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1 Introduction

De nombreux probl�emes r�eels rencontr�es aussi bien dans le domaine industriel qu'en ing�enierie

peuvent être appr�ehend�es sous l'angle des probl�emes de satisfaction de contraintes (csp). Un csp

est d�e�ni par un ensemble de variables poss�edant chacune un domaine de valeurs possibles et un

ensemble de contraintes sur ces variables.

La plupart des algorithmes de r�esolution de syst�emes de contraintes utilisent une recherche

bas�ee sur le retour arri�ere. Ces algorithmes explorent donc habituellement l'espace de recherche

d'une mani�ere syst�ematique garantissant ainsi la d�ecouverte d'une solution r�ealisable si celle-ci

existe. Bien sûr, ces algorithmes sont g�en�eralement utilis�es conjointement �a des techniques de

�ltrage dont le but est de r�eduire l'espace de recherche a�n de diminuer la dur�ee totale de calcul

de solution.

Une autre famille d'algorithmes de recherche est constitu�ee par les m�ethodes de recherche locale.

Dans ce cas, une exploration stochastique de l'espace de recherche est e�ectu�ee ne permettant

alors en aucun cas de garantir la d�ecouverte d'une solution. L'int�erêt de ces m�ethodes locales (par

exemple : la recherche Taboue [10], l'algorithme GSAT [20]) r�eside dans le fait qu'utilisant des

techniques de descente de gradient, elles peuvent être beaucoup plus e�cace (en terme de temps

de r�eponse) que des approches syst�ematiques.

Plueiseurs travaux ont explor�e di��erentes voies de coop�eration entre recherche locale et re-

cherche syst�ematique [23], [16],[18], [7], [17]. Ces approches coop�eratives ont montr�e de tr�es bons

r�esultats exp�erimentaux sur des probl�emes de grande taille.
�A notre connaissance cependant, aucune v�eritable int�egration de techniques de �ltrage dans

les algorithmes de recherche locale n'a �et�e r�ealis�ee jusqu'�a pr�esent.

Cet article aborde l'int�egration d'un algorithme de �ltrage dans un algorithme de recherche

locale. Ceci nous m�ene vers une nouvelle technique de recherche sur les csp que nous appelons

path-repair. Nous pr�esentons di��erentes variations autour de cette technique. Les r�esultats obtenus
au cours des premi�eres exp�erimentations semblent tr�es prometteurs.

La section 2 pr�esente la notation utilis�ee, la section 3 d�ecrit l'algorithme path-repair, et la

section 4 pr�esente les premiers r�esultats exp�erimentaux.

2 Pr�eliminaires

Un csp est un couple < V;C > o�u V est un ensemble de variables, et C = fc1; : : : ; cmg est un
ensemble de contraintes. Les domaines des variables sont repr�esent�es par des contraintes unaires.

Pour un ensemble donn�e de contraintes S = fc1; : : : ; ckg, nous noterons Ŝ la conjonction logique

des contraintes de S. Ŝ = (c1 ^ : : :^ ck). On supposera ?̂ = true.

La r�esolution classique d'un csp passe par l'utilisation simultan�ee d'un algorithme de �ltrage

(pour r�eduire l'arbre de recherche a priori) et d'une m�ecanisme d'�enum�eration (pour pallier l'in-

compl�etude des algorithmes de �ltrage). Par exemple, pour les csp binaires sur les domaines

�nis, on peut utiliser la consistance d'arc comme technique de �ltrage. Dans ce cas, apr�es �ltrage

plusieurs situations peuvent se pr�esenter :

1. le domaine d'une des variables du probl�eme est vide : il n'y a pas de solution pour le probl�eme

consid�er�e.



2. tous les domaines sont r�eduits �a un singleton : les valeurs restantes, une fois a�ect�ees �a leur

variable respective donne une solution pour le probl�eme.

3. il existe au moins un domaine qui n'est pas un singleton : la recherche n'est pas termin�ee, il

faut �enum�erer. Dans le cas d'une approche classique, on utilise ici une approche bas�ee sur le

retour arri�ere pour �enum�erer.

