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1 Introduction

De nombreux problémes réels rencontrés aussi bien dans le domaine industriel qu’en ingénierie
peuvent étre appréhendés sous 'angle des problémes de satisfaction de contraintes (csp). Un csp
est défin1 par un ensemble de variables possédant chacune un domaine de valeurs possibles et un
ensemble de contraintes sur ces variables.

La plupart des algorithmes de résolution de systémes de contraintes utilisent une recherche
basée sur le retour arriére. Ces algorithmes explorent donc habituellement ’espace de recherche
d’une maniere systématique garantissant ainsi la découverte d’une solution réalisable si celle-ci
existe. Bien sur, ces algorithmes sont généralement utilisés conjointement & des techniques de
filtrage dont le but est de réduire I'espace de recherche afin de diminuer la durée totale de calcul
de solution.

Une autre famille d’algorithmes de recherche est constituée par les méthodes de recherche locale.
Dans ce cas, une exploration stochastique de ’espace de recherche est effectuée ne permettant
alors en aucun cas de garantir la découverte d’une solution. L’intérét de ces méthodes locales (par
exemple: la recherche Taboue [10], I'algorithme GSAT [20]) réside dans le fait qu’utilisant des
techniques de descente de gradient, elles peuvent étre beaucoup plus efficace (en terme de temps
de réponse) que des approches systématiques.

Plueiseurs travaux ont exploré différentes voies de coopération entre recherche locale et re-
cherche systématique [23], [16],[18], [7], [17]. Ces approches coopératives ont montré de trés bons
résultats expérimentaux sur des problemes de grande taille.

A notre connaissance cependant, aucune véritable intégration de techniques de filtrage dans
les algorithmes de recherche locale n’a été réalisée jusqu’a présent.

Cet article aborde I'intégration d’un algorithme de filtrage dans un algorithme de recherche
locale. Ceci nous meéne vers une nouvelle technique de recherche sur les ¢sP que nous appelons
path-repair. Nous présentons différentes variations autour de cette technique. Les résultats obtenus
au cours des premiéres expérimentations semblent trés prometteurs.

La section 2 présente la notation utilisée, la section 3 décrit 1’algorithme path-repair; et la
section 4 présente les premiers résultats expérimentaux.

2 Préliminaires

Un €SP est un couple < V,C' > ot V est un ensemble de variables, et C'= {¢1,..., ¢y} est un
ensemble de contraintes. Les domaines des variables sont représentés par des contraintes unaires.

Pour un ensemble donné de contraintes S = {1, .. ., ¢x }, nous noterons S la conjonction logique
des contraintes de S. S = (e1 A...Aeg). On supposera @ = true.

La résolution classique d’un ¢sP passe par 'utilisation simultanée d’un algorithme de filtrage
(pour réduire ’arbre de recherche a priori) et d’une mécanisme d’énumération (pour pallier I’in-
complétude des algorithmes de filtrage). Par exemple, pour les csP binaires sur les domaines
finis, on peut utiliser la consistance d’arc comme technique de filtrage. Dans ce cas, apres filtrage
plusieurs situations peuvent se présenter :

1. le domaine d’une des variables du probleme est vide: il n’y a pas de solution pour le probleme
considéré.



2. tous les domaines sont réduits a4 un singleton : les valeurs restantes, une fois affectées & leur
variable respective donne une solution pour le probleme.

3. 1l existe au moins un domaine qui n’est pas un singleton : la recherche n’est pas terminée, il
faut énumérer. Dans le cas d’une approche classique, on utilise ici une approche basée sur le
retour arriére pour énumérer.

D’une maniére plus générale, on peut considérer que pour tout algorithme de filtrage! &
appliqué & I’ensemble des contraintes C' d’un ¢sp donné (on obtient alors C' = &(C'), il existe une
fonction obviousInference() qui appliquée & C’ répond :

— noSolution si et seulement si 1l est immédiat de constater qu’aucune solution ne peut vérifier
C' (situation 1 ci-dessus) ;

— allSolution si et seulement si le systéme de contraintes? permet de donner directement une
solution vérifiant I’ensemble des contraintes de C’ = &(C') (situation 2);

— flounder dans tous les autres cas (situation 3).

