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Résumé

A ce jour, lalgorithme MGAC-dom/wdeg, qui
maintient I'’Arc Consistance Généralisée pendantla re-
cherche d’une solution, est considéré comme étant
I'approche générique la plus efficace pour résoudre
des Problemes de Satisfaction de Contraintes (CSP)
difficiles et de grande taille. Dans cet article, nous
proposons une approche hybride capable de combi-
ner des recherches systématiques et locales indépen-
dantes tout en transférant des informations utiles d’'un
algorithme a I'autre. Nous proposons différentes inter-
actions, et en particulier I'apprentissage de nogoods,
la pondération de contraintes ainsi que des affecta-
tions gloutonnes. Sur un grand nombre d’instances de
CSP structurés, les résultats expérimentaux montrent
que notre approche donne des résultats intéressants
en comparaison avec MGAC-dom /wdeg.

Abstract

Today, the MGAC-dom /wdeg algorithm, i.e., the al-
gorithm which maintains Generalized Arc Consistency
during the search of a solution, is still considered as
the most efficient generic approach to cope with large
and hard problem instances of the Constraint Satis-
faction Problem (CSP). In this paper, an hybrid ap-
proach combining tree search with local search is pro-
posed. Several combination schemes are considered,
combining nogood learning, constraint weighting, Tabu
lists, restarts and greedy assignments. On many CSP
instances, experimental results of our approach show
interesting improvements on the well known MGAC-
dom /wdeg algorithm.

Introduction

conception de circuits. Les probléemes de contraintes sont
généralement représentés par des réseaux de contraintes
(Constraint Networkeu CN). Un CN P est composé d'un
ensemble fini de variableg™ et d'un ensemble fini de
contraintes#’. Pour trouver une solution a un CN, il faut
chercher une valeur pour chaque variable de telle sorte
gue chaque contrainte soit satisfaite. Le Probléme de Sa-
tisfaction de ContrainteConstraint Satisfaction Problem

ou CSB consiste a déterminer si un CN (également appelé
instance de CSPRest consistant, c’est a dire si il admet au
moins une solution. Cet article concerne les CSP discrets,
c’esta dire les CSP dont les variables admettent un nombre
fini de valeurs, généralement un sous-ensemblgé.de

Les méthodes de recherche développées pour la ré-
solution de CSP appartiennent généralement a une des
deux grandes familles : algorithmes systématiques et algo-
rithmes de recherche locale. A I'heure actuelle, on utilise
généralement 'algorithme MGAC pour résoudre une ins-
tance de CSP. MGAC est un algorithme de recherche systé-
matique arborescent, qui maintient I'’Arc Consistance Gé-
néraliséegGACau cours de la recherche. GAC est une pro-
priété importante des CN, assurant que toutes les valeurs
ont au moins un support dans chacune des contraintes du
probléme. On part du CSP original, et on affecte une valeur
a chaque variable une par une jusqu’a I'obtention d’'une
solution. Un mécanisme de retour-arriebacktracl per-
met I'exploration de toutes les hypothéses pouvant mener a
toutes les solutions du probléme. Le principal inconvénien
de ces algorithmes basés sur le retour-arriére, c’est que si
une mauvaise hypothése est faite au départ, il faudra explo-
rer un sous-arbre de taille potentiellement trés impoetant
sans succeés. En établissant I'Arc Consistance Généralisée

De nombreux problemes d'intelligence artificiellechaque nceud de I'arbre, on traite en partie ce probléeme en
et dinformatique gravitent autour la satisfaction dedétectant a I'avance les hypothéses qui ne méneront a au-
contraintes. On rencontre ces problémes en ordonnan@eme solution [19]. Une autre possibilité est d'utilisesde
ment, planification, biologie moléculaire ou encore dans laeuristiques de choix de variable permettant de se focalise

159



sur les parties les plus difficiles du CN, ce qui permet égadegré d’une variable correspond au nombre de contraintes
lement de réduire le nombre d’hypothéses a effectuer avaintpliquant celle-ci. Le degré maximal d’une variable dans
d’effectuer des retour-arrieregm /wdeg est a ce jour une un CN sera noté&',,,,... La valeura € dom(X) sera notée
des heuristiques de choix de variables généralistes les plX,.
efficaces [2]. Une solution a un CN est une affectation de valeurs a

Les algorithmes de recherche locale comidél-  toues les variables de sorte que toutes les contraintes soie
Climbing Min-Conflicts[16] ou la Recherche Tabyi6] satisfaites. Un CN est dit cohérent si et seulement si il ad-
partent d’'une affectation aléatoire compléte de I'ensembimet au moins une solution. Le Probléme de Satisfaction
des variables, puis explorent de maniere incompléte I'este Contraintes (CSP) consiste a déterminer si un réseau
pace de recherche eéparantcette affectation. Bien que de contraintes est cohérent. Il s'agit d’'un probléme NP-
ces algorithmes ne tirent généralement pas profit de I'ireomplet. Une instance de CSP est définie par un réseau
férence comme GAC, ils sont souvent beaucoup plus effile contraintes, et la résoudre consiste a trouver au moins
caces que les algorithmes systématiques pour trouver ugge solution ou a déterminer son incohérence. Pour ré-
solution. Cependant, les algorithmes de recherche locadeudre une instance de CSP, il est possible de modifier le
sont incomplets, c’est a dire qu’ils ne fournissent aucungéseau de contraintes en utilisant des méthodes d’inférenc
garantie de trouver une solution ou de prouver I'incohésu de recherche. En général, on utilise des méthodes d'in-
rence d'un probleme. férence pour filtrer des valeurs inconsistantes, ne pouvant