D'une mani�ere plus g�en�erale, on peut consid�erer que pour tout algorithme de �ltrage 1 �

appliqu�e �a l'ensemble des contraintes C d'un csp donn�e (on obtient alors C0 = �(C), il existe une

fonction obviousInference() qui appliqu�ee �a C0 r�epond :

{ noSolution si et seulement si il est imm�ediat de constater qu'aucune solution ne peut v�eri�er

C (situation 1 ci-dessus) ;

{ allSolution si et seulement si le syst�eme de contraintes 2 permet de donner directement une

solution v�eri�ant l'ensemble des contraintes de C0 = �(C) (situation 2) ;

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

Un pas d'�enum�eration pour un csp binaire discret revient �a donner une valeur 3 a �a une variable

vk i.e. �a ajouter une contrainte vk = a. Pour d'autres types de probl�emes le pas d'�enum�eration est

quelque peu di��erent : par exemple, pour les csp num�eriques, faire un pas d'�enum�eration consiste

�a ajouter une contrainte de splitting (eg. v` < a). Lorsqu'on consid�ere des probl�emes d'ordonnan-

cement, faire un pas d'�enum�eration revient souvent �a ajouter une contrainte de pr�ec�edence entre

deux tâches du probl�emes.

Le concept cl�e de ces di��erents types de contraintes d'�enum�eration est qu'elles v�eri�ent un

crit�ere simple : il existe un entier Ne tel que quel que soit l'ensemble E d'au moins Ne contraintes

di��erentes d'�enum�eration, la fonction obviousInference(�(C [E)) ne r�epondra pas 
ounder.

3 L'algorithme path-repair

Les id�ees qui sous-tendent l'algorithme path-repair sont tr�es simples. On peut tout d'abord

remarquer que :

{ Les algorithmes de recherche locale existants travaillent sur une instanciation compl�ete des

variables du probl�eme ;

{ Les algorithmes de recherche bas�es sur le retour arri�ere travaillent eux sur une instanciation

partielle des variables du probl�eme.

La capacit�e des algorithmes bas�es sur le retour arri�ere �a être combin�es �a des techniques de

�ltrage 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
capacit�e.

L'algorithme path-repair poss�ede cette particularit�e. L'instantiation partielle consid�er�ee est

d�e�nie par un ensemble de contraintes d'�enum�eration (au sens o�u on vient de les d�e�nir) sur les

variables du probl�eme. Cet ensemble de contraintes d'�enum�eration d�e�nit en fait un chemin dans

l'arbre d'exploration du probl�eme.

3.1 Principes de Path-Repair

Le principe de l'algorithme path-repair d�etaill�e �gure 1 est le suivant : soit P un chemin dans

l'arbre de recherche. En chaque n�ud de cet arbre, une contrainte d'�enum�eration est ajout�ee. Soit

CP l'ensemble des contraintes d'�enum�eration ajout�ees lors du parcours du chemin P .

1. Un algorithme de �ltrage � appliqu�e �a un ensemble de contraintes C donne un nouvel ensemble C 0 =

�(C), tel que C � C
0 (des contraintes redondantes ayant pu être ajout�ees).

2. On consid�ere les r�eductions de domaine comme des contraintes ajout�ees au syst�eme de contraintes.

3. a est un �el�ement du domaine de vk.



proc�edure Path-repair(C)

P := chemin initial

boucle

si conditions d'�echec v�eri��ees alors

return �echec

sinon

C' := �(C [ CP )

si ObviousInference(C') = noSolution alors

soit k un nogood expliquant l'�echec

P := neighbor(P , k, � )

sinon si ObviousInference(C') = allSolution alors

return C'

sinon

P:= extend(P,� )

fin boucle

Fig. 1 {. L'algorithme Path-repair

Un algorithme de �ltrage est appliqu�e �a C [ CP donnant un nouvel ensemble de contraintes

C 0 = �(C[CP ). La fonctionObviousInference est alors appel�ee sur C
0. Trois cas sont �a envisager :

{ ObviousInference(C 0) = allSolution : une solution a �et�e trouv�ee. L'algorithme termine et

renvoie C0.

{ ObviousInference(C 0) = flounder : l'algorithme Path-Repair �etend le chemin courant P en

lui ajoutant une contrainte d'�enum�eration. Ce comportement est tout �a fait classique dans une

approche bas�ee sur le retour arri�ere. Nous supposons l'existence d'une fonction extend(P; � )

qui choisit une nouvelle contrainte et l'ajoute �a P . L'utilisation et la signi�cation du param�etre

� seront discut�ees plus tard.

