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RÉSUMÉ. Cet article présente un ensemble d’outils d’aide au développement d’applications
en Programmation par Contraintes. Nous proposons des outils de diagnostic (analyse d’état,
analyse des contradictions, analyse de l’impact d’une contrainte), ainsi que des outils inter-
actifs (simulation d’ajout/retrait dynamique de contraintes). Ces outils reposent sur la notion
d’explicationk-relevante [Bay 96] qui permet de gérer des explications multiples pouvant ainsi
conduire à de meilleurs diagnostics. Un exemple est présenté pour, à la fois illustrer les explica-
tionsk-relevantes, ainsi que les différentes fonctionnalités des outils de diagnostic et des outils
interactifs que nous proposons.

ABSTRACT.This paper presents a set of tools based on explanations for Constraint Programming.
These tools exploitk-relevant explanations [Bay 96] which enable to use several explanations,
which can lead to better diagnosis.k-relevant explanations are introduced and used to provide :
diagnosis tools (state analysis, contradiction analysis, constraint impact analysis), and interac-
tion tools (dynamic constraint addition/retraction simulation). An example is given to illustrate
k-relevant explanations and to provide concrete situations illustrating the functionalities of our
interactive and diagnosis tools.

MOTS-CLÉS :Programmation par Contraintes, CSP, explications, diagnostic, outils interactifs
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1. Introduction

La Programmation par Contraintes a aujourd’hui prouvé qu’elle était extrêmement
bien adaptée pour la modélisation et la résolution de problèmes combinatoires tels
que les problèmes d’emploi du temps, les problèmes d’allocation de ressources ou
les problèmes de conception. Plusieurs langages et systèmes tels queCHIP, CHOCO

[LAB 00], GNUPROLOG [DIA 00], ILOG SOLVER ont été développés. Malheureuse-
ment ces systèmes demeurent encore impuissants face à des systèmes de contraintes
inconsistants. En effet, la plupart du temps, seul un laconiquepas de solutions’af-
fiche sur l’écran. L’utilisateur doit, lui même, trouver les causes cette inconsistance :
pourquoi le problème n’a-t-il aucune solution ; quelle(s) contrainte(s) relaxer afin de
restaurer la cohérence, ...

Ces questions font apparaître deux différents problèmes :expliquerl’incohérence
et rétablir la cohérence. Plusieurs réponses ont déjà èté fournies à ces 2 estions :
QUICKXPLAIN [JUN 01] calcule desnogoods1 pour la résolution de problèmes de
configuration, [BES 91] et [DEB 96] présentent des outils permettant de relaxer dyna-
miquement des contraintes,PALM [JUS 00a] utilise lesnogoodspour répondre aux
questions précédentes et concevoir de nouveaux algorithmes de recherche, [SQU 96]
présente des outils de contraintes spécifiques pour fournir des solutions conviviales,
[FRE 00] génère des explications sous forme d’arbres, puis les combine avec des heu-
ristiques/stratégies de choix pour obtenir de meilleures explications selon un critère
bien défini, ...

Dans cet article, nous présentons l’apport des explicationsk-relevantes[Bay 96]
pour développer des outils de diagnostic (analyse d’état, analyse des contradictions,
analyse de l’impact d’une contrainte), ainsi que des outils interactifs (simulation d’ajout
ou de retrait dynamique de contraintes) d’aide au développement d’applications en
Programmation par Contraintes. Le principe de lak-relevance est de conserver un en-
semble limité de plusieurs explications (au lieu d’une unique explication [JUS 01]),
en se basant sur leurrelevance(ou pertinence). De manière informelle, la relevance
d’une explication mesure le fait qu’elle puisse, plus ou moins rapidement, devenir
valide dans la suite de la résolution.

Cet article est organisé comme suit : dans la section 2, nous rappelons la définition
et les procédés de construction desnogoodset des explications en Programmation
par Contraintes. Nous présentons les explicationsk-relevantes (section 3) que nous
illustrons au travers d’un exemple (section 4). Puis, nous présentons (section 5) la mise
en oeuvre, à l’aide des explicationsk-relevantes, de nos différents outils de diagnostic
et de développement interactif.

