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» Simplifier le probleme
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Obijectif : eviter de developper certaines branches inutiles
branche inutile = branche ne conduisant pas a une solution
On simplifie le probleme en supprimant des valeurs inutiles
valeur inutile = valeur ne participant pas a une solution

Ces méthodes anticipent les échecs immédiats de Backtrack

L'opération de simplification est appelée filtrage .
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Un filtrage purement local
Soit x la variable courante

Principe :

» on filtre les domaines des variables voisines de = en
retirant les valeurs incompatibles avec 'affectation de z

» Sl un domaine devient vide, on essaie une nouvelle
valeur pour z

» Sitoutes les valeurs ont été essayees, on revient en
arriere sur la variable precédente
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xr1 < x9

r1 < T3

r1 < T4

To < s

xr3 > Ty

rs € {1,2}

v, € {1,2,3},1 # 3







X3

d, = {2,3}
doy = {2}
dy, = {2,3}
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Un domaine d, est arc-consistant Si:

s d, #et
» Yved,,Ve={z,y} € C,Jwedy,,(v,w) €re.

Un probleme est dit arc-consistant si tous ses domaines
sont arc-consistants.

Filtrage par consistance d’arc = suppression des valeurs gqui
rendent un domaine arc-inconsistant

Complexité en temps : O(md?)
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’ On supprime 3 de d,,
r1 < I9 _
On supprime 1 de d,,
Tr1 < I3
11 < T4 On supprime 1 de d,,
$ 19 < T3 On supprime 1 de d,
T3 > I On supprime 1 de d,.
r3 € {1,2} On supprime 2 de d,,
\xiE{l,Q,S},z#S = d,, =0




Filtrage par consistance d’arc




Filtrage par consistance d’arc
Soit = la variable courante

Principe :

» 0N rend arc-consistants les domaines des variables non
Instanciées en retirant les valeurs incompatibles avec
I'affectation de




Filtrage par consistance d’arc
Soit = la variable courante

Principe :

» 0N rend arc-consistants les domaines des variables non
Instanciées en retirant les valeurs incompatibles avec
I'affectation de z

» Siun domaine devient vide, on essaie une nouvelle
valeur pour z




Filtrage par consistance d’arc
Soit = la variable courante

Principe :

» 0N rend arc-consistants les domaines des variables non
Instanciées en retirant les valeurs incompatibles avec
I'affectation de z

» Siun domaine devient vide, on essaie une nouvelle
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FC développe generalement plus de nceuds que MAC.

Mais, le colt d’'un nceud est généralement plus important
avec MAC.

Car, MAC effectue plus de tests de contraintes en chaque
noeud.

En temps, le meilleur est tantot FC, tantot MAC !!!
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BT et MAC n’ont gqu’une seule généralisation.

FC en possede plusieurs.
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Exploitation des contraintes liant une variable instanciée a
une non instanciée
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nFC2 :

» exploitation des contraintes liant au moins la variable
courante a au moins une variable non instanciée

» application de la consistance d’arc en une seule passe

nFCS5 :

» exploitation des contraintes liant au moins une variable
Instanciée a au moins une variable non instanciée

» application de la consistance d’arc jusgu’a I'obtention du
point fixe
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Methodes hybrides mixant :
» analyse des échecs
» mMémorisation des échecs
» simplification du probleme

Attention, ces approches ne sont pas complémentaires !
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Structure d’'un CSP = son graphe de contraintes
Propriéte :

Un CSP dont le graphe de contraintes est un arbre peut étre
résolu en temps polynomial.

ldée : essayer de se ramener a un CSP arborescent
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Ensemble coupe-cycle = ensemble de sommets qui une fois
retirés rendent le graphe arborescent

Principe :
» on calcule un ensemble coupe-cycle
» on cherche les solutions du coupe-cycle

» 0N teste si on peut étendre une solution du coupe cycle
sur le sous-probleme arborescent