{ ObviousInference(C 0) = noSolution : C [ CP est inconsistant. Nous dirons donc que P

est un cul-de-sac ou est inconsistant : P ne peut plus être �etendu. Notre algorithme va donc

maintenant r�eparer le chemin courant en choisissant un nouveau chemin �a l'aide de la fonction

neighbor(P; k; � ). Comme pr�ec�edemment, k et � seront expliqu�es plus tard.

3.2 Propri�et�es du sch�ema de voisinage de Path-Repair

Dans un algorithme de recherche locale de type GSAT (sur les csp bool�eens), une instanciation

inconsistante est remplac�ee par une nouvelle instanciation construite �a partir de la premi�ere en

niant (au sens logique) la valeur d'une des variables. Cette variable est choisie �a l'aide d'une

heuristique (par exemple : celle dont la n�egation permet la plus grande augmentation du nombre

de clauses satisfaites). Plus g�en�eralement, une recherche locale utilise des instanciations compl�etes

(appel�ees �etats) et remplace un �etat inconsistant par un autre �etat choisi parmi ses voisins.

L'algorithme path-repair fonctionne un peu de la même fa�con, sauf qu'il utilise des instancia-

tions partielles (chemins) : lorsqu'un chemin devient inconsistant il faut s�electionner un de ses

voisins. Un chemin (une instanciation partielle) permet de synth�etiser toutes les instanciations

compl�etes en d�ecoulant. Changer de chemin revient donc �a mettre de côt�e de nombreuses instan-

ciations partielles en une seule fois.

Comme un algorithme classique de recherche locale, l'algorithme path-repair peut suivre une

heuristique pour choisir un voisin int�eressant. Cet algorithme peut aussi choisir un voisin de telle

sorte que l'algorithme ainsi d�e�ni soit une m�ethode syst�ematique d'exploration. La compl�etude

est permise par le fait qu'un chemin regroupe en fait plusieurs instanciations compl�etes.

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 syst�ematique.

Nous avons introduit pr�ec�edemment dans les fonctions de calcul de voisinage (neighbor) et

d'extension du chemin courant (extend) une variable � . � peut être utilis�ee pour enregistrer un



contexte et peut varier suivant les di��erentes version de l'algorithme. Dans la version primitive de

l'algorithme, ce contexte n'est pas utilis�e.

3.3 La notion de chemin voisin

Il semble judicieux de choisir un voisin P
0 qui ne pr�esente pas les mêmes inconv�enients que

le chemin courant P (rappelons que dans l'algorithme path-repair, lorsque l'on cherche un voisin

de P , P est inconsistant). Il serait alors tr�es int�eressant d'être capable d'aller directement sur un

voisin consistant i.e. tel que : ObviousInference(�(C [ C
0

P
)) = allSolution. Bien sûr, ceci n'est

pas possible dans le cas g�en�eral.

Aussi, on peut vouloir �a juste titre être moins exigeant et se tourner vers un voisin au moins

partiellement consistant i.e. tel que : ObviousInference(�(C [C0

P
)) 6= noSolution. H�elas, la seule

mani�ere d'y parvenir est de revenir sur un voisin d�ej�a explor�e mais faisant cela, on reviendrait

alors �a utiliser un m�ecanisme bas�e sur le retour arri�ere ce qui est contraire �a notre objectif.

N�eanmoins, il est quand même possible au moins d'�eviter les voisins dont on peut savoir qu'ils

sont inconsistants. Ce genre d'information peut être extraite d'un chemin inconsistant P . En e�et,

l'inconsistance signi�e que Ĉ ^ ĈP =) false. Il est alors possible d'isoler un sous-ensemble de CP

qui est inconsistant avec C. Un tel sous-ensemble est alors appel�e un nogood [6].

D�e�nition 1 (Nogood) Un nogood k, pour un ensemble de contraintes C et un chemin P , est

un ensemble de contraintes tel que : k � CP et Ĉ ^ k̂ =) false.

Tant que les contraintes d'un nogood calcul�e k seront toutes pr�esentes dans un chemin quel-

conque P 0, celui-ci restera bien sûr inconsistant. Ainsi, pour obtenir un chemin convenable pour

notre voisinage, il est n�ecessaire 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 �evident qu'un nogood

strictement inclus sera plus int�eressant et fournira des voisinages plus r�eduits. En particulier, un

nogood minimal au sens de l'inclusion serait certainement tr�es int�eressant, mais tr�es couteux �a

calculer [22]. En pratique on se contentera d'un nogood interm�ediaire entre ces deux extrêmes.