1. Un nogood est un ensemble de contraintes qui est inconsistant.
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2. Nogoodset explications de retraits

Nous considérons des problèmes de satisfactions de contraintes (CSP) définis par
un triplet (V,D, C). V = {v1, v2, . . . , vn} est un ensemble den variables, de do-
maines finis respectifsD = {dv1 , dv2 , . . . , dvn

} et un ensemble dee contraintes
C = {c1, c2, . . . , ce}. Une solution d’unCSP est une affectation de l’ensemble des
variables, telle que toutes les contraintes deC soient simultanément satisfaites. Nous
notons parsol(V,C) l’ensemble des solutions duCSP(V,D, C).

Dans la suite ce cet article, nous considérons le domaine d’une variablevi comme
étant une disjonction de contraintes unaires{vi = a, a ∈ dvi

}. En conséquence, la
phase d’énumération, qui permet d’explorer l’arbre de recherche, sera traitée comme
une série d’ajouts et de retraits de telles contraintes. Ces contraintes particulières se-
ront appeléescontraintes de décision.

2.1. Définitions

Considérons unCSPC constitué des contraintes initiales du problème et d’un en-
semble de contraintes de décision, tel queC soit inconsistant. Unnogood[SCH 94]
ng est un sous-ensemble de contraintes deC tel queng soit lui-même inconsistant.
Un nogoodpeut être décomposé en deux parties : un sous-ensemble des contraintes
initiales (C ′ ⊂ C voir équation 1) et un sous-ensemble (dc1, . . . , dck) des contraintes
de décision qui ont été ajoutées au système initial de contraintes par l’énumération2.

sol (V, (C ′ ∧ dc1 ∧ ... ∧ dck)) = ∅ [1]

On peut avoir une vision plus opérationnelle desnogoodsen réécrivant l’équation
1, faisant ainsi ainsi apparaître explicitement la justification d’une décision prise par
le solveur, icidcj :

C ′ ∧

 ∧

i∈[1..k]\j
dci


 → ¬dcj [2]

Soits(v) la valeur d’une variablev dans une solutions ; considérons la contrainte
dcj : vj = a et utilisons l’équation 2, on obtient :

∀s ∈ sol


V, C ′ ∧


 ∧

i∈[1..k]\j
dci





 , s(vj) 6= a [3]

2. Notons que certains cas spéciaux peuvent se présenter. Sik < 1, le CSP initial est déjà sur-
contraint (au moins une contrainte devra être relaxée). SiC′ = ∅, l’ensemble des décisions
prises jusque-là est lui-même contradictoire. Ceci peut se produire uniquement si aucune pro-
pagation n’est faite après qu’une décision ait été prise.
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La partie gauche de l’implication de l’équation 1 constitue uneexplication (de
retrait) de la valeura du domaine de la variablevj . Elle sera notée :expl(vj 6= a).

De nouvelles explications sont construites lors du filtrage, à partir des explications
existantes, et au gré des retraits effectués. Par exemple, un nouveaunogoodpeut être
obtenu dès que le domaine d’une variablevj est devenu vide (par conjonction des
explications de chacune des valeurs du domaine devj) :

∧

a∈dvj

expl(vj 6= a) [4]

2.2. Quelle durée de vie pour une explication ?

Il existe généralement plusieurs explications différentes pour un retrait donné. Plu-
sieurs approches ont été proposées pour gérer cette multiplicité :

– DEPENDENCY DIRECTED BACKTRACKING [STA 77] mémorise et conserve
l’ensemble detoutes les explications rencontrées. Malheureusement, ce choix com-
porte un inconvénient majeur : sa complexité spatiale est exponentielle. En effet, le
nombre d’explications mémorisées croît de manière monotone durant la résolution.

