utilisant un mecanisme
de contréle speci que.

2.4. Fonctions de s election

A n de c nir diverses stratgies ogerationnelles dans notre algorithme, il est
recessaire de slectionner lesekments sur lesquelsek fonctions peedentes vont
s'appliquer. Deux cas sont alors possibles : elles s'applient sur un individu
d'une population (reduc et rl) ou elles s'appliquent sur un domaine particulier
d'un individu d'une population ( decoupg@. Une fonction de slection d'un individu
dans une population sera donc de la formeelect,q : ! | et une fonction de
<lection de domaine de la formeseleciyom : 1 ! D.

2.5. Algorithme g  enerique hybride

Nous pesentons ici un algorithme gererique ai nous utilisons les fonctions
peedentes. Nous introduisons un ensemble permettant @ collecter les solutions
trouvees au cours du processus global. Nous devons remarguqu'une solution
peut apparaitre soit lors de la phase de eduction ou de divsion 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
selectng ()
reduc( )
pr()
Sip2 SolalorsS S[f pg
[ f g][ decoupé ;selectqom( ))
FinTq

Notons que sireduc( ) 2 Sol alorsrl est l'identie et decoup€ ; selectgom( )) = ;.
De méme, si est inconsistant, rl ( ) = ? et decoup€ ;selectgom( )) = ;. Dans
ces deux cas, est supprine de la population. Le criere d'arrét stop mentionre
ici peut &tre vu de dierentes maneres :
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-stop, ( = ;) auquel cas on aura couvert tout I'espace de recherche et don
troue toutes les solutions.

- stop, (S 6 ;) on choisit d'arréter la esolution lorsque la premere solution
est trouwee.

On peutegalement choisir de stopper lorsqu'un certain nontre de solutions ont
ek construites ou limiter le processusa un certain nombre d'ierations. Ces divers
choix que nous pouvons combiner, nous permettent d'orientela recherche entre
compektude et incompktude. On voit que la eponse fournie par I'algorithme
est double. D'une part, on dispose de l'ensemblé&s des solutions trouwees et,
d'autre part, on disposeegalement de la population qui nous donne la couverture
courante de I'ensemble des solutions restantes (i.eSol = Sol( )[ S).

2.6. Instanciation des fonctions

Nous instancions ici les fonctions cecrites peecdemment a n de & nir dierentes
straegies d'hybridation des mecanismes fondamentaux ¢ esolution. Les strakgies
auxquelles nous nous ineressons ici se mettent en place ipcipalement dans
I'orientation de I'exploration de I'espace de recherche, git au travers de l'ordre
dans lequel les individus seront examires, soit par le cheides domaines sur lesquels
seront appliglees les decoupes.

2.6.1. Fonctions de slection

La programmation par contraintes o re une panoplie de nethodes de slection
de variables et de valeurs. Les nethodes proposes dans tcarticle peuvent étre
enrichies par de nouvelles techniques dans le cadre de l'algthme hybride propos
ci-dessus.

Slection d'un individu

Les fonctions de slection d'un individu au sein d'une popuation permettent
en particulier de simuler une exploration en largeur ou en pofondeur des indi-
vidus (par analogie avec un parcours arborescent). Nous daissons donc les deux
operateurs de slection :

select? ()= f gas estlindividu le plus ancien de la population (dans

ce cas, la population sera geee comme une le).
selechr(j’f )= f ga estlindividu le plus ecent de la population (dans

ce cas, la population sera geee comme une pile).

D'autre part, notre algorithme permet d'autres types d'exploration et nous
e nissons un operateur de lection par tournoi :

select®” ( ) = f g: pour trois individus 1; 2; 3 pris atatoirement dans
on choisit deux points p; p, 2 point( ;) et on wlectionne le meilleur individu ;
relativementa une moyenne sureval(p)) et eval(p,). Notons que le choix de trois
individus aek e ectie empiriquement suitea une sri e de tests. Bienevidemment,
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d'autres operateurs similaires peuvent etre utilies.
Slection d'un domaine

Nous ¢k nissonsa pesent des operateurs permettant de slectionner un do-
maine particulier (i.e., une variable) dans un individu. C'est ce domaine qui sera
ensuite decoupe.

selectin ()= fdga d2 D est le plus petit domaine deD au sens de la
cardinalie.

selec O:rf( ) = fdg aw d 2 D est le domaine deD ayant le plus petit
rapport entre sa taille et le nombre de contraintes a la varable corre-
spondante intervient.