Lidée de combiner les avantages de la recherche syapparaitre dans aucune solution [4]. La principale méthode
tématique et de la recherche locale en concevant des dlinférence reste I'Arc Consistance Généralisée (GAC).
gorithmes hybrides n’est pas neuve, et de nombreux tra- |’Arc Consistance Généralisée garantit I'existence d’un
vaux ont étudié la coopération entre la recherche locale etipport pour chaque valeur dans chaque contrainte. Etablir
la recherche systématique, au point de devenir un véritaldette propriété sur un CR consiste a retirer chaque valeur
défi pour les problemes de satisfaction de contraintes [21dui n’est pas arc-consistante. Une valeut dom(X) est
Dans cet article, nous présentons une approche hybrigec-consistante si dans toutes les contraintes impligiiant
consistant a alterner I'exécution de deux algorithmes, uin existe au moins un support pour L'Arc Consistance
de chaque type. De plus, nous proposons de faire interagiC) est simplement GAC limité aux CN binaires (chaque
ces deux algorithmes entre eux et d'établir une coopératigintrainte implique exactement deux variables).
basée sur I'apprentissage et la communication d’informa-
tions d’'une exécution a l'autre. )

Nous présentons un puissant algorithme de rechercRe2 Lalgorithme MGAC
systématique, MGAGom /wdeg, ainsi qu’'un algorithme
efficace de recherche locale, WMC. Nous verrons com,
ment faire interagir les deux algorithmes dans notre apy
proche hybride et comparons celle-ci avec d’autres travau
similaires. Enfin, nous présentons des résultats expéfim
taux encourageants.

L'algorithme MGAC [19] permet de résoudre une ins-
nce de CSP en effectuant une recherche en profondeur
'abord avec retour-arriére, tout en maintenant GAC. Plus
écisément, a chaque nceud de la recherche, une affecta-
fon est effectuée, suivie d’un processus de filtrage nommeé
propagation de contraintes, qui correspond a |'établisse-
ment de GAC. Quand cet algorithme est appliqué aux ins-

2 Préliminaires tances de CSP binaires, il est nommé simplement MAC.
Les récentes implantations de MGAC utilisent un sys-
21 Les Problemes de Satisfaction de téme de branchement binaire [10] : & chaque nceud de
Contraintes la recherche, une variablg est sélectionnée, une valeur

a € dom(X) est choisie, et deux branches sont considé-
rées : la premiére correspond a I'affectation de la valeur a
la variable (X = a), I'autre a la suppression de cette valeur
du domaine de la variable&( # a).

L'Algorithme 1 correspond a une version récursive de
l'algorithme MGAC (utilisant le branchement binaire).
Une instance de CSP est résolue par I'appeMI@AC,
gui renvoievrai si et seulement si l'instance est consis-
tante.P|x—, représente le CN obtenu deen réduisant le
domaine deX au singleton{a}. P|x., représente le CN
obtenu deP en enlevant du domaine deX. P\ X repré-

Dans le présent article] représentera la taille du plus sente le CN obtenu dB en retirant la variable.
grand domaine et I'arité maximale des contraintes. Le Les heuristiques permettant la sélectionXlg ont été

Définition 1. Un Réseau de Contrainte€gnstraint Net-
workou CN) est un coupléZ”, %) ou :

— Z est un ensemble fini de variables telles qu'a
chaque variablé( est associé un domaimem(X),
indiquant I'ensemble de valeurs autorisées p&ur

— % est un ensemble fini de contraintes telles qu'a
chaque contrainté’ est associée une relationl (C)
indiquant I'ensemble des couples de valeurs autor
sées pour les variablears(C) C £ impliquées par
la contrainteC.
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Algorithme 1 : MGAC(P = (2, %) : CN, mazBT - faction de contraintes. Dans ce casyuinimum locah été
Entier) : Booleen atteint. Le principal défi de la recherche locale consiste a
- — trouver le meilleur moyen de sortir ou d’éviter les minima

1 simaxBT < 0 alors lever Expiration . : . .
R . locaux afin de poursuivre la recherche. Diverses techniques
2 si " = () alors retourner vrai

o ont été étudiées dans de précédents travaux :
3 sélectionnerX, tel queX € 2" eta € dom(x) P

4 P — GAC(P|x—0)

5 SiP' # 1 ANMGAC(P'\X, maxBT) alors Mouvements aléatoires  Avec une probabilité, une

6 L retourner vrai réparation est effectuée aléatoirement au lieu d’étre-choi
7 P! — GAC(P|xa) sie pgrmi Ies_meilleures répara_ltions pos§ibl_es. Le premier
s retourner P’ £ L A MGAC(P',mazBT — 1) algorithme utilisant cette technique est décrite dans¢16]

sera appelée par la suite MCRMIn-Conflicts with Ran-
dom Walkglans cet article.

identifiees comme étant un point crucial pour I'efficacité

des algorithmes de recherche. En utilisant différentes hebiste Tabu  Les réparations précedentes (un couple va-

ristique de choix de variables, on peut obtenir des résultatiable, valeur) sont enregistrées afin d'éviter les répara-

trés différents en terme d’efficacité de la recherche. tions pouvant mener a des affectations déja visitées [6]. Un
Lecoutre et al. proposent dans [2] d’associer un comgiombre limité de réparations (correspondant a la taille de

teur, notéwght|C], & chaque contraint€’ du probleme. laliste Tabu) est gardé en mémoire, et les plus anciens sont