– Pour remédier à cet inconvénient majeur, plusieurs propositions ont choisi de
ne mémoriser qu’une seule explication par retrait : DYNAMIC BACKTRACKING

[GIN 93] et ses améliorations (MAC-DBT [JUS 00b],PARTIAL -ORDER BACKTRA-
CKING [MCA 93], CONFLICT-DIRECTED BACKJUMPING [PRO 95]). L’idée com-
mune à tous ces algorithmes consiste à oublier (donc supprimer) les explications qui
ne sont plus valides par rapport à l’instanciation courante des variables. Ainsi, la com-
plexité spatiale reste polynômiale tout en assurant la complétude [GIN 93].

Malheureusement, cette dernière approche n’est pas vraiment compatible avec les
besoins du débogage et de l’analyse : comme pour chaque retrait de valeur, une seule
explication est mémorisée, beaucoup d’informations concernant l’histoire de la réso-
lution peuvent être irrémédiablement perdues. Un compromis intéressant consiste à
sauvegarder les explicationsaussi longtemps qu’elles vérifient une propriétédon-
née. Différents critères ont été proposés :

– temps limité : les explications sontoubliéesaprès un temps donné. Ce critère
est proche de la gestion d’une listeTABU dans la rechercheTABU [GLO 93].

– taille limitée : [SCH 94] et [DEC 90] bornent la taille desnogoodssauvegardés.
La complexité spatiale est ainsi limitée, mais des explications s’avérant cruciales pour
établir un bon diagnostic peuvent être détruites.

– degré de relevance: une explication est maintenue tant qu’elle estprochede
l’instanciation courante ; elle est considérée comme étant toujours pertinente (rele-
vante). Le paramêtrek indique son degré de pertinence ; plusk est faible, plus l’expli-
cation est proche d’être valide.
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La notion dek-relevancea été introduite par [Bay 96]) afin d’améliorer la com-
plexité temporelle de la résolution d’une classe particulière de problèmes structurés.
La validité d’une explication n’est plus liée uniquement à l’ensemble des contraintes
actives mais tient aussi compte de l’ensemble des contraintes relaxées. Cette ap-
proche permet de limiter, elle aussi, la complexité spatiale. Comme notre objectif est
la conception d’outils de mise au point, notre préoccupation majeure est de trouver le
meilleur compromis entre la taille de l’espace nécessaire pour stocker les explications
et la précision/qualité des explications sauvegardées.

3. Les explicationsk-relevantes

Au cours de la résolution, l’état courant du calcul sera décrit par deux ensembles
de contraintes :R l’ensemble des contraintes relaxées(les décisions qui ont été
défaites pendant la résolution et les contraintes initiales explicitement relaxées par
l’utilisateur) etA l’ensemble courant des contraintes actives(le store).〈A,R〉 est
appeléeconfiguration.

Définition 1 Explicationk-relevante [Bay 96]
Soit 〈A,R〉 une configuration ; une explicatione estk-relevantessi elle contient au
plus(k − 1) contraintes relaxées,i.e. |e ∩R| < k.
Ce nombre de contraintes relaxées,|e ∩R|, est appelédegré de l’explicatione.

Toutes les explicationsk-relevantes rencontrées durant la résolution sont conser-
vées. Par conséquent, un retrait pourra avoir plusieurs explications. Ainsiexpl(vi 6=
a) ne contiendra plus une explication unique, mais l’ensemble de toutes les explica-
tionsk-relevantes du retrait de la valeura du domainedvi .
Rq : toute explicationk-relevante de degrék = 1 est une explication valide, au regard
de la configuration courante.

3.1. Calcul des explicationsk-relevantes

Les explicationsk-relevantes peuvent être calculées lors du filtrage comme le
montre l’exemple suivant :