Nous introduisons une nethode de ®lection speci que qui met en avant l'interaction
des mecanismes de recherche locale avec le processus deodpe.

selecti™ () = fdg. Dans ce cas, nous larcons deux recherches locales
(cecrites ci-apes) dmay () = p1 et dmay( ) = p2. d 2 D est alors le
domaine correspondanta la variable occasionnant le plus gand nombre
de conits, relativementa la fonction eval, dans pl et p2. Nous util-
isons ici une recherche locale tes simple qui sera fequament solliciee.

N repesente le nombre total de mouvements e ecties (N7 pour chaque
recherche locale), la complexie de cette slection est dnc directement
leea ce nombre.

2.6.2. Fonctions de eduction

Nous e nissons une fonctionreduc : 1 ! | qui applique globalement les consis-
tances de bornes et de noeuds [16] et qui,etant donre un intvidu , gerere le plus
petit individu reduc( ) \eri ant ces propretes et contenant les mémes soluti ons
que . Cela correspond alorsa l'obtention du plus petit point x e des ogerateurs
choisis (voir [3,5]). De plus, a n d'accrore I'e cacit e de la esolution, nous in-
troduisonsegalement la gestion d'une contrainte globaleclassiquealldi [2,4,20]
permettant de traiter e cacement un ensemble de diquations.

2.6.3. Fonctions de decoupe

Nous e nissons d'abord une bissection de domaine :
bissed(di; ;di;  ;dn);di)=f(di; s sdn)i(di; d sda)g
avecd, = d°[ d®et 1 (jd% j d°9) 1.

Nous introduisons une cecoupe plus speci que qui inegre une notion de consis-
tance localedecoupec . L'utilisation de la consistance d'arc [14,17] a pour but de
supprimer dans un domaine les valeurs ne pouvant menera desolutions. Cette
suppression peut amener a manipuler des unions d'ensemidede valeurs. An
deviter ceci, nous utilisons cette consistance dans une Ipase de cecoupe. Nous
avons donc un ogerateur qui,a partir d'un individu et d'un domaine slectionre
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cerere plusieurs individus dont les domaines \eri ent | 'arc-consistance tout en
conservant les mémes solutions.

2.6.4. Recherche locale

Nous ¢t nissons deux operateurs de recherche locale clasques :

rt : corresponda une recherche Tabou [9] et est telle quetl, ( )= pai p
est le meilleur point (du point de vue deeval) obtenu avec une recherche
Tabou d'au plus N ierations et une liste de longueur |I. Cet algorithme
commence par choisir un point de departpy dans point( ) puis iere un
algorithme tabou classique [9].

dmay : il s'agit d'une descente avec marche akatoire [1] suivanune
probabilie . De la m&éme manere dmay ( ) fournit le meilleur point p
obtenu en au plusN ierations.

Nous pouvonsa pesent cecrire les combinaisons que nousivons expgerimenees
et compaees.

3. Application

3.1. Instanciation de lalgorithme

Une instance de l'algorithme gererique (section 2.5) estae nie par la donree
des quatre fonctions : lection d'un individu, eductio n, recherche locale, decoupe
avec lection du domainea decouper. Nousetudierons dus particulerement les
combinaisons suivantes qui se epartissent en trois groues : les combinaisons
simulant une approche compekte par backtracking BT ), la recherche locale seule
(RL) et les combinaisons hybrides i ) (voir tableau 1). Pour HDMA , dans
un souci d'uniformie, nous utilisons dma comme fonctionrl et les paranetres
utiliees par la recherche locale dans la slectionseleci™@ sont identiquesa ceux
de la partie rl.