Ces compteurs sont utilisés pour pondérer les contraintédibliés, de sorte qu'un grand nombre de réparations reste

Quand on constate I'incohérence d'une contrainte pendafiisPonible a chaque itération. logitere d’aspirationper-

la phase de propagation, son poids est incrémenté. met de choisir une I‘éparation pl‘ésente dans la liste Tabu
Le degré pondéré d'une variabl§ est alors défini si celle-ci permet d’obtenir une affectation meilleure que

comme la somme des poids de toutes les contraintes impiRutes celles rencontrees jusqu'a present.
guantX et au moins une autre variable non affectée. L’heu-

ristique adaptativelom/wdeg [2] consiste & sélectionner Redémarrages  Une limite au nombre d'itérations est
d’abord la variable présentant le plus petit ratio “taille d paramétrée, a la maniére du paramétrezFlip dans
domaine courant” par “degré pondere courant”. Lors de Ig SAT [22] (une itération consiste soit a réparer Iaffecta-
progression de la recherche, le poids des contraintes diffjpn courante ou a pondérer les contraintes dans un mini-
ciles devient de plus en plus important, ce qui aide grafnum |ocal), de sorte que I'algorithme puisse étre exécuté

dement I'heuristique a sélectionner les variables apparaip|ysjeurs fois sur des affectations initiales différentes
sant dans les parties les plus difficiles du CN. De nombreux

travaux montrent I'efficacité pratiqgue de cette heuristiqu _ ) ) ) ) )
[2,12,9, 23, 3]. Ces trois techniques nécessitent la mise au point d'im-

portants parametres, respectivemgnia taille de la liste
Tabu, et un critere d’expiration. Nous nous proposons
2.3 Lalgorithme de recherche locale WMC d'utiliser une autre technique pour échapper aux minima
La recherche locale a déja été envisagée pour résoué?gaux non paramétrée, tout en conservant les redémar-
les CSP. Contrairement aux algorithmes de recherche syr _ges,_qw_nou§ permettront de mettre en ceuvre une forme
tématique comme MGAC, les techniques de recherche Io-hyb”daltlon d'algorithmes.
cale sont par nature incomplétes : si une solution existe, il
n’'existe aucune garantie de la trouver en temps fini, et 'alPondération de Contraintes  La pondération des
sence de solution ne peut étre prouvée. Cependant, sur tgmtraintes, inspirée de Breakout Methodle Morris [17]
instances de trés grande taille, la recherche locale raste eonstitue le point central de I'algorithme que nous avons
pratique la meilleure alternative. sélectionné. Elle permet un échange d’'informations trés
Un algorithme de recherche locale fonctionne surafes naturel avec MGAGIom /wdeg. Quand un minimum lo-
fectations complétesune valeur est affectée a chaque vacal est rencontré, toutes les contraintes non satisfatgs s
riable, puis I'affectation est itérativemeréparéejusqu’'a pondérées.
la découverte d’'une solution. Une réparation impliqgue en L'algorithme de recherche locale par pondération de
général le changement d’une valeur affectée a une variabtentraintes, WMC\\Veighted Min-Conflicls est décrit par
de telle sorte que le moins de contraintes possibles soidtlgorithme 4. La structure de donnéegX,v), dont la
violées [16]. gestion est décrite par les Algorithmes 2 et 3 permet de
Il arrive frequemment qu’aucune réparation simple nenaintenir dynamiquement et de maniére incrémentale le
puisse améliorer I'affectation courante en termes de-satinombre de conflits qu'aménera chaque réparation. Comme
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Algorithme 2 : inity(P =(27, %) : CN) Algorithme 4 : WMC(P = (2,4) : CN,

1 foreach X € 2” do maxIterations : Entier) : Booleen
2 foreachv € dom(X) do 1 pour chaque X € 2 faire
3 v(X,v) <0 2 sélectX, t.q. countW C(P|x=,) minimal
4 foreachC € ¢ | X € vars(C) do 3 | P+ Plx=a
5 if =check(C|x=.) then 4 nbCon flicts < countW C(P)
6 | 7(X,0) (X, v) + wght[C] 5 inity(P)
6 nblterations <+ 0
7 tant que nbCon flicts > 0 faire
8 sélectX,, | v(X,v) minimal
Algorithme 3 : update/(X : Variable,v,;4 : Value) 9 vo1q — Vvaleur actuelle d&X
1 foreachC € ¢ | X € vars(C) do 0 | siy(X,v) 2 7(X, va) alors o
2 | foreachY € vars(C) | X #Y do 1 pour chaqueC € ¢ | C est en conflifaire
3 foreachv, € dom(Y) do 12 wght[Cl++; nbCon flicts++
4 if check(Cly—,, ) # 13 pour chaqueY € vars(C) faire
=v,
CheCk(ClY:vy/\X:vold) then 14 pour chaque .
5 if check(Cly=,,) then w € dom(Y') | ~check(Cly =) faire
6 | (Y vy) (Y, vy) — wght[C] 15 | (Y, w)++
7 else i
8 L V(Y vy) — (Y, vy) + wght[C] 1o sinon
B 17 P — Plx—y
L 18 nbConflicts — v(X,v)
19 B updatey (P, voq)
20 sinblterationst+ > maxIterations alors
chaque affectation n’a un impact que sur les contraintes im- L lever Expiration

pliquant la variable sélectionnée, il est possible d'dffec — )
la sélection du meilleur couple (variable, valeur) & répard? retourner vrai
enO[(n + Thae)rd].