Exemple 1 (Exemple du calcul d’explications) :
Considérons deux variablesv1 et v2 ; supposons que la valeura de v1 ait comme
unique support la valeurb de v2 pour la contraintec. Supposons de plus que, par
filtrage,b soit retirée du domaine dev2 et que ce retrait possède 3 explications valides :
{c1, c2}, {c1, c3}, et{c4, c5}. Mais, a doit être retirée du domaine dev1. Quelle(s)
explication(s) choisir pour calculer l’explication de ce retrait ? Faut-il considérer les 3
explications possibles{c, c1, c2}, {c, c1, c3} ou{c, c4, c5} ? ou nous contenter d’une
seule ?
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Étant donné qu’une valeur ne peut être retirée qu’une seule fois, nous avons choisi
de ne retenir qu’une seule explication, la première produite,i.e. celle qui correspond
au retrait (physique) de la valeur du domaine. Cette explication est appeléeexplica-
tion principale et sera la seule utilisée pour calculer les futures explications. Bien
entendu, nous ne provoquons jamais le calcul exhaustif de l’ensemble de (toutes) les
explicationsk-relevantes pour un retrait de valeur ; nous nous contentons de garder
trace uniquement des explications produites par le filtrage.

N.B. L’explication principale est exactement celle qui aurait été calculée par une
approche classique (voir la Section 2.1). C’est toujours le retrait (physique) d’une
valeur d’un domaine qui produit la première explication.

Exemple 1 (suite) :
Si l’explicationprincipaledu retrait deb du domaine dev2 est{c1, c2}, alors le retrait
v1 6= a sera justifié par{c, c1, c2}.

À chaque ajout/relaxation d’une contraintec, il nous faut mettre à jour la validité
de nos explicationsk-relevantes. Lors de l’ajout d’une contraintec, toute explication
où figurec voit son degré de relevance diminuer de 1 (plus son degré est faible, plus
une explication est proche d’être valide). Toute explication de degré 1, oùc était la
seule contrainte relaxée, devient désormais valide (degré nul). Lors de la relaxation
d’une contraintec, toute explication où figurec voit son degré de relevance augmenter
de 1 (plus le degré d’une explication augmente, moins elle a de chances de devenir va-
lide). Dès que le degré d’une explication devient égal àk, cette explication est oubliée
(détruite).

3.2. Calcul desnogoods

Le dilemme rencontré lors du calcul des explicationsk-relevantes apparaît aussi
pour le calcul desnogoods. La section 2.1 décrit comment l’approche classique permet
de calculer unnogoodunique dès que le domaine d’une variable est devenu vide (par
conjonction des explications de retrait de chacune des valeurs du domaine). Mais, avec
la k-relevance, chaque retrait de valeur peut être justifié par plusieurs explications. En
procédant de manière analogue, (conjonction des explications de retrait de chacune
des valeurs du domaine), nous pouvons obtenir plusieursnogoods; ce nombre peut
parfois devenir conséquent.

Soit expl(v 6= a, i) l’ensemble des explicationsi-relevantes (1 ≤ i ≤ k) pour le
retrait (v 6= a) ; alorsexpl(v 6= a, 1) représente l’ensemble des explications valides
pour le retrait(v 6= a). Le nombre potentiel denogoodsest :

∏

a∈d(v)

|expl(v 6= a, 1)| nogoods [5]
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3.3. Complexités spatiales

Comme une approche classique conserve une seule explication par retrait de va-
leur, on aura au plusn×d explications de taille maximale (e+n) i.e. lese contraintes
du CSPinitial ainsi que lesn contraintes de décision. La complexité spatiale (pire cas)
de cette approche estO((e + n)× n× d).

Pour lak-relevance, une explication peut contenir jusqu’àk − 1 contraintes re-
laxées ; la taille maximale d’une explication peut donc atteindren + e + k − 1.
Le nombre maximum d’explications pour un retrait de valeur donné est limité par
le nombre maximum de partitions d’un ensemble en sous-ensembles non-inclus l’un

dans l’autre ;i.e. dans le pire cas :

(
e + n + k − 1

(e + n + k − 1)/2

)
sous-ensembles de taille

(e + n + k − 1)/2.