Dans le tableau 1, \-" signi e que ce composant n'est pas utile dans l'algorithme
consicee (formellement il corresponda l'identie po ur reduc et decoupea n'importe
quelle slection akatoire pour les fonctions de slecton et une fonction rl retour-
nant toujours ?).

Notre but est maintenant de montrer l'inerét de I'hybrid ation sur unechantillon
de probemes simples et vares (au niveau du nombre de vambles, des contraintes
et des domaines) et non de faire des tests de performancesaandeechelle.

Probémes choisis

A ectation : probeme d'a ectation bijective a 25 variables et 11 cont raintes;
Les classiqgue£are magique, sa variante Hexagone Magiqueet le probeme desN-
reines; Langford(k,n) : probeme d'arrangement de k ensembles den nombres de 1
a n. Nous utilisonsegalement le probeme du Social Golfer (SG), du Round Robin
Tournament (RRobin) et le All Intervals Series. Ces probemes sont cecrits plus
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Nom selecting reduc rl selectgom decoupe
BTL select?  reduc selecfin  bissec
BTP select™  reduc selectin  bissec
10
RL "t500;000
HL select@  reduc rt1l, selectlin  bissec
HP select’s"  reduc rti3, selecfin  bissec
HDMA select™" reduc dmali* selecti™ bissec
HAC select™"  reduc rtld, selectin  decoupéc
HDC  select™ reduc rtid, select~  bissec
HTour select®d" reduc rtif, selectin  bissec

Table 1. Combinaisonsetudees

amplement dans la CSPLib [8]. Enn, nous consiceronsegakment un probkme
de coloration dechiquier [6], qui introduit de nombreuses contraintes disjonctives.

3.2. Resultats exp erimentaux

Les valeurs fournies dans les tableaux correspondenta laaleur d'une moyenne
e ectwee sur 50 essais pour I'obtention de la premere solition. Nous mesurons le
nombre total d'individus ainsi que le nombre total de mouvenents e ectwes par la
recherche locale et sonecart type . Nous indiguonsegalement le taux de suces
et le temps d'execution sur un cluster avec Linux et Alinka (5 noeuds comprenant
chacun 2 CPU Pentium IV 2, 2 Ghz et 1 Go de RAM).BTL et BTP correspondent
a des algorithmes de backtracking classiques (largeur etqmfondeur), tandis queRL
est une recherche tabou. Les valeurs obtenues p&TL et BTP correspondent en
fait au nombre de noeuds d'un arbre de backtracking avant deouver une solution
et, pour RL, au nombre de mouvements recessairesa |'obtention d'unesolution.

Le tableau 2 met enevidence l'e cacie de la phase de recheche locale dans
un algorithme hybride pour construire une premere solution (H ) compaea un
algorithme de backtracking traditionnel (B ), mais aussi, les avantages respectifs
des dierents operateurs que nous avons combires et qui @pendent de la struc-
ture du probeme et de son nombre de solutions. Léecart type relatif au nombre
d'individus gerees par les nmethodes H n'est pas signi catif sur I'ensemble des
jeux et n'a donc paset mentionre pour clari er la pese ntation.