Démonstration.Soit (2", %) un réseau de contraintes meilleure affectation e®(nd). Le colt total d’'une itéra-
et o7 P'affectation courante de toutes les variabtesz’.  tion estdonc d®|(n + L' )rd]. O
Soit y(X,v) une structure de donnees devant contenir le R .

nombre de conflits de chaque voisin de(différant de A Le colt en espace dg X, v) est évidemment e (nd).

par une réparation correspondant a I'affectation d’une va-utilisation d’une telle structure de données a été prépos
leurv & une variablex). par [6] et est utilisable également avec MCRW et la re-

Etant donné7, un nombre supposé connu de contrainte§herche Tabu. _ o
sont en conflit (qui peut étre obtenu ér(e) lors d'une  L€s lignes 1-6 de I'Algorithme 4 effectuent linitia-
premiére phase d'initialisation). Tous les voisins de lisation. countWC(P) renvoie le nombre pondéré de
consistent en une affectation différente d’une variakle CcontraintesC’ € ¢ violees. Les lignes 7 a 21 effectuent
Seules les contraintes impliquaii doivent donc étre & recherche locale proprement dite. La ligne 10 détecte
contrélées. Le nombre de voisins deest borné pad (nd) les minima locaux. Quand un minimum Iocgl est _renc/ontre,,
et le nombre de contraintes impliquant chague variable e POIds de toutes les contraintes en conflit est incrémente
borné parO(I',,... ). Linitialisation de~(X,v) peut donc (ligne 12), puisy(X, v) est mise & jour e (erd).
étre faite erO(T,,q2nd).
. Aprés la sélection d'un vqis\inf’,\'y(X, v) doitétre mis 3 Recherches alternées
a jour. Cependante’ ne differe a son tour de’ que
par une s?u!e variabl& . Les contr(:)les eﬁectué§ lorsdegq yne hybridation séquentielle simple
I'étape précédente peuvent donc étre conservés, et seules
les contraintes impliquank doivent étre considérées. Il La maniére la plus simple d’hybrider deux algorithmes
faut alors prendre en compte toutes les variables implgjuéeeste de les lancer en paralléle, et de s’arréter dés quain de
par chaque contrainte (borné p@xr)). Lors de toutes deux renvoie une solution. Comme il est possible d'utiliser
les étapes suivantes, il faut donc effectd®(T,,...rd) un systéme de redémarrage avec la plupart des algorithmes
contréles pour mettre & jouy(X,v) avant de choisir la (en utilisant un critére d’expiration), nous proposons ici
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de les lancer eséquenceDans les deux principes d’hy- scen11-f8

bridation, les algorithmes restent indépendants. Aiesi, | 7000 Weight repartition—— |
avantages des deux stratégies se combinent : s'il existe une e
meilleure stratégie pour un probleme donné (par exemple,
la recherche locale pour les probléemes denses de grande
taille, ou la recherche systématique pour les probléemes in- .
cohérents), un temps limité sera perdu avec les mauvaisesg
stratégies de recherche.

De plus, grace a notre principe séquentiel, il est pos- 2000
sible d’extraire de nombreuses informations intéressante 1000
d’'une exécution a I'autre, méme si la recherche échoue,
d’'une maniére similaire a la technique décrite dans [15], 0o 100 200 300 400 500 éoo 760 8‘00 960 1000
dont nous discuterons ci-dessous. Nos travaux se focalisen constraint
sur l'alternance de l'algorithme systématique MGAC- . . . R S
dom/wdeg avec WMC. Nous montrons comment desF G- 1 — Répartition des poids aprés une exécution de
informations peuvent étre transmises d’'un algorithme XVMC sur scen11-f8
l'autre, et comment la combinaison de ces algorithmes
mene a une amélioration globale du processus de rechergits 4 103 contraintes est de 136.
sur les CSP structurés.

6000 | q

5000

4000

3000

. 3.3 Utiliser une recherche systématique partielle
3.2 A propos de la pondération de contraintes pour extraire des nogoods

Le principal défaut des techniques de recherche systé-Le principal avantage de la recherche systématique ré-
matiqgue comme MGAC est bien connu : de mauvaises hgide dans sa capacité a prouver I'incohérence des pro-
pothéses au début de la recherche peuvent conduire & &fémes. En utilisant une recherche binaire comme décrit
plorer de trés grands sous-arbres qui pourraient étre éwn section 2.2, I'heuristique effectue une hypothése de typ
tés si I'heuristique avait au se focaliser sur de petits sous{ = o a chaque chaque nceud, ce qui crée deux sous pro-
problémes tres difficiles ou méme incohérents. On dit alotslemes . GAC(P|x—,) et GAC(P|x,). Les deux sous-
que le prouveur est soumis &mashing” : il redécouvre problémes sont explorés en séquence jusqu’a ce qu’'une
les mémes incohérences un grand nombre de fois. D’autselution soit trouvée ou que I'incohérence des deux sous-
part, on peut constater que certaines instances ne sontmgoblémes soit prouvée.
réalité pas tres difficiles a résoudre (par exemple, 'arbre Afin d’améliorer les performances de la recherche et
minimal pour prouver leur incohérence est trés réduitiviter le probléme des mauvaises hypothéses, I'utilisatio
mais peuvent avoir un comportemeiieavy tailed” si  d’'une stratégie de redémarrage combinée avec des heuris-
elles sont mélangées aléatoirement et résolues plusietitfues adaptatives s'est révélée trés efficace pour résoudr
fois. les CSP avec MGAC [8]. Un nombre maximal de retour-