La complexité spatiale (pire cas) de stockage des explicationsk-relevantes est :

O

(
n× d×

(
e + n + k − 1

(e + n + k − 1)/2

)
× (e + n + k − 1)/2

)
[6]

3.4. Discussion

– 1-relevancevs.les approches classiques

Les approches classiques (commeDYNAMIC BACKTRACKING ou MAC-DBT)
suppriment une explication dès qu’elle devient invalide. La1-relevance diffère de ces
approches par le nombre d’explications enregistrées par retrait. En effet, pendant la
résolution, on peut trouver de nouvelles explications pour un retrait déjà effectué. La
1-relevance garde ces explications secondaires3. En outre, toutes les approches clas-
siques travaillent à partir d’un seul et uniquenogood. Ce nogoodest calculé selon
l’équation 4. La1-relevance permet de traiter unensemblede nogoods(voir équa-
tion 5).

– Comment obtenir le meilleur nogood?

Lesnogoodsles plus intéressants sont ceux qui sont minimaux au sens de l’inclu-
sion. Unnogoodminimal peut être obtenu en calculant le recouvrement de toutes les
explications valides. Malheureusement, le calcul d’un tel ensemble est de complexité
exponentielle. À l’opposé, lenogoodle plus simple à calculer est l’union de toutes les
explications valides ; mais un tel choix entraîne une perte conséquente de précision.

Nous avons constaté qu’un bon compromis entre les deux critères (précision et
simplicité de calcul) est de choisir une explication par retrait de valeur (i.e. la prin-

3. Elles seront utilisées pour calculer d’un côté le meilleurnogoodet d’un autre côté améliorer
la qualité des explications ; toutefois, l’explication principale sera toujours la seule utilisée pour
calculer de nouvelles explications.
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cipale) et de faire l’union de ces explications principales. On peut retenir la première
explication obtenue comme étant cette explication principale ou bien la déterminer â
l’aide d’un comparateur4, qui tiendra compte des préférences exprimées par l’utilisa-
teur.

4. Un exemple : le problème de la conférence

Pour illustrer l’utilisation des explicationsk-relevantes, nous présentons la résolu-
tion duproblème de la conférence[JUS 96].

4.1. Présentation du problème

Michel, Pierre et Alain se rencontrent inopinément dans un couloir. Michel inter-
pelle les deux autres et leur rappelle leur promesse de présentation de leurs travaux
respectifs. Pierre et Alain doivent présenter leurs travaux â Michel qui lui même doit
leur présenter ses travaux. Il y a donc4 exposés : de Pierre â Michel, d’Alain â Mi-
chel, de Michel â Pierre et enfin de Michel â Alain. Ils conviennent de bloquer4
demi-journées pour faire ces exposés. Chaque exposé prend une demi-journée. Dès le
début, Michel signale qu’il lui paraît importantd’avoir écouté Pierre et Alain avant
de faire sa présentation. Puis, Michel indique qu’ilaimerait présenter ses travaux
à Pierre lors de la deuxième demi-journée. Enfin, Michel signale qu’ilne veut pas
présenter ses travaux à Pierre et Alain en même temps.

4.2. Modélisation du problème

Ce problème se modélise sous forme d’unCSPayant 4 variables{Pm, Am, Mp,
Ma}, où chaque variable représente un exposé.Pm désigne l’exposé que doit faire
Pierre à Michel,Am, l’exposé d’Alain à Michel, ... Les exposés devant avoir lieu
dans 4 demi-journées, les domaines des variables sont identiques :{1, 2, 3, 4}. Les
contraintes sont de 2 sortes : les contraintes d’intégrité concernant l’organisation des
présentations, et les contraintes de préférence exprimées par Michel.

– Contraintes d’intégrité : Un orateur ne peut être auditeur dans la même demi-
journée :c1 : Ma 6= Am, c2 : Mp 6= Pm, c3 : Ma 6= Pm et c4 : Mp 6= Am. Une
personne ne peut assister à deux présentations en même temps :c5 : Am 6= Pm.

– Contraintes d’antériorité : Michel souhaite présenter ses travaux après les pré-
sentations de Pierre et Alain :c6 : Ma > Am, c7 : Ma > Pm, c8 : Mp > Pm et c9 :
Mp > Am.

4. Un comparateur permet de “comparer” deux configurations et de choisir la plus intéressante
selon certains critères de préférence [BOR 89].
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– Contraintes de simultanéité :Michel aimerait présenter ses travaux à Pierre
lors de la2eme demi-journée :c10 : Mp = 2. Michel ne veut pas présenter ses travaux
à Pierre et Alain en même temps :c11 : Ma 6= Mp.