Le tableau met aussi en avant l'e cacie de la phase de eduction/decoupe
pour guider la recherche locale RL vs. HL ). On notera que lorsque le nombre
d'individus visies est 1, cela signi e qu'il n'y a pas eu de cecoupe mais seulement
une eduction.
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Langford(2,4) A ectation
Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s) Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s)
en. en.
BTL 4 100% 0.00 BTL 119 100% 0.01
BTP 4 100% 0.00 BTP 91 100% 0.01
RL 634.06 1000.54 100% 0.03 RL 2072.78 1524.05 100% 0.97
HL 1.10 76.85 71.91 100% 0.0025 HL 17.61 1358.72 1087.78 100% 0.59
HP 1.30 102.85 81.06 100% 0.003 HP 62.31 1774.05 833.51 100% 0.75
HDMA 1.75 274.95 213.75 100% 0.0095 HDMA 27.50 1791.12 2524.44 100% 0.73
HAC 1.35 141.30 153.43 100% 0.003 HAC 66.95 1900.00 722.63 100% 0.81
HDC 1.333 119.40 73.22 100% 0.003 HDC 60.78 1681.57 871.18 100% 0.74
HTour 1.15 88.5 69.62 100% 0.002 HTour 39.73 1357.93 914.69 100% 0.61
Care magique 4 Hexagone 5
Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s) Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s)
e&n. e&n.
BTL 401 100% 2.91 BTL 512. 100% 3.73
BTP 39 100% 0.01 BTP 12120 100% 5.66
RL 3423.3 2882.65 100% 2.05 RL 32332.50 | 39352.63 | 8% 37.04
HL 7.84 743 827.88 100% 0.26 HL 1985.4 293299.8 | 218567.31| 100% 101.83
HP 135 1056.06 921.82 100% 0.38 HP 11399.40 | 444790.80| 78.53 100% 118.51
HDMA 275 1963.6 1139.19 100% 0.82 HDMA 10025.33 | 569733.33| 295099.23| 100% 156.9
HAC 14.4 1040.7 859.98 100% 0.73 HAC 12113.2 1233435.2 | 433.42 100% 325.26
HDC 15.64 1159.22 1051.5 100% 0.61 HDC 2446.80 91030.8 131.15 100% 21.212
HTour 13.18 1268.18 1406.05 100% 0.44 HT our 2925.6 150734.4 | 130887.09| 100% 43.82
80 Reines 200 Reines
Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s) Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s)
®n. @®n.
BTL - - >1h BTL - - >1h
BTP - - >1h BTP - - >1h
RL 116.85 127.99 100% 47.80 RL 182.6 19.3 100% 1267.5
HL 1 68.25 26.94 100% 28.71 HL 1.2 168.0 75.9 100% 1247.5
HP 1 63.78 14.80 100% 27.09 HP 1 136.3 26.6 100% 896.7
HDMA 1 70.55 21.66 100% 29.6 HDMA 1 163.2 86.7 100% 1063.3
HAC 1 63.76 27.08 100% 25.84 HAC 1 142.8 21.6 100% 982.7
HDC 1 58.18 14.12 100% 24.21 HDC 1 164.6 86.8 100 % 939.9
HT our 1 66.88 21.26 100% 27.33 HT our 1.2 164.6 86.8 100% 1256.5
All'Interval Series 14 All'Interval Series 16
Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s) Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s)
e&n. en.
BTL - - >1h BTL - - >1h
BTP 82 100% 0.07 BTP 100 100% 0.11
RL 171242.57| 142699.91 | 75% 49.80 RL 237186.80| 138936.79| 55% 75.0
HL 25492.12 | 5098354.2% 4608210.39 80% 1367.27 HL 26419.66 | 5283885.00 2674410.78 100% 2597.12
HP 14.50 2821.20 391.06 100% 1.01 HP 18.20 3509.40 514.20 100% 1.18
HDMA - - - - > 1h HDMA - - - - > 1h
HAC 47.10 9320.20 419.33 100% 3.29 HAC 60.00 11898.50 | 1038.31 100% 4.82
HDC 11.80 2246.30 175.62 100% 0.77 HDC 15.00 2897.25 296.91 100% 1.19
HTour 8448.33 1566545.66 1473280.46 30% 413.98 HTour - - - - > 1h
SG 12equipes SG l4equipes
Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s) Methode nb ind. | nb mouv tx suces | temps(s)
en. en.
BTL - - >1h BTL - - >1h
BTP - - >1h BTP - - >1h
RL 2090.7 2128.52 100% 173.44 RL 1654.6 1044.23 55% 380.96
HL 4.9 942.1 903.0 100% 94.26 HL 28.6 5704.3 3220.8 70% 1289.66
HP 4.25 809.6 570.2 100% 83.52 HP 10.0 1981.5 618.5 50% 435.67
HDMA 3.4 1238.7 1119.5 100% 105.31 HDMA 2.5 964.0 597.0 <10% 229.0
HAC 4.55 858.4 563.6 100% 92.2 HAC 43.0 8568.5 6369.5 <10% 1916.0
HDC 6.7 1301.8 978.4 100% 104.98 HDC - - - - >1h
HT our 1.2 84 60.1 100% 12.94 HT our 31.0 6162.0 3589.0 40% 1654.55
RRobin 8 Echiquier 10*10 3 couleurs
Methode nb  ind. | nb mouv tx suces | temps(s) Methode nb  ind. | nb mouv tx suces | temps(s)
En. eN.
BTL - - >1h BTL - - >1h
BTP - - >1h BTP - - >1h
RL 2770.3 2059.63 100% 35.54 RL 14067.0 14254.3 80% 284.46
HL 15.0 2929.8 1448.9 100% 36.66 HL 191.4 38195.4 21958.09 | 100% 836.9
HP 2.8 481.6 343.6 100% 5.98 HP 138.0 27524.0 15799.11 | 60% 724.13
HDMA - - - - >1h HDMA - - - - >1h
HAC 8.0 1552.6 1701 60% 19.04 HAC - - - - >1h
HDC 4.5 782.5 712.5 40% 9.2 HDC - - - - >1h
HT our 58.44 14525.6 11107.2 100% 172.61 HT our - - - - >1h
Table 2. Obtention de la premere solution
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3.2.1. Comparaison backtracking simple - hybridation BT vs. H )