La pondération de contraintes utilisée plarm/wdeg  arrieres est fixé, et la recherche interrompue et reprise du
a été congue pour identifier les sous-problémes difficiledébut avec de nouvelles hypothéses. Cependant, cela signi-
et permet de limiter grandement les phénoménetrde fie que toute la recherche effectuée avant le redémarrage
shing” et“heavy-tail” sur les problémes structurés [2].  est perdue. Lecoutre et al. proposent d'utiliser des nogjood

Mazure et al. [15] indiquent que les statistiques sur legfin de garder une trace des sous-problémes inconsistants
contraintes violées pendant la recherche locale peuvesst éviter de les explorer encore et encore [14].
étre utilisées efficacement comme oracle pour une re- Quand la recherche expire, des nogoods sont identifiés
cherche systématique. On peut donc penser que le poidgpartir de données extraites d’'une partie limitée (deetaill
des contraintes obtenu apres I'exécution de WMC se révBnéaire) de latrace de I'arbre de recherche, et ajoutég-au r
lera treés utile pour initialiser les poids dem /wdeg. La  seau de contraintes sous la forme de nouvelles contraintes.
Figure 1 montre I'efficacité pratique de cette hypothése. L&ous les nogoods sont des conséquences logiques du pro-
graphe représente la répartition des poids des contrainteléme et peuvent étre considérés comme des contraintes
aprés une simple exécution de WMC sur un gros proadditionnelles et redondantes qui enregistrent le trafail
bleme incohérent d’allocation de fréquences radio (RLfectué par les algorithmes. Pour des raisons pratiques, la
FAP). Aprés 50 000 itérations, les 28 contraintes connueaille des nogoods est limitée de sorte que le graphe de
pour appartenir & au moins un noyau minimalement incorgontraintes ne devienne pas trop dense. Plusieurs nogoods
sistant (mises en évidence sur la figure) obtiennent un poidgant la méme portée sont fusionnés naturellement pour
moyen de 2 590 alors que le poids moyen sur I'ensembfermer une contrainte unique.
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Algorithme 5 : Hybrid(P = (2", %) : CN, maxIter :
Entier) : Booleen

MAC-dom/wdeg

maxTries =1

maxBT = maxIter x &2

B ed
répéter
startTime «— now()

1
NoGoods 2
3
4
5 répéter |maxTries| fois
6
7
8

Affectations partielles GAC

Poids des contraintes
Poids des contraintes

essayer
| retourner WMC(P, maxIter)
capturer Expiration

TABU-WMC

FIG. 2 — Le systeme d’hybridation 9 W M C Duration — now() — startTime
10 startTime «— now()
o . 1 | essayer
Le nombre de nogoods stockés a I'expiration d’une rg, | retourner MGAC(P, maaBT)

cherche est borné par le nombre d’hypothémesore en |, capturer Expiration

cours au moment ou la recherche est interrompue. Lg | 1/ ACDuration «— now() — startTime
nombre d’hypotheses positiveX (= a) est bornée par le . mazTries «— o X mazTries

nombre de variables. La taille des nogoods stockés dé~. | ,,,:BT — a x mazBT x

pend directement du nombre d’hypothéses positives. Pour W MC Duration/MGAC Duration

ne pas créer de contraintes d'arité trop importante, diffi-__—

ciles a gérer, on limite la taille des nogoods §n géné-
ral, on choisitA\ = r). Le nombre d’hypothéses négatives
est born€ pand. Le flom_bre de nogoods apprisa I"nterrUp'délicat, le parameétre idéal dépendant encore une fois forte
tion de chaque exécution est donc dans le pire des cas

OCnd). On al . bre d herch @nt du probléme a traiter. Une quantité limitée de res-
(And). On a la garantie que pour un arbre de recherc Csources doit étre allouée a chaque algorithme. Nous avons

pamel do_nne, il ne peut y avorr de nogoods subsumés Ponc cherché a faire en sorte que chaque algorithme utilise
(i.e. consistant une conséquence logique de) un autre ng

L utant de ressources I'un que l'autre.

good. Le nombre de nogoods est donc minimal. i o R .

Les prochaines exécutions de WMC et MGAC- Lg durée d’'une execu_tlon dg WMC peut étre contrblée
dom/wdeg pourront toutes deux utiliser ces contrainte€ fixantunnombre maximal d'itérationsga Iterations
additionnelles pour guider la recherche ou filtrer I'espacd@ns I'Algorithme 5). La durée d’une itération dépend for-
de recherche plus efficacement. Cependant, il faut relatiiement de la taille du probleme. Noggtg Br&pl_a,ntat.mn Java ef-
ser I'mpact de ces nogoods, puisque I'apprentissage d'dRctue asymptot|quement,env!r(¥ﬁT Itérations par
nogood de taille\ implique 'exploration d’une fraction secoqde sur des C,:S\P aléatoires binaires avec un proces-
seur 686 cadencé a 3 GHz. Notez que pour des pro-
bléemes industriels comme les RLFAP (Radio Link Fre-
, ) guency Assignment Problem) ou FAPP (Frequency As-
3.4 Algorithme hybride signment Problem with Polarization constraints),, at-

Une information supplémentaire peut étre conservée di&int facilement 20 000 et dépasse les 2 000 000 sur les
puis MGAC-dom /wdeg vers la recherche locale : quandp|U5 grosses instances (qui sont cependant facilement ré-
MGAC-dom /wdeg expire, I'affectation partielle courante, Solues par MGAGiom /wdeg de par la nature hautement
ainsi que tout le réseau de contraintes résultant est af€térogene de ces problémes). Notre implantation Java
consistant. Il est possible de générer I'affectation canepl g(?o'\(fog’ﬁ%dom/ wdeg effectue asymptotiquement environ
initiale pour WMC & partir de ce réseau. T hypotheses par seconde sur des problémes bi-

Toutes les variables affectées conservent leurs valeuf@ires aléatoires.