Pour l'instant le voisinage ainsi d�e�ni reste tr�es g�en�eral. Dans la suite, nous d�e�nissons des

voisinages plus pertinents. Le point que nous souhaitons ici mettre en avant est que le concept de

nogood est crucial pour l'algorithme path-repair :

{ un nogood permet de consid�erer un voisinage v�eritablement pertinent ;
{ nous verrons comment d�eriver depuis les nogoods des heuristiques int�eressantes permettant de

donner une sp�ecialisation non syst�ematique de path-repair ;
{ les nogoods peuvent aussi être utilis�es pour donner une version compl�ete de path-repair.

Les nogoods peuvent être fournis par l'algorithme de �ltrage �a chaque fois qu'il peut prou-

ver qu'aucune solution n'existe dans les descendants du chemin courant. Dans les syst�emes de

contraintes bas�es sur le �ltrage, une contradiction est identi��ee d�es que le domaine d'une variable

v devient vide. Nous supposons que pour chaque valeur (ou ensemble de valeurs) ai qui a �et�e reti-

r�ee du domaine de v, un ensemble de contraintes d'�enum�eration ki � CP , appel�e une explication

du retrait de ai, est fourni, avec ki tel que Ĉ ^ k̂i =) v 6= ai. Alors, k =
S
i
ki est un nogood.

Ainsi, pour calculer des nogoods, il su�t d'être capable de d�eterminer une explication pour chaque

retrait de valeur (ou d'ensemble de valeurs) du domaine de la variable en �echec.

Les retraits de valeurs sont les cons�equences de l'application des algorithmes de �ltrage. Ainsi,

les explications de retrait de valeur peuvent être calcul�ees simplement en \tra�cant" l'algorithme

de �ltrage, et en m�emorisant les raisons de chaque retrait r�ealis�e [12].

Par exemple, si on consid�ere deux variables v1 et v2 dont les domaines sont [1; 2; 3]. Soit la

contrainte c1 : v1 > v2. Supposons qu'une contrainte c2 explique que [1; 2] doit être retir�e de v2.

Si on applique l'op�erateur de consistance de c1, il est alors n�ecessaire de retirer [1; 2] du domaine

de v1. Une explication sera alors tout simplement : c1 ^ c2 puisque c1 ne provoque ce retrait que

parce que certains retraits ont eu lieu dans v2 �a cause de c2.



3.4 Instances de Path-Repair

Choix heuristique d'un voisin Dans un algorithme de recherche locale, le choix du voisin

est tr�es important. De nombreuses heuristiques peuvent être utilis�ees. De même pour path-repair,
di��erentes heuristiques sont utilisables.

Jusqu'�a pr�esent, nous avons d�e�ni 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 d�e�nir un voisinage plus pr�ecis utilisable dans le cas d'une recherche non syst�ematique.

Soit c une contrainte destin�ee �a être retir�ee de CP . On sait d�ej�a que c ne sera jamais satisfaisable

tant que les contraintes k n c seront pr�esentes. Ainsi, on peut ajouter la n�egation de k dans le

nouveau chemin.

Ainsi, un voisinage possible pour un ensemble de contraintes inconsistant CP , �etant donn�e un

nogood k � CP , est constitu�e de tous les ensembles de contraintes C0

P
di��erant de CP par la

n�egation d'une contrainte de k.

Maintenant, il reste un degr�e de de libert�e dans le choix de la contrainte de k �a nier. Notre ap-

proche initiale consistait �a essayer d'adapter l'heuristique min-con
ict [15] qui minimise le nombre

de contraintes non v�eri��ees. Mais, cette notion n'a pas vraiment de sens lorsqu'un algorithme de

�ltrage est utilis�e (en e�et, la premi�ere contrainte non v�eri��ee stoppe l'algorithme).

L'approche que nous avons choisie d'utiliser associe �a chaque contrainte un poids, qui comp-

tabilise le nombre de fois qu'une contrainte est apparue dans un nogood. L'heuristique poids-max
consiste alors �a nier la contrainte de k ayant le plus fort poids. Une approche similaire comp-

tabilisant le nombre de fois qu'une contrainte a �et�e viol�ee a �et�e utilis�ee avec succ�es pour GSAT

[19].