Il s'agit ici de comparer BTL et BTP qui correspondenta la simulation d'une
exploration arborescente de l'arbre par un algorithme comfet selon un parcours
en largeur ou en profondeur avec les nethodes hybrides ufgant le m&éme type de
parcours HL et HP).

Nous pouvons observer que sysematiquement le nombre d'idividus cerees
pour I'obtention d'une solution est eduit. Ceci est dda I'apport de la composante
rl qui permet d'atteindre plus rapidement une solution dans ure zone donree de
I'espace de recherche. Nous pouvons de plus observer que poartaines instances
(ex Reines, Langford la phase de eduction est si e cace que la solution est
atteinte par rl sur les premiers individus. Pour d'autres instances, le gai est
moins signi catif en fonction des dierentes straegies utilies (ex Hexagoneavec
un parcours en largeur ouCare Magique avec un parcours en profondeur). Il est
de plus clair qu'une approche hybride permet de trouver des @utions & ai le
backtracking rencontre des probemes d'espace nemoire o de temps.

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

Nous pouvons remarquer ici que le nombre de mouvements ressairesa |'obten-
tion d'une solution est gereralement eduit pour I'hybr idation. Notons, notam-
ment sur le probkme Care magique, I'in uence importante de la eduction de
I'espace de recherche par cecoupe et propagation de contirgtes sur le nombre de
mouvements. Il convient par ailleurs de noter que I'hybridaion permet souvent
I'obtention d'une solution de manéere sysematique alor s que ceci n'est pas garanti
dans une approcheRL seule (cf. tx suces). A ce propos, le nombre de mouve-
ments indige pour RL ne prend en compte que les suces dans la moyenne, ce
qui explique que parfois ce nombre est inkrieura celui del'approche hybride.

3.2.3. Fonctions de slection des individus

Nous avons utilie 3 fonctions de lection d'individu select?? , selecfs' et

selecfoy" . Si gereralement selechr(j’f (correspondanta un parcours en profondeur

d'abord) semble &tre un choix judicieux, elle perd de son ecacit sur certains
probemes (Hexagone , Care magiqué facea une slection selecﬂf}(’jg . La slection
par tournoi, inspiee des algorithmes geretiques, sembe alors un bon compromis
entre ces deux modes de slection.

3.2.4. Fonctions de lection des domaines et de decoupe

En ce qui concerne le choix du domaine a cecouper, nous avantese deux
fonctions en plus d'une =lection classiqueselect]" . Nos operateurs sgeci ques
selecMA et select),~ obtiennent de bons esultats (concernant le nombre d'ind-
ividus cerees). Toutefois ils induisent parfois un tem ps de calcul important.
selec@MA fournit de bons esultats sur SG et selec,, sur All Interval Series.