Les autres variables sont affectées de maniére glou-A chaque itération de l'algorithme hybride principal,
tonne : une valeur est sélectionnée dans les valeurs arpaxTries exécutions de WMC sont effectuées (lignes 5-
consistantes restantes, de sorte que aussi peu de cagrai), puis MGACdom /wdeg est exécuté une fois (lignes
que possible soient violées. WMC cherche alors a répargf-13). A chaque foisnazTries et mazBT sont aug-
cette affectation. Une récapitulation de I'algorithme finamentés par un facteur, de sorte que MGAGIom /wdeg

est présentée Figure 2. puisse étre complet. Dans le pire des cas, ceci surviendra

Bien que WMC et MGACdom /wdeg ne nécessitent quandmaxzBT > d". maxBT est ajusté dynamiguement
pas d'autres parameétres quewrlterations et marBT, de sorte que les ressources allouées a la recherche locale et
respectivement, trouver les bonnes valeurs fut extrémememla recherche systématique soient identiques.

potentiellement importantedlg) de I'espace de recherche.
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4 Discussion robuste.
Pour montrer I'efficacité de la pondération de contraintes
Lidée d’hybrider une recherche locale avec une repour identifier les parties plus difficiles des problemes,
cherche systématique n’est pas nouvelle, et plusieurs traeus avons essayé de lancer chaque algorithme sur des ins-
vaux étudient la coopération entre les deux types de régances incohérentes du proble@aeens-Knightd| s’agit
cherche [11, 20, 5, 18, 15]. d’'une fusion du probléme cohérent des Reines avec le pro-

On peut catégoriser les approches en trois grandes cafgemes incohérent des Cavaliers, comme décrit dans [2].
gories : Le probléme constitué par 50 reines et 5 cavaliers est mo-

— effectuer une recherche locale avant ou apres une 2€!isé par 55 variablesi(= 2 500) et 1 235 contraintes.
cherche systématique Il contient un noyau minimalement inconsistent (MUC)

— effectuer une recherche systématique augmentgé 5 variables et 5 contraintes. Aprés une premiére exé-
d’une recherche locale a un point de la recherchecution de WMC avec 50 000 itérations, les 5 contraintes

a chaque feuille de l'arbre (i.e., sur des affectationémPliquées dans le MUC obtiennent un poids de 5 127
complétes), mais aussi sur divers noeuds de I'arbre @' 5 128. Toutes les autres contraintes ont un poids infé-
recherche (i.e., sur des affectations partielles) rieur ou égal a 2. Si I'on effectue une simple exécution

— effectuer une recherche locale utilisant des techniqué§ MGAC-dom/wdeg avec 4 000 retour-arriéres (ce qui
de recherche systématique pour choisir un voisin oG°Nsomme la méme quantité de ressources que 50 000 ité-
pour filtrer 'espace de recherche rations de WMC sur ce probléme), les 5 contraintes du

La plupart des travaux récents tombent dans la troisienfl9Y2U ONt respectivement un poids de 1 891, 1 765, 120,

catégorie, qui, en combinant la puissance de la propagatijnet 1. Trois autres contraintes obtiennent un poids de 2 et

des contraintes et les performances de la recherche loc ?escautres co,nFralntes_gardent leur p0|\(/jvs|v||r(1£t|al deAl' bi
montrent de bons résultats sur les probléemes d’optimisa- ette experimentation montre que peut étre bien

tion comme la planification ou 'ordonnancement. CepenP!US efn(_:acehgue MGA%m/wdﬁgﬁpour_ identifier d”esd
dant, tous ces algorithmes restent par nature incompletsréqyaux incoherents, et prouve Feflicacite potentielle de

ne peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes indiptre approche. Resoudrg le proble_me@eeens-K,nlghts
hérents. avec notre prouveur hybride est fait en une exécution de

, . , ., WMC de 100 secondes suivi d’'une exécution de MGAC-
L'approche hybride que nous présentons dans le présent

. . D dom/wdeg de 78s (2 468 retour-arrieres). L'algorithme

article tombe dans la premiére catégorie, avec quelques é L
: o L GAC-dom /wdeg seul effectue 6 exécutions pour un to-

ments des autres sections. Ainsi, notre idée principate r€S.1 de 328s et 12 652 retour-arrieres
d’alterner entre une recherche locale et une recherche sys- '
tématique, ce qui appartient clairement a la premiére caté-
gorie. En apprenant et en conservant des informations sgr Expérimentations
le probleme d’'une exécution a l'autre, un algorithme peut
guider l'autre, et vice versa. Cet apprentissage appartien Les expérimentations sont effectuées par notre prouveur
plut6t aux deux autres catégories. Un des principaux ava@:SP4J, congu en langage Java 5, sur un cluster de machines
tages de la premiére catégorie est que I'on se base sur dgitisant la JVM Sun 1.5.0.6 pour Linux, chacune équipée
algorithmes longuement étudiés, et que toute amélioratiate deux processeurs x86-64 cadencés a 3 GHz et 2 Gio
apportée a I'une des techniques va profiter a 'ensemble @di¢ RAM. Notre prouveur n’est pas congu pour tirer partie
systeme. de multiples processeurs, donc une seule instance a été ré-