Path-repair(tabou) La version taboue de l'algorithme path-repair utilise une liste taboue d'une

taille s �x�ee. Les s derniers nogoods sont alors conserv�es dans une liste � et un voisin est d�e�ni

comme un chemin qui ne contient compl�etement aucun des nogoods de � . En d'autre termes, au

moins une contrainte par nogood est absente du nouveau voisin. Un voisin peut être trouv�e en

r�esolvant un probl�eme de recouvrement sur � 4. La �gure 2 d�ecrit l'impl�ementation que nous avons

utilis�ee de la fonction neighbor avec l'heuristique poids-max pour Path-repair(tabou). Notons que
de la même fa�con la fonction extend(P; � ) doit utiliser � pour �etendre correctement le chemin

partiellement consistant courant.

fonction neighbor(P , k, � )

ajouter k �a la liste des nogoods �

si taille(� ) > s alors

retirer de � son �el�ement le plus ancien

L := liste tri�ee par ordre de poids d�ecroissants des contraintes de CP
r�ep�eter

retirer la 1�ere contrainte c de L

P
0 := P except�e que :c remplace c

si CP 0 recouvre tous les nogoods de � alors

retourner P 0

jusqu'�a L vide

retourner stop (ou bien �elargir le voisinage)

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

Instance syst�ematique L'int�erêt d'une approche bas�ee sur le backtrack est qu'elle produit un

algorithme de recherche syst�ematique. Les techniques de �ltrage sont utilis�ees dans ces approches

4. Plusieur algorithmes sub-optimaux e�caces existent pour ce genre de probl�emes [4].



pour des raisons �evidentes d'e�cacit�e. Une telle utilisation (conjointement au traitement d'ins-

tanciations partielles) est encore plus int�eressante dans un algorithme de recherche locale : elles

peuvent non seulement apporter de l'e�cacit�e mais aussi la compl�etude. Comment rendre path-
repair syst�ematique?

Les nogoods permettent cette compl�etude. La mani�ere la plus simple est de conserver tous les

nogoods d�ej�a calcul�es et de consid�erer comme voisin les chemins qui ne contiennent aucun nogood

connu. Ainsi, si �a un moment donn�e de la r�esolution aucun voisin n'existe, le probl�eme consid�er�e

ne poss�ede aucune solution r�ealisable. Bien sûr, l'inconv�enient majeur de se comportement est

qu'il requiert un espace de stockage potentiellement exponentiel pour conserver tous les nogoods.

Il est possible d'�eviter ce probl�eme 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 a�ectation partielle des variables qui est r�epar�ee locale-

ment en utilisant les nogoods. Le m�ecanisme d'enregistrement utilis�e ne n�ecessite qu'un espace

polynomial. Par exemple, dans le cas de dynamic backtracking :

{ Seuls sont conserv�es les nogoods pour lesquels toutes les contraintes sont dans le chemin

courant except�ee au plus une.

{ Le choix du voisin suivant �a explorer est totalement d�eterministe (l'a�ectation choisie pour

être d�efaite est la plus r�ecente dans le nogood).

Dans path-repair, on peut par exemple utiliser une strat�egie de gestion des nogoods similaire �a

celle utilis�ee dans dynamic backtracking, donnant un algorithme de recherche syst�ematique path-
repair(dynamic backtracking).

En fait, ce type d'algorithmes path-repair(dynamic backtracking) est pr�esent�e sous une forme

un peu di��erente pour les csp dynamiques [12], et les csp num�eriques [13].

4 Exp�erimentations sur des probl�emes d'ordonnancement

Les probl�emes classiques d'ordonnancement d'atelier pour lesquels un ensemble J de n jobs,
constitu�es chacun de m op�erations (ou tâches) doit être trait�e sur un ensemble M de l machines,

peut être consid�er�e comme un csp sur les intervalles 5. Un de ces probl�emes classique s'appelle

l'Open Shop. Pour ce probl�eme, les op�erations de chaque job peuvent être s�equenc�ees dans n'im-

porte quel ordre, mais en tout �etat de cause une seule �a la fois. Nous consid�erons ici la construction

d'ordonnancement non pr�eemptif de dur�ee totale d'ex�ecution minimal. Ce probl�eme est NP di�cile

pour min(n;m) > 3.