4.3. Résolution avec les explications1-relevantes

Le tableau 1 décrit l’état des domaines, après filtrage par arc-consistance. Pour
chaque valeura retirée du domaine (initial) d’une variablevj , figurent les explica-
tions de retrait suivantes : la colonneExplicationindique l’explication de retrait clas-
sique ; la colonne1-relevanceindique la/les explication(s)1-relevante obtenue(s) pour
chaque retrait5.

Grâce aux explications1-relevantes, nous obtenons 2nogoodsdu fait que le do-
maine dePm soit vide :
ng1 = {c4, c5, c6, c7, c8, c9, c10} et ng2 = {c4, c5, c6, c8, c9, c10}. ng2 étant inclus
dansng1 est le plus précis. Enfin,ng1 et ng2 sont eux-mêmes tous les 2 plus précis
que lenogoodobtenu par l’approche classique, à savoir :
ng = {c2, c4, c5, c6, c7, c8, c9, c10}. Pour la conception et la mise en œuvre de nos
outils de mise au point, plus les nogoods seront de petite taille, meilleurs seront les
diagnostics que nous serons amenés à faire.

Variable Valeur Explication 1-relevance Présente ?
Pm 1 {c4, c5, c6, c8, c9, c10} {c4, c5, c6, c8, c9, c10} non
Pm 2 {c2, c8, c10} {c8, c10} non
Pm 3 {c8, c10} {c8, c10} non
Pm 4 {c7} {c7}, {c8} non
Am 1 ∅ ∅ oui
Am 2 {c4, c8, c10} {c4, c8, c10}, {c9, c10} non
Am 3 {c9, c10} {c9, c10} non
Am 4 {c6} {c6}, {c9} non
Mp 1 {c8} {c8}, {c9}, {c10} non
Mp 2 ∅ ∅ oui
Mp 3 {c10} {c10} non
Mp 4 {c10} {c10} non
Ma 1 {c6} {c6}, {c7} non
Ma 2 ∅ ∅ oui
Ma 3 ∅ ∅ oui
Ma 4 ∅ ∅ oui

Tableau 1.Etat des domaines après filtrage par AC

5. après suppression des explications redondantes{c2, c8, c10} pour le retraitPm 6= 2.
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5. Outils de développement basés sur les explicationsk-relevantes

Comme lak-relevance peut fournir de multiples explications, elle va, de manière
générale, permettre d’effectuer de meilleures analyses et d’obtenir de meilleurs diag-
nostics. Dans cette section, nous présentons plusieurs situations concrètes auxquelles
l’utilisateur est fréquemment confronté, notamment dans le cas d’absence de solu-
tions. Nous montrons comment les explicationsk-relevantes permettent de construire
des outils de diagnostic ainsi que des outils interactifs d’aide à la mise au point de
programmes avec contraintes.

5.1. Outils de diagnostic

5.1.1. Fournir des explications précises

Si nous avons deux explicationse1 ete2 justifiant le même retrait et telles quee1 (
e2, alors nous pouvons en déduire que les contraintes appartenant àe2 \ e1 ne sont pas
responsables du retrait. L’explicatione1 estplus précisequee2. Par conséquent, les
contraintes appartenant àe2\e1 ne sont pas responsables de l’incohérence (à condition
qu’elles n’interviennent pas dans d’autres retraits). Lak-relevance n’est bien sûr pas
la solution universelle. Mais, les explications multiples conduisent à des explications
et desnogoodsplus précis.

5.1.2. Analyse de l’impact d’une contrainte

Une situation fréquente dans le débogage est de savoir si une contrainte donnée
appartient à unnogood. Les explicationsk-relevantes permettent d’apporter une ré-
ponse plus précise à cette question. Supposons qu’un échec soit causé par la variable
Am, dont le domaine est devenu vide (voir tableau 2) ; imaginons que l’utilisateur
veuille savoir si la contraintec11 appartient à unnogood. L’approche classique four-
nit le nogood{c4, c6, c8, c9, c10} auquelc11 n’appartient pas. La1-relevance fournit 8
nogoodset indique à l’utilisateur que la contraintec11 appartient à au moins un d’entre
eux.