Un pas d’énumération pour un cSP binaire discret revient & donner une valeur® @ & une variable
vg 1.€. a ajouter une contrainte vy = a. Pour d’autres types de problémes le pas d’énumération est
quelque peu différent : par exemple, pour les csP numériques, faire un pas d’énumération consiste
& ajouter une contrainte de splitting (eg. v; < a). Lorsqu’on considére des problemes d’ordonnan-
cement, faire un pas d’énumération revient souvent a ajouter une contrainte de précédence entre
deux taches du problemes.

Le concept clé de ces différents types de contraintes d’énumération est qu’elles vérifient un
critere simple: il existe un entier N, tel que quel que soit ’ensemble £/ d’au moins N, contraintes
différentes d’énumération, la fonction obviousin ference(P(C U E)) ne répondra pas flounder.

3 L’algorithme path-repair

Les idées qui sous-tendent D'algorithme path-repair sont trés simples. On peut tout d’abord
remarquer que:

— Les algorithmes de recherche locale existants travaillent sur une instanciation compléte des
variables du probléme;

— Les algorithmes de recherche basés sur le retour arriere travaillent eux sur une instanciation
partielle des variables du probleme.

La capacité des algorithmes basés sur le retour arriére a étre combinés a des techniques de
filtrage provient uniquement du fait qu’ils travaillent sur une instanciation partielle des variables.
Ainsi, un algorithme de recherche locale travaillant sur une instanciation partielle aura aussi cette
capacité.

L’algorithme path-repair posséde cette particularité. L’instantiation partielle considérée est
définie par un ensemble de contraintes d’énumération (au sens ol on vient de les définir) sur les
variables du probléme. Cet ensemble de contraintes d’énumération définit en fait un chemin dans
I’arbre d’exploration du probléme.

3.1 Principes de Path-Repair

Le principe de ’algorithme path-repair détaillé figure 1 est le suivant: soit P un chemin dans
I’arbre de recherche. En chaque nceud de cet arbre, une contrainte d’énumération est ajoutée. Soit
Cp l’ensemble des contraintes d’énumération ajoutées lors du parcours du chemin P.

1. Un algorithme de filtrage @ appliqué & un ensemble de contraintes C' donne un nouvel ensemble C’ =
&(C), tel que C' C C' (des contraintes redondantes ayant pu étre ajoutées).

2. On considere les réductions de domaine comme des contraintes ajoutées au systéme de contraintes.

3. a est un élément du domaine de vj.



procédure Path-repair(C)
P := chemin initial
boucle
si conditions d’échec vérifiées alors
return échec
sinon
C:= P(C U Cp)
s1 Obviouslnference(C’) = noSolution alors
soit k un nogood expliquant 1’échec
P := neighbor(P, k, I)
sinon si ObviousInference(C’) = allSolution alors
return C’
sinon
P:= extend(P,I")

fin boucle

Fig. 1 —. L’algorithme Path-repair

Un algorithme de filtrage est appliqué a C'U C'p donnant un nouvel ensemble de contraintes
C' = ¢(CUCPp). La fonction ObviousIn ference est alors appelée sur C’. Trois cas sont & envisager :

— ObviousInference(C') = allSolution : une solution a été trouvée. L’algorithme termine et
renvoie C”.

— ObviousInference(C') = flounder: I'algorithme Path-Repair étend le chemin courant P en
lui ajoutant une contrainte d’énumération. Ce comportement est tout a fait classique dans une
approche basée sur le retour arriére. Nous supposons ’existence d’une fonction extend(P, I)
qui choisit une nouvelle contrainte et I’ajoute & P. L’utilisation et la signification du parametre
I" seront discutées plus tard.

— ObviousInference(C') = noSolution: C'U Cp est inconsistant. Nous dirons donc que P
est un cul-de-sac ou est inconsistant: P ne peut plus étre étendu. Notre algorithme va donc
maintenant réparer le chemin courant en choisissant un nouveau chemin a 1’aide de la fonction
neighbor(P, k, I'). Comme précédemment, k et I" seront expliqués plus tard.