Les contraintes sur les ressources (machines ET jobs) sont propag�ees �a l'aide des arbitrages
triviaux de [5]. Le degr�e de consistance atteint par cette technique ne permet pas toujours de fournir

une solution r�ealisable. Une �etape d'�enum�eration est alors requise. Pour les probl�emes d'ateliers,

l'�enum�eration est classiquement r�ealis�ee sur l'ordre relatif des tâches pour chacune des ressources.

Quand toutes les pr�ec�edences possibles sont install�ees, �xer la date de d�emarrage de tâche �a leur

date de d�emarrage au plus tôt fourni une solution r�ealisable. Une telle contrainte de pr�ec�edence

est donc bien une contrainte d'�enum�eration au sens o�u nous l'avons d�e�nie pr�ec�edemment.

Une des meilleures recherche syst�ematique pour l'Open Shop est un algorithme de type branch

and bound pr�esent�e dans [3]. Elle consiste en chaque n�ud �a ajouter des contraintes de pr�ec�edence

sur le chemin critique d'une solution heuristique. Bien que cette m�ethode soit une des meilleurs

connues �a ce jour, des probl�emes de taille 7� 7 restent non r�esolus.

Les techniques d'�enum�eration utilis�ees sur l'Open Shop sont int�eressantes pour path-repair car

elles construisent dynamiquement des sous-probl�emes ind�ependants (en ajoutant des contraintes

de pr�ec�edence). Nous pouvons donc supposer que path-repair saura tirer pro�t de cette situation.

Nous avons tout d'abord test�e ds versions syst�ematiques de path-repair sur l'Open Shop. Nous

avons alors obtenus de tr�es fortes am�eliorations en nombre de chemins explor�es par rapport aux

5. Les variables sont les dates de d�emarrage des tâches. Les bornes repr�esentent alors la date de d�emarrage

au plus tôt et au plus tard.



r�esultats de [3]. De plus, un probl�eme de taille 10�10 a �et�e r�esolu pour la premi�ere fois parall�element

�a une �equipe allemande. Ces r�esultats ont �et�e pr�esent�es dans [11].

Nous avons aussi r�ealis�e des exp�erimentations avec une version path-repair(tabou). Nous pr�e-
sentons ici les r�esultats obtenus sur une s�erie de 30 probl�emes due �a Taillard [21]. Pour donner

une id�ee de la qualit�e des r�esultats obtenus nous rappelons les r�esultats pr�esent�es dans [1] et [14].

Ces deux articles pr�esentent des recherches taboues particuli�erement �evolu�ees et param�etr�ees avec

attention qui ont �et�e sp�ecialement d�evelopp�ees pour l'Open Shop. Les r�esultats pr�esent�es dans le

tableau 1 montrent que notre approche tr�es simple qui applique simplement les principes pr�esent�es

donne des r�esultats particuli�erement honorables.

Probl�eme Solution PR a 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 - 300 -

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 - 398 398
Tab. 1 {. R�esultats sur les probl�emes de Taillard

a PR : r�esultat obtenu avec Path Repair limit�e �a 1500 mouvements sans am�elioration, Dist. repr�esente

la distance �a l'optimum pour cette solution. L : r�esultat obtenu par Liaw avec 50 000 mouvements sans

am�elioration et A : r�esultat obtenu par Alcaide et al. avec 100 000 mouvements sans am�elioration. - :
repr�esente les valeurs non fournies ou non pertinentes (distance �a l'optimum quand l'optimum est atteint).

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons pr�esent�e un nouvel algorithme de r�esolution pour les csps: l'algo-

rithme path-repair. Il y a deux id�ees principales dans cet algorithme: la premi�ere est de se baser

sur un algorithme de r�eparation (recherche locale) pour r�esoudre le probl�eme, la deuxi�eme est qu'il



convient de travailler �a partir d'une instantiation partielle si on veut pouvoir utiliser e�cacement

des techniques de �ltrage. Nous avons alors montr�e que l'outil privil�egi�e pour la mise en �uvre de

cet algorithme �etait l'utilisation des nogoods.

Des premi�eres exp�erimentations avec des versions syst�ematiques de path-repair, reposant sur
la strat�egie de gestion des nogoods de dynamic backtracking, comme avec des versions non syst�e-

matiques utilisant une liste taboue, ont fourni des r�esultats prometteurs.
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