Le domaineetant choisi, il faut maintenant ceterminer la fonction de decoupe.
Nous pouvons comparer alors une classique bissectidmissecavec decoup@c qui
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elimine les valeurs non consistantes d'un domaine a n de fare une cecoupe multiple
de l'individu. On s'apercoit ici que les esultats sont assez similaires.

Nous avons par ailleurs, test la combinaison en cascade ddusieurs fonctions
au cours d'une méme esolution. Cette premereetude n'a pas permis d'aneliorer
les performances de I'hybridation et requiert une analyse fjus ne des strakgies
de coogperation.

3.2.5. Temps de calcul

Nous avons cep obsene que I'hybridation des nmethodes permet d'obtenir une
eduction du nombre d'operations utilisees par chacune des deux phases visa vis
de leur utilisation seule. Le gain en temps est quanta lui & au temps d'execution
proprea chacune des dierentes fonctions utilies. De nir un rapport de temps
entre une eduction et un mouvement recherche locale est dtile puisque chacun
d'eux cepend du probeme, du nombre et du type des contrairtes et que nos
algorithmes ne sont pas optimises.

Si I'on compare l'utilisation de la recherche locale seuleRL visa vis d'une
hybridation simple HP, le gain d0a I'hybridation peut &tre tes important pou r
un probkme dans lequel la eduction est rapidement e cac e (Reines, RRobin, All
Interval Series) ou pour lequel RL est mis en dicule ( Care magique). Si le
nombre de mouvements est plus faible alors que le nombre ditividus gerees est
relativement important (ex Echiquier), I'avantage est alorsa la recherche locale.

Si I'on comparea pesent une esolution par BTP avec une approche hybride
similaire HP le gain cepend de I'e cacie relative de la recherche locale. Par
exemple, sur lesReinesle gain des algorithmes hybridesH est tes signi catif.

Notons que l'e cacit relative d'une hybridation dont I'a nelioration respective
en nombre d'individus et nombre de mouvements est ( ) est bienevidemment
leea l'e cacie individuelle de I'impkmentation de s nethodes propresa chacune
des phases.

3.2.6. Obtention de plusieurs solutions

Nous avons mesue le colt calculatoire recessaire a I'tention de plusieurs
solutions distinctes sur un probeme Care Magique-3 qui possede 8 solutions. La
combinaisonHP permet d'obtenir ces solutions en gererant moins d'individus que
BTP (voir gure 1). Dans ce cas, nous modions la gestion de la poplation en
supprimant progressivement les individus dans lesquels wnsolution aet trouee.

D'autre part, cette possibilie d'obtenir des solutions d ierentes repesente un
eel avantage visa vis de RL, ce qui peut &tre ineressant pour bon nombre de
probemes.

3.2.7. In uence de la contrainte globale alldi

La mise en place d'une contrainte globalalldi permet de traiter plus e cace-
ment un ensemble de variables distinctes deuxa deux. L'utisation de cette con-
trainte induit une nette diminution du nombre d'individus g erees dans le cas de
BTL ou BTP maisegalement pour I'hybridation, méme si le gain est egerement
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Figure 1. Obtention de plusieurs solutions

moindre. Ce gain est d0 au fait que cette contrainte permet @& detecter plus
rapidement certaines inconsistances. Par contre, l'intraluction de cette contrainte
globale a ecte I'e cacie relative de certaines fonction s de lection speci ques
telles queselecMA .

L'objectif de cette exgrimentation nétait donc pas de f ournir des esultats
competitifs sur des probemes complexes mais plutot d'ilustrer les atouts d'une
approche hybride sur divers probemes simples. Les hybridtions H permettent
d'obtenir une eduction du nombre d'operations e ectle es par chacune des deux
autres approches utilise individuellement. Le gain pourait alors &tre anelioe en
ajustant plus nement les paranetres agissant sur lequilibre entre les deux phases
de esolution. D'autre part, il est important de souligner qu'aucune nethode ne
domine les autres sur I'ensemble des probkemes.