3.2 Propriétés du schéma de voisinage de Path-Repair

Dans un algorithme de recherche locale de type GSAT (sur les csp booléens), une instanciation
inconsistante est remplacée par une nouvelle instanciation construite a partir de la premiére en
niant (au sens logique) la valeur d’une des variables. Cette variable est choisie & 1’aide d’une
heuristique (par exemple: celle dont la négation permet la plus grande augmentation du nombre
de clauses satisfaites). Plus généralement, une recherche locale utilise des instanciations complétes
(appelées états) et remplace un état inconsistant par un autre état choisi parmi ses voisins.

L’algorithme path-repair fonctionne un peu de la méme facon, sauf qu’il utilise des instancia-
tions partielles (chemins): lorsquun chemin devient inconsistant il faut sélectionner un de ses
voisins. Un chemin (une instanciation partielle) permet de synthétiser toutes les instanciations
compleétes en découlant. Changer de chemin revient donc a mettre de coté de nombreuses instan-
ciations partielles en une seule fois.

Comme un algorithme classique de recherche locale, ’algorithme path-repair peut suivre une
heuristique pour choisir un voisin intéressant. Cet algorithme peut aussi choisir un voisin de telle
sorte que l'algorithme ainsi défini soit une méthode systématique d’exploration. La complétude
est permise par le fait qu'un chemin regroupe en fait plusieurs instanciations compleétes.

Les sections suivantes expliquent la notion de chemin voisin, montrent comment choisir heu-
ristiquement un tel voisin et comme choisir les voisins pour obtenir une exploration systématique.

Nous avons introduit précédemment dans les fonctions de calcul de voisinage (neighbor) et
d’extension du chemin courant (extend) une variable I'. I' peut étre utilisée pour enregistrer un



contexte et peut varier suivant les différentes version de I’algorithme. Dans la version primitive de
I’algorithme, ce contexte n’est pas utilisé.

3.3 La notion de chemin voisin

Il semble judicieux de choisir un voisin P’ qui ne présente pas les mémes inconvénients que
le chemin courant P (rappelons que dans 'algorithme path-repair, lorsque I’on cherche un voisin
de P, P est inconsistant). Il serait alors trés intéressant d’étre capable d’aller directement sur un
voisin consistant i.e. tel que: ObviousInference(P(C U Ch)) = allSolution. Bien str, ceci n’est
pas possible dans le cas général.

Aussi, on peut vouloir & juste titre étre moins exigeant et se tourner vers un voisin au moins
partiellement consistant ¢.e. tel que: Obviousinference(P(C' UCH)) # noSolution. Hélas, la seule
maniere d’y parvenir est de revenir sur un voisin déja exploré mais faisant cela, on reviendrait
alors a utiliser un mécanisme basé sur le retour arriére ce qui est contraire & notre objectif.

Néanmoins, il est quand méme possible au moins d’éviter les voisins dont on peut savoir qu’ils
sont inconsistants. Ce genre d’information peut étre extraite d’un chemin inconsistant P. En effet,
I'inconsistance signifie que CANCp = false. 1l est alors possible d’isoler un sous-ensemble de C'p
qui est inconsistant avec C'. Un tel sous-ensemble est alors appelé un nogood [6].

Définition 1 (Nogood) Un nogood k, pour un ensemble de contraintes C' et un chemin P, est
un ensemble de contraintes tel que: k C Cp et C' Nk = false.

Tant que les contraintes d’un nogood calculé k seront toutes présentes dans un chemin quel-
conque P’ celui-ci restera bien sur inconsistant. Ainsi, pour obtenir un chemin convenable pour
notre voisinage, il est nécessaire de retirer du chemin courant P au moins une contrainte apparte-
nant au nogood k.

On peut noter que dans tous les cas, Cp est un nogood valide. Il est évident qu’un nogood
strictement inclus sera plus intéressant et fournira des voisinages plus réduits. En particulier, un
nogood minimal au sens de I'inclusion serait certainement trés intéressant, mais trés couteux a
calculer [22]. En pratique on se contentera d’un nogood intermédiaire entre ces deux extrémes.

Pour I'instant le voisinage ainsi défini reste tres général. Dans la suite, nous définissons des
voisinages plus pertinents. Le point que nous souhaitons ici mettre en avant est que le concept de
nogood est crucial pour Dalgorithme path-repair :

— un nogood permet de considérer un voisinage véritablement pertinent ;

— nous verrons comment dériver depuis les nogoods des heuristiques intéressantes permettant de
donner une spécialisation non systématique de path-repair ;

— les nogoods peuvent aussi étre utilisés pour donner une version compleéte de path-repair.