Lapproche proposée dans [15] est particulierement intésolue a la fois sur une machine. Nous avons comparé les
ressante, puisque, comme la notre, elle tombe dans la pperformances des algorithmes suivants :
miére catégorie. Mazure et al. choisissent d’effectuer plu — MGAC-dom/wdeg avec redémarrages seul (en aug-
sieurs exécutions d’'une recherche locale en utilisant I'al mentant a chaque redémarragex BT de 50%) et
gorithme TSAT (un algorithme de recherche Tabu pour le  apprentissage de nogoods comme décrit en section
probléme SAT), avec un nombre limité fips ettries. Si 3.3. Notre algorithme MGAC est basé sur l'algo-
TSAT échoue, des statistiques obtenues sur les contraintes rithme d’établissement de I'arc consistance générali-
falsifiées pendant la recherche sont utiliseés pour résoudr sée GAC3™ [13]
le probleme via un algorithme complet, ainsi que pour ex- — MCRW ave fixé a 0,4 etl50 000 itérations par tour
traire un noyau inconsistant. Cependant, contrairement a— Tabu avec une liste Tabu fixée a 30 élements et
notre algorithme, TSAT n’utilise pas directement le poids 150 000 itérations par tour
des contraintes, et I'heuristique utilisée par la recherch — WMC avec2 000 itérations par tour
systématique n’est pas adaptatif. Tout en confirmant les ré-— Notre approche hybride av@c000 itérations par tour
sultats de Mazure et al. appliqués aux CSP, nous pensons pour WMC, et aveenaz BT etmazTries augmentés
donc que notre approche est a la fois plus naturelle et plus de 50% a chaque toutv(= 1, 5).
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structurés hétérogenes, puisqu’ils peuvent étre composés
de plusieurs sous-probleémes difficiles ayant chacun une va-
leur différente de dureté ou de densité. On ne peut donc
utiliser ces mesures, dans I'état actuel des choses, pour sé
lectionner le meilleur algorithme pour un probléme donné.
L'utilisation d’algorithmes hybrides robustes est donc pa
ticulierement intéressante dans un environnement “boite
noire”, ou I'on ne peut compter sur aucune information sur
la nature des problemes.

Nous avons également exécuté les différents algorithmes

nb solved instances

L o o, e sur toutes les instances de la Seconde Compétition Interna-
O s T oz 02 os 03  oa  oss o5 tionale de Prouveurs CSP [1]. Tous les benchmarks sont
tightness disponibles en ligne dans le format XCSP 2.0 sur le site de

la compétition. Les algorithmes de recherche locale ntétan
pas congus pour résoudre les problemes impliquant des
contraintes d’arité élevée (ce qui nécessiterait un treete

R . : non booléen des contraintes [7]), les problémes contenant
Les parametres choisis sont optimaux pour des pro; . e S N s X

N D S . des contraintes d'arité supérieure a 4 ont été ignorés. Nous
blémes aléatoires binaires de 50 variables de 23 valeurs;

N o X . avpns conservé les instances pour lesquelles au moins un
Les problémes aléatoires, de nature trés homogene, s

o) . ) .
fen . des algorithmes a pu trouver une solution, et avons éli-
une bonne référence pour estimer le comportement asymp-_ , . . . .

iné les instances incohérentes. Les résultats obtentis son

totigue des algorithmes. Nous avons comparé MGAC-

dom /wdeg, WMC ainsi que notre algorithme hybride Surreportes dans la Table 1. Bien que l'algorithme MGAC-

une série de problémes aléatoires difficiles présentant d%osm/wdeg se révele trés robuste face aux algorithmes de

. - . e I recherche locale, les problémes d’atelier (job-shop etope
duretés variées. Les problemes aléatoires binaires sent %% L . e e
< . ) . op) ainsi que les problémes aléatoires difficiles compor-
nérés en fonction d’'un quadruplét, d, ¢, ), respective-

ment le nombre de variables, la taille des domaines, la dltjént beaucoup de variables & d) sont plus efficacement

. . : résolus par la recherche locale. WMC se montre particulie-
reté des contraintes et le nombre de contraintes. La dureté : .

X . rement efficace face a MCRW et la recherche Tabu quand
des contraintes représente le nombre de couples de vaIePrs

- . es paramétres de ceux ci sont inadaptés au probléme consi-
autorisés par rapport au nombre de couples possithtes ( > 57 ° ; ) . o
) . . déré (aim, fapp, ruler...). Lalgorithme hybride parvertia
Nous fixonsn = 50 etd = 23 et faisons variett et e 3 ;
R : L cambiner la puissance de MGAGm /wdeg et de WMC
de telle sorte que tous les problemes soient situes au SCEN réussissant a résoudre globalementle plus grand nombre
(e = —2nd) Quand la dureté des contraintes diminue 9 plusg

In(1—t)/" C de problémes structurés.
le nombre de variables (et donc la densité du graphe) aug-
vant ( ité du graphe) aug La Table 2 montre le comportement de MGAC-

mente, et vice versa. Pour que le théoréme permettant le i td ; hvbrid iy
calcul du seuil, la dureté des contraintes doit étre infége Om/wble\g € 'ednotr'elpr(l)?ulills,:; é & esiur unf serée,
a0, 5. On peut également forcer les problémes a étre cohg-e problemes industriels ( , Open-Shop) et acade-

rents sans modifier la difficulté inhérente de ceux-ci [24]E)n|(|qtcjj(,esﬁ|n(;otk.1erents. Diﬂné';&uos Iesdcas, I:abnombre glo-
Toutes les instances sont au seuil et cohérentes. al daftectations pour m/wdeg est beaucoup