Var Value Explication 1-relevance présente
Am 1 {c8} {c8}, {c11} no
Am 2 {c4, c8, c10} {c4, c8, c10}, {c9, c10} no
Am 3 {c9, c10} {c9, c10} no
Am 4 {c6} {c6} no

Tableau 2.Nouvel état de la variableAm

5.1.3. Fournir un diagnostic d’erreur

Après plusieurs interactions, l’utilisateur veut désormais savoir pourquoi la va-
riableMp ne peut pas prendre la valeur1 ? L’approche classique fournit l’explication
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{c8}, alors que la1-relevance fournit 3 explications possibles :{c8}, {c9}, {c10} (cf.
tableau 1). Là encore, la1-relevance s’avère être plus précise.

5.1.4. Reformuler les explications pour l’utilisateur

Comme on peut le constater sur notre exemple, les explications (classiques ou1-
relevantes) sont définies à partir d’un ensemble de contraintes de bas niveau. Seul
un spécialiste peut comprendre et correctement interpréter ces explications ; en effet,
elles peuvent être bien éloignées de la formulation qu’il a lui même donnée en termes
de primitives de plus haut niveau. Nous avons présenté dans [OUI 02] un outil per-
mettant de fournir des explications compréhensibles par l’utilisateur en utilisant une
représentation hiérarchique des différentes entités manipulées.

5.2. Outils interactifs

La k-relevance permet de simuler l’ajout et le retrait de contraintes avec un surcoût
négligeable en temps de calcul.

5.2.1. Simuler la relaxation d’une contrainte

Déterminer l’appartenance d’une contrainte à unnogoodpeut être prohibitif en
temps si l’on choisit de relaxer tour à tour chaque contrainte suspectée. Pour cette
raison, nous proposons un outil qui permet desimuler la relaxation d’une contrainte,
sans faire appel à la propagation, mais seulement en mettant à jour les explications
k-relevantes.

Par exemple, supposons que l’utilisateur suspecte la contraintec8 d’appartenir à
un nogood. L’outil de vérification (voir section 5.1.2) le confirme. La relaxation de
cette contrainte remet, dans le domaine deAm, toutes les valeursa telles quec8 ∈
expl(Am 6= a). Selon le tableau 2, la contraintec8 est partiellement responsable
du retraitAm 6= 1. L’approche classique remettrait la valeur1 dans le domaine de
Am puis lancerait la phase de propagation. Mais, le problème demeure sur-contraint
puisque le retrait(Am 6= 1) est justifié par la contraintec11 ; malgré cette relaxation,
le domaine deAm demeure vide.

Les explications1-relevantes permettent immédiatement de s’apercevoir que, mal-
gré la relaxation de la contraintec8, l’inconsistance va demeurer (le retrait (Am 6= 1)
sera justifié par l’explication :{c11}. Ainsi, notre outil peut informer l’utilisateur si
la relaxation d’une contrainte suspectée va le conduire tout droit vers un autre échec
immédiat. Bien évidemment, lak-relevance ne permet pas de détecter, de manière
immédiate, tous les échecs. Malgré tout, cette possibilité est d’un intérêt pratique im-
portant puisqu’elle permet d’écarter très rapidement certaines suppositions.

5.2.2. Simuler l’ajout d’une contrainte

[BES 91] et [DEB 96] ont proposé des algorithmes de maintien d’arc consistance
dynamique. Grâce à lak-relevance, nous pouvons tirer profit des informations accu-
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mulées au cours de la résolution pour détecter des échecs immédiats. Pour cette raison,
nous proposons un outil permettant de simuler la réintroduction d’une contrainte (pré-
cédemment relaxée). Cet outil informe l’utilisateur, si l’ajout d’une contrainte déjà
relaxée, conduit de nouveau à un échec immédiat. Comme dans le cas du retrait de
contrainte, cette simulation s’effectue avec un surcoût négligeable en temps de calcul.