Les nogoods peuvent étre fournis par 'algorithme de filtrage a chaque fois qu’il peut prou-
ver qu’aucune solution n’existe dans les descendants du chemin courant. Dans les systemes de
contraintes basés sur le filtrage, une contradiction est identifiée dés que le domaine d’une variable
v devient vide. Nous supposons que pour chaque valeur (ou ensemble de valeurs) a; qui a été reti-
rée du domaine de v, un ensemble de contraintes d’énumération k; C Cp, appelé une explication
du retrait de a;, est fourni, avec k; tel que C A kjl = v # a;. Alors, k = |, k; est un nogood.
Ainsi, pour calculer des nogoods, il suffit d’étre capable de déterminer une explication pour chaque
retrait de valeur (ou d’ensemble de valeurs) du domaine de la variable en échec.

Les retraits de valeurs sont les conséquences de ’application des algorithmes de filtrage. Ainsi,
les explications de retrait de valeur peuvent étre calculées simplement en “tracant” I’algorithme
de filtrage, et en mémorisant les raisons de chaque retrait réalisé [12].

Par exemple, si on considére deux variables vy et vy dont les domaines sont [1,2,3]. Soit la
contrainte ¢1 : v1 > vy. Supposons qu’une contrainte co explique que [1,2] doit étre retiré de wv,.
Si on applique 'opérateur de consistance de ¢y, il est alors nécessaire de retirer [1,2] du domaine
de vy. Une explication sera alors tout simplement: ¢; A ¢2 puisque ¢; ne provoque ce retrait que
parce que certains retraits ont eu lieu dans vy & cause de cs.



3.4 Instances de Path-Repair

Choix heuristique d’un voisin Dans un algorithme de recherche locale, le choix du voisin
est tres important. De nombreuses heuristiques peuvent étre utilisées. De méme pour path-repair,
différentes heuristiques sont utilisables.

Jusqu’a présent, nous avons défini un voisin a partir d’un chemin P et d’un nogood %k comme
un chemin qui ne contient pas au moins une contrainte de k. En fait, on peut faire nettement
mieux et définir un voisinage plus précis utilisable dans le cas d’une recherche non systématique.
Soit ¢ une contrainte destinée a étre retirée de C'p. On sait déja que ¢ ne sera jamais satisfaisable
tant que les contraintes k \ ¢ seront présentes. Ainsi, on peut ajouter la négation de k dans le
nouveau chemin.

Ainsi, un voisinage possible pour un ensemble de contraintes inconsistant C'p, étant donné un
nogood k C Cp, est constitué de tous les ensembles de contraintes C différant de Cp par la
négation d’une contrainte de k.

Maintenant, 1l reste un degré de de liberté dans le choix de la contrainte de k£ a nier. Notre ap-
proche initiale consistait & essayer d’adapter I’heuristique min-conflict [15] qui minimise le nombre
de contraintes non vérifiées. Mais, cette notion n’a pas vraiment de sens lorsqu’un algorithme de
filtrage est utilisé (en effet, la premiére contrainte non vérifiée stoppe ’algorithme).

L’approche que nous avons choisie d’utiliser associe 4 chaque contrainte un poids, qui comp-
tabilise le nombre de fois qu’une contrainte est apparue dans un nogood. L’heuristique poids-maz
consiste alors & nier la contrainte de k& ayant le plus fort poids. Une approche similaire comp-
tabilisant le nombre de fois qu’une contrainte a été violée a été utilisée avec succes pour GSAT

[19].

Path-repair(tabou) La version taboue de I’algorithme path-repair utilise une liste taboue d’une
taille s fixée. Les s derniers nogoods sont alors conservés dans une liste I et un voisin est défini
comme un chemin qui ne contient complétement aucun des nogoods de I'. En d’autre termes, au
moins une contrainte par nogood est absente du nouveau voisin. Un voisin peut étre trouvé en
résolvant un probléme de recouvrement sur I'*. La figure 2 décrit 'implémentation que nous avons
utilisée de la fonction neighbor avec I’heuristique poids-max pour Path-repair(tabou). Notons que
de la méme fagon la fonction extend(P,I') doit utiliser I' pour étendre correctement le chemin
partiellement consistant courant.