ssul b q i la Fi lus faible en coopération avec WMC que seul, ce qui
Les resultats o tenus dont montres sur fa _F|gure %rouve I'efficacité des techniques d’apprentissage propo-
lIs montrent que, bien que MGA@sm/wdeg SOit ex-

e ¢ oui " : ble p sées. Dans la plupart des cas, le temps CPU global est
remement puissant sur 1es problemes peu denses, aé@%llement meilleur. Parfois, en particulier sur les ins-

contraintes dutes, les algorithmes de reczherche locate SQ0nces faciles ou homogénes, trop de temps est perdu lors
plus efficace a I'opposé, sur les problemes denses ayX |a recherche locale (sscen11-f80s-95-50u 0s-95-
contraintes peu dures. Ce sont aussi des problemes corgsbar exemple) par rapport au temps gagné sur MGAC-

dere§ comme plus _d|ff|C|Ies. Sur, de; problemes a}uss_l hg_m/wdeg. Nous pensons pouvoir améliorer ces cas en
mogenes que ces instances aléatoires, la ponderatlondf :

FiG. 3 — Résolution d’'instances aléatoires

bride est plus robuste, dans le sens ou le nombre global

d’instances résolues est plus important que pour MGAG Conclusion et perspectives

dom/wdeg seul, tout en restant susceptible de résoudre

des instances incohérentes. D’'autre part, la mesure de laDans cet article, nous avons introduit une approche hy-
densité ou de la dureté n’est pas fiable pour des problémlesde entre la recherche systématique et la recherchelocal
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MGAC-dom /wdeg MCRW Tabu WMC Hybrid

instance nb solved time solved time solved time solved time solved time
all interval 13 12 0.44 13 0.89 12 0.57 13 0.68 13 2.45
qcp-qwh-bgwh | 253 248 0.78 253 0.60 253 0.41 246 0.76 253 2.11
aim 96 94 0.52 64 8.95 63 17.2 86 0.50 82 0.85
fapp | 147 141 11.20 142 4.20 62 | >600.00 132 2.44 141 | 125.77

ruler 9 8 17.42 5 59.34 5 8.87 6 12.00 8 9.98

shop | 127 103 1.91 76 46.08 56 | >600.00 110 1.18 104 6.33

par 18 16 0.89 10 0.56 10 0.56 10 0.56 14 7.24
queens| 20 17 5.92 18 0.98 19 0.92 18 0.84 19 32.54
ramsey 11 9 4.68 11 2.60 9 3.54 11 1.71 11 22.28

rlifap 25 25 2.68 25 1.97 19 1.71 21 1.14 24 0.96
rand-d>n 94 94 3.89 31 | >600.00 16 | >600.00 33 | >600.00 42 >600
rand-cn | 672 561 22.32 550 37.98 592 19.7 589 22.62 582 2241

TAB. 1 — Resultats sur des instances satisfiables : nombreatiicest résolues et temps médian en secondes

pure MGACdom /wdeg hybrid
instance runs assgns CPU runsWMCCPU run'\;lGAigs(.)q?Zs/wdeC!’]PU total CPU
scenl1-f8 1 13596 107,9 1 126,4 1 470 19,1 145,5
scenl1-f7 2 38692 268,4 1 124,8 1 2924 31,9 156,7
scenll-f6 2 40323 293,5 1 129 1 6894 62,1 191,1
scenll-f5 3 68 307 713,3 2 258,3 2 47 692 378,6 634,3
0s-5-95-2 7 79599 105,8 1 20,8 1 3148 10,7 31,5
0s-5-95-5 4 30 262 52,1 2 39,5 2 11372 29,2 68,7
0s-5-95-8 4 24 137 55,5 2 47 2 12 543 30,2 77,2
gK-50-5-add 6 12 652 328,0 2 188 2 2495 79,3 267,3
gK-50-5-mul 7 13482 452,3 2 398 2 2 495 73,0 525,3
qK-80-5-add | > 10 | > 38000 | > 6000,0 3 854,9 3 6 395 603,1 1558,0
gK-80-5-mul >9 | >25000 | > 6000,0 2 | 1666,2 2 6 395 971,6 2637,8

TAB. 2 — Résultats sur plusieurs problémes difficiles

respectivement représentées par les algorithmes MGA@randement la qualité globale du présent article.
dom/wdeg et WMC. Nous proposons un systéme d’ap-
prentissage pour améliorer les performances des deux al-
gorithmes. Des expérimentations avec nos implantatiof3éférences
de MGAC<om/wdeg, MCRW, recherche Tabu et WMC,
basées sur les derniéres mises aux point publiées, et sit] Second International CSP Solvers Competition.
de nombreux benchmarks disponibles ont montré la robus-
tesse de notre approche, avec de bons résultats en particm
lier sur les instances structurées, bien que leur taillewat |
nature soient trés variées.
Tout en confirmant les résultats obtenus par Mazure et

al. sur le probléme SAT [15], nous améliorons les relationsl

entre les deux algorithmes en liant de maniére tres nagurell
les heuristiques utilisées par chaque algorithme. Cea nou

a meneé a une stratégie de recherche robuste ou l'impagy
de la recherche locale et systématique peut étre finement

paramétrée.

D’autres informations pourraient également étre ex-

. , P , . X 45]
traites d’'une exécution d’un algorithme, et un paramétrag
adaptatif des algorithmes pourrait améliorer encore la ro-
bustesse de la recherche. La possibilité de lancer plsieuf6]
algorithmes en paralléle doit également étre prise en €onsi

dération.

(7]
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