Var Value Explication 1-relevance 2-relevance présente
Am 1 ∅ ∅ {c8}, {c11} oui
Am 2 ∅ {c9, c10} {c4, c8, c10} no
Am 3 {c9, c10} {c9, c10} ∅ no
Am 4 {c6} {c6} ∅ no

Tableau 3.Nouvel état de la variableAm suite au retrait des contraintesc8 et c11

Supposons que l’utilisateur ait précédemment relaxé les contraintes{c8, c11} pour
remettre la valeur1 dans le domaine deAm. Le tableau 3 décrit les domaines, ainsi
que les explications correspondantes pourk = 1 et k = 2. Supposons, de plus, que
l’utilisateur souhaite ré-introduire la contraintec8. Une première approche consiste
à activer le maintien de l’arc-consitance (qui conduit à un échec). Mais, à l’aide des
explications2-relevantes, l’ajout de la contraintec8 peut être simulé en mettant sim-
plement à jour le degré de relevance des explications concernées. Ici, le retour de la
contraintec8 fait que l’explication{c8} redevient valide et provoque le retrait de la
valeur1 du domaine deAm, unique valeur restante. La détection de l’inconsistance
relative à la ré-introduction dec8 est immédiate. Sans aucune propagation, et en utili-
sant seulement les explicationsk-relevantes, nous pouvons là aussi détecter certaines
inconsistances avec un surcoût négligeable en temps de calcul.

5.3. Amélioration des techniques basées sur les explications

Nous avons expérimenté les apports de lak-relevance pour des algorithmes de re-
cherche basés sur les explications tels queMAC-DBT [JUS 00b]. Nos premiers résul-
tats montrent que sik augmente, les performances diminuent. Cependant, pourk = 1
et k = 2, nous avons obtenu les mêmes performances temporelles queMAC-DBT.
Pourk = 1 et k = 2, le temps nécessaire pour gérer les explicationsk-relevantes
semble être compensé par les échecs évités. Pourk ≥ 3, le temps nécessaire pour gérer
les explications devient trop important par rapport au bénéfice obtenu. En particulier,
beaucoup trop de temps est perdu dans la gestion d’explications qui ne deviendront
jamais valides, et qui ne nous seront donc d’aucune utilité. Le bon compromis semble
donc d’utiliserk = 1 ou k = 2, avec toutefois une petite pénalité d’espace mémoire.
D’autres expérimentations doivent être faites afin d’analyser plus profondément l’in-
térêt des explicationsk-relevantes pour améliorer de manière générale les algorithmes
de recherche.
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6. Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté plusieurs outils interactifs d’aide au déve-
loppment d’applications en Programmation par Contraintes. Nous avons montré l’ap-
port et l’efficacité de nos outils basés sur lak-relevance. Comparée aux approches
classiques, lak-relevance fournit des explications plus précises, procure des informa-
tions précieuses qui étaient inaccessibles jusque-là, et de par ses multiples explica-
tions, permet des diagnostics plus riches.

[AMI 02] s’intéressent aussi à la conception et à la mise en oeuvre d’outils de diag-
nostic et de développement interactif d’applications dans le domaine de la conception.
Il y a une différence majeure entre leurs travaux et notre approche : leCSPreprésentant
le problème initial est considéré comme figé et, en conséquence, est compilé sous la
forme d’un automate. L’utilisateur peut uniquement interagir au travers de l’ajout ou
du retrait de contraintes de décision, ce qui n’est pas le cas dans notre proposition, où
la dynamicité s’applique aux deux sortes de contraintes.

Nous travaillons actuellement sur la conception d’algorithmes permettant le calcul
du meilleurnogood(voir Section 3.4). Pour cela, nous étudions l’ajout de compara-
teurs pourcomparerautomatiquement différentes solutions. D’un point de vue im-
plantation, nous essayons de réduire la complexité spatiale nécessaire à la gestion des
explicationsk-relevantes.
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