fonction neighbor(P, k, I)
ajouter k a la liste des nogoods I
s1i taille(I) > s alors
retirer de " son élément le plus ancien
L := liste triée par ordre de poids décroissants des contraintes de Cp
répéter
retirer la lére contrainte ¢ de L
P':= P excepté que —c remplace c
si Cpr recouvre tous les nogoods de I" alors
retourner P’
jusqu’a L, vide
retourner stop (ou bien élargir le voisinage)

Fig. 2 —. Fonction neighbor avec heuristique poids-maxpour Path-repair(tabou)

Instance systématique L’intérét d’une approche basée sur le backtrack est qu’elle produit un
algorithme de recherche systématique. Les techniques de filtrage sont utilisées dans ces approches

4. Plusieur algorithmes sub-optimaux efficaces existent pour ce genre de problemes [4].



pour des raisons évidentes d’efficacité. Une telle utilisation (conjointement au traitement d’ins-
tanciations partielles) est encore plus intéressante dans un algorithme de recherche locale : elles
peuvent non seulement apporter de efficacité mais aussi la complétude. Comment rendre path-
repair systématique?

Les nogoods permettent cette complétude. La maniére la plus simple est de conserver tous les
nogoods déja calculés et de considérer comme voisin les chemins qui ne contiennent aucun nogood
connu. Ainsi, si & un moment donné de la résolution aucun voisin n’existe, le probléme considéré
ne possede aucune solution réalisable. Bien sur, 'inconvénient majeur de se comportement est
qu’il requiert un espace de stockage potentiellement exponentiel pour conserver tous les nogoods.

Il est possible d’éviter ce probléme et de conserver un espace de stockage polynomial. C’est
ce qui est fait dans des algorithmes de type dynamic backtracking [9], partial order dynamic
backtracking [8] et general partial order backtracking [2].

Ces algorithmes travaillent sur une affectation partielle des variables qui est réparée locale-
ment en utilisant les nogoods. Le mécanisme d’enregistrement utilisé ne nécessite qu’un espace
polynomial. Par exemple, dans le cas de dynamic backtracking

— Seuls sont conservés les nogoods pour lesquels toutes les contraintes sont dans le chemin
courant exceptée au plus une.

— Le choix du voisin suivant & explorer est totalement déterministe (’affectation choisie pour
étre défaite est la plus récente dans le nogood).

Dans path-repair, on peut par exemple utiliser une stratégie de gestion des nogoods similaire &
celle utilisée dans dynamic backtracking, donnant un algorithme de recherche systématique path-
repair(dynamic backtracking).

En fait, ce type d’algorithmes path-repair(dynamic backtracking) est présenté sous une forme
un peu différente pour les csp dynamiques [12], et les ¢sP numériques [13].

4 Expérimentations sur des problemes d’ordonnancement

Les probléemes classiques d’ordonnancement d’atelier pour lesquels un ensemble J de n jobs,
constitués chacun de m opérations (ou taches) doit étre traité sur un ensemble M de [ machines,
peut étre considéré comme un csP sur les intervalles®. Un de ces problémes classique s’appelle
I’Open Shop. Pour ce probléme, les opérations de chaque job peuvent étre séquencées dans n’im-
porte quel ordre, mais en tout état de cause une seule & la fois. Nous considérons ici la construction
d’ordonnancement non préemptif de durée totale d’exécution minimal. Ce probléme est NP difficile
pour min(n,m) > 3.

Les contraintes sur les ressources (machines ET jobs) sont propagées & aide des arbitrages
triviauz de [5]. Le degré de consistance atteint par cette technique ne permet pas toujours de fournir
une solution réalisable. Une étape d’énumération est alors requise. Pour les problémes d’ateliers,
I’énumération est classiquement réalisée sur 'ordre relatif des taches pour chacune des ressources.
Quand toutes les précédences possibles sont installées, fixer la date de démarrage de tache a leur
date de démarrage au plus tot fourni une solution réalisable. Une telle contrainte de précédence
est donc bien une contrainte d’énumération au sens ol nous 1’avons définie précédemment.