3.3. Extensions et particularit es

Taille de la population : La taille maximale de la population permet de contréler
et de limiter la progression dans le ceveloppement des zomsede recherche. Les
operateurs de lection permettent ensuite de cerer leseductions par division. Si
une taille maximale est >ee, les cecoupes s'arréteront, laissant placea la recherche
locale. La population permet alors par sonevolution de guder la recherche locale
dans la phase d'intensi cation.

Probéme Max-CSP : D'une manere naturelle notre cadre traite le probeme
Max-CSP qui consistea satisfaire le plus possible de contintes d'un CSP donre.
Il nous su t pour cela de memoriser lors de la phase de recheche locale la meilleure
solution trouee.

Probémes d'optimisation sous contraintes : Ce cadre cereral peut setendre
aux probemes d'optimisation sous contraintes dans lesqels on doit optimiser une
fonction objective tout en satisfaisant I'ensemble des cadmaintes. On peut dans
ce cas, utiliser la fonction objective a n de calculer une eimation de sa valeur
pour les individus de la population. On peut alors eneliminer les individus dont
la valeur objective estimee n'est pas ineressante. Cecimontre que les nmethodes
delagage de type branch and boundpourraient s'inegrer naturellementa notre
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sctema gereral.

Extension de la recherche locale : Il est possible d'envisager une recherche
locale sortant de la zone a1 elle est normalement con ree.Dans ce cas, on pour-
rait, par exemple, faire intervenir leloignement par rap porta cette zone dans la
fonction devaluation pour contréler cette evolution.

Algorithmique distribee : Le mocktle que nous proposons ici est parfaitement
adape a une algorithmique distriblee. En e et, les popu lations peuvent étre
eparties sur plusieurs processeurs et traiees £paement.

3.4. Travaux connexes

De nombreux travaux ontete meres sur I'hybridation poss ibles des nethodes
a base de recherche locale et des techniques de programmaiti par contraintes
[12,18,19,21,23]. Nous retrouvons toutefois deux grandedirections dans ces
travaux :

Un necanisme de recherche locale intervient dans un algotiime complet :
a certains noeuds de l'arbre, RL est utilie pour atteindre rapidement une
solution ou aneliorer une a ectation et peut étre, de ce fait, vu comme un
mecanisme de eparation.

Une recherche exhaustive guide RL : la propagation de contiate est ap-
pligiee pour restreindre le voisinage ouelaguer I'espae de recherche. Les
methodes compktes peuventegalement étre utilisses pour explorer le voisi-
nage et choisir le prochain mouvement.

Nous pouvons mentionner [7] qui pesente un panorama geeral de I'utilisation
possible de la recherche locale dans le cadre de la programtioam par contraintes.
D'autres travaux [12,13] visenta uniformiser la combinaison de ces nethodes et
leurs principaux aspects.

4. Conclusion

Nous avons pesent un algorithme gererique hybride pour la esolution des
CSP. Cet algorithme repose sur une collaboration entre desethodes de propaga-
tion de contraintes et de recherche locale et sur une repesntation de l'espace de
recherche par des populations. Ceci permeta la fois une caerture exhaustive de
I'ensemble des solutions ainsi que I'emploi de nethodes epi ques pour intensi er
la recherche des solutions.

Nous avons propo diverses instanciations du sctema dybridation et monte
I'inerét d'une combinaison des approches compktes etincompktes de esolution.
Nous avons experimene pour cela des strakgies standad ou plus speci ques,
foncees sur des liens plusetroits entre les dierentes phases de esolution. Cette
etude met en avant qu'aucune combinaison ne permet d'obteir sysematiquement
les meilleurs esultats sur I'ensemble des probkemes et ge ces performances sont
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leesa la structure de ces derniers. Pourtant, I'approche hybride assure une cer-
taine stabilie et robustesse dans le calcul des solutions

Ce type d'approche peut etre en particulier utilie pour la mise au point de
strakgies de cooperation entre la programmation par cortraintes et la recherche
locale dans le cadre de probemes combinatoires vares.

En outre, dans la section 3.3, nous proposons un ensemble dergpectives visant
a l'anelioration de l'algorithme cererique lui-méme ainsi que de ses possibles ap-
plications.

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