Une des meilleures recherche systématique pour ’'Open Shop est un algorithme de type branch
and bound présenté dans [3]. Elle consiste en chaque nceud & ajouter des contraintes de précédence
sur le chemin critique d’une solution heuristique. Bien que cette méthode soit une des meilleurs
connues a ce jour, des problémes de taille 7 x 7 restent non résolus.

Les techniques d’énumération utilisées sur I’Open Shop sont intéressantes pour path-repair car
elles construisent dynamiquement des sous-problémes indépendants (en ajoutant des contraintes
de précédence). Nous pouvons donc supposer que path-repair saura tirer profit de cette situation.

Nous avons tout d’abord testé ds versions systématiques de path-repair sur ’'Open Shop. Nous
avons alors obtenus de trés fortes améliorations en nombre de chemins explorés par rapport aux

. Les variables sont les dates de démarrage des taches. Les bornes représentent alors la date de démarrage
au plus tot et au plus tard.



résultats de [3]. De plus, un probléme de taille 10x 10 a été résolu pour la premiére fois parallélement
4 une équipe allemande. Ces résultats ont été présentés dans [11].

Nous avons aussi réalisé des expérimentations avec une version path-repair(tabou). Nous pré-
sentons ici les résultats obtenus sur une série de 30 problémes due & Taillard [21]. Pour donner
une idée de la qualité des résultats obtenus nous rappelons les résultats présentés dans [1] et [14].
Ces deux articles présentent des recherches taboues particulierement évoluées et parametrées avec
attention qui ont été spécialement développées pour ’Open Shop. Les résultats présentés dans le
tableau 1 montrent que notre approche trés simple qui applique simplement les principes présentés
donne des résultats particulierement honorables.

Probléme|Solution| PR Dist. | L | A

4x4-1 193 193 - 193| -
4x4-2 236 236 - 236| -
4x4-3 271 271 - 271 -
4x4-4 250 250 - 250| -
4x4-5 295 295 - 295| -
4x4-6 189 189 - 189| -
4x4-7 201 201 - 201 -
4x4-8 217|217 - 217| -
4x4-9 261 261 - 261| -

4x4-10 217|217 - 217| -
5x5-1 300 |301 0.33 %|[300| -

5x5-2 262 262 262| -
5x5-3 323 | 323 - 326 -
5x5-4 310 |311 0.32 %|310| -
5x5-5 326 | 326 - 326 -

5x5-6 312 314 0.64 %|303| -
5x5-7 303 | 304 0.33 %|[303| -
5x5-8 300 | 300 - (300f -
5x5-9 353 | 356 0.85 %|353| -
5x5-10 326 | 326 - 326 -
7x7-1 435 435 - |435(437
7x7-2 443 | 449 1.35 %|447|444
7x7-3 468 473 1.07 %|474/476
7x7-4 463 | 463 - 463|464
7x7-5 416 |416 - 417|417
7x7-6 451 460 2.00 %|459| -

7x7-7 422 430 1.90 %|429|429

7x7-8 424 | 424 - |424| -
7x7-9 458 | 458 - 458|458
7x7-10 398 | 398 - 3981398

Tab. 1 —. Résultats sur les problémes de Tazillard

% PR : résultat obtenu avec Path Repair limité & 1500 mouvements sans amélioration, Dist. représente
la distance a 'optimum pour cette solution. L: résultat obtenu par Liaw avec 50 000 mouvements sans
amélioration et A : résultat obtenu par Alcaide et al. avec 100 000 mouvements sans amélioration. -:
représente les valeurs non fournies ou non pertinentes (distance & optimum quand I'optimum est atteint).

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté un nouvel algorithme de résolution pour les ¢sps: 1’algo-
rithme path-repair. 11 y a deux idées principales dans cet algorithme: la premiére est de se baser
sur un algorithme de réparation (recherche locale) pour résoudre le probléme, la deuxieme est qu’il



convient de travailler & partir d’une instantiation partielle si on veut pouvoir utiliser efficacement
des techniques de filtrage. Nous avons alors montré que ’outil privilégié pour la mise en ceuvre de
cet algorithme était ’utilisation des nogoods.

Des premiéres expérimentations avec des versions systématiques de path-repair, reposant sur
la stratégie de gestion des nogoods de dynamic backtracking, comme avec des versions non systé-
matiques utilisant une liste taboue, ont fourni des résultats prometteurs.
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