Complexité en temps en O(nd“™#) avec c la taille du
coupe-cycle
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Effectuer une exploration non systématique

Principe :

» On part d’'une premiere instanciation

» A chaque étape, on choisit une nouvelle instanciation
parmi toutes celles voisines de |'affectation courante

Affectation voisine de A4 : une affectation dont la valeur
d’'une variable differe par rapport a A

Le choix est souvent guidé par un critere de proximite

Recherche locale ou par tatonnement
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A — Ainit

TantQue A n’est pas une solution
choisir A’ parmi les voisines de A
A— A

FinTantQue

La facon de choisir la prochaine affectation caractérise la
meéthode.
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Avantages :
» simples a implementer
» 0N peut rapidement trouver une solution

Inconvénients :
» 0N peut ne jamais atteindre une solution
» on peut boucler a l'infini
» 0N ne peut pas conclure qu’il n’existe pas de solution
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Choix aléatoire de la prochaine affectation parmi les
affectations voisines

Si on rencontre une impasse, on repart d’'une nouvelle
affectation initiale

Tres inefficace en pratique
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Choix de la prochaine affectation :
une de celles qui améliorent le critere de proximite

Critere de proximité = une heuristique estimant
I'’éloignement de l'affectation courante d’'une solution

Exemple : nombre de contraintes violées
Inconvénient : la méthode peut atteindre un optimum local

optimum local = affectation pour laguelle aucune affectation
voisine n'améeliore le critere

Efficacité tres variable suivant le nombre d’optima locaux
0
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x1 < 29 {o1 — 3,20 — 1,23 — 1,24 — 1,25 «— 1}(5)

r1 < T3

T < Ty

{ T2 < T3

r3 < T5

r3 € {1,2}

zi € {1,2,3},i #3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




{1 3,00« 1,23« 1,m4 «— 1,5 < 1}(5)
{1 — 1,09 — 1,23 «— 1,24 <+ 1,25 < 1}(4)

T < X9

T < 23

T1 < 24

S X9 < Tk

r3 < X5

rs € {1,2}

v €11,2,3) i 43
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{1 3,00« 1,23« 1,m4 «— 1,5 < 1}(5)
{1 — 1,09 — 1,23 «— 1,24 <+ 1,25 < 1}(4)

r1 < I9
r1 <3 {x1 — 1,20 — 1,23 «— 1,24 «— 1,25 «— 2}(2)
r1 < 24

q T2 < 5

r3 < Iy

z3 € {1,2}

vi € {1,2,3},i#3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




( r1 < T2 {1 3,00« 1,23« 1,m4 «— 1,5 < 1}(5)
r1 <X {331<—1,332(_]-,553(_]-,374(_173:5(_1}(4)
1 3 {xl<_17332(_17333(_17334%17335(_2}(2)
§ T9 < x5
r3 < Ty
51336{1,2}
\ $26{17273}7Z7é3
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( xr1 < T9 {ll?l<—3,332<_17563(_173:4F1’x5<_1}(5)
N {r1 1,20~ 1,23 — 1,24 < 1,25 < 1}(4)
{gjl<—1,$2<—1,x3<—1,$4H17375<_2}(2)
r1 < 24 {1 — 1,20 — 1,23 «— 1,24 < 2,25 «— 2}(2)
{ 9 < x5 {le<_2,x2<_17x3<—1,3}4%2,x5<—2}(2)
r3 < Ty
3736{172}
\ $i6{1,2,3}7i7é3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




(11 < 29 {1 3,29 — 1,23 «— 1,24 < 1,25 < 1}(5)
A {xl<—17332(—]_7333(—]_7334%1,335(—1}(4)
{1 — 1,09 — 1,23 — 1,24 <+ 1,25 <+ 2}(2)
T1 S T4 {;(jl<—1,aj2<—17x3<—1,x4%2,x5%2}(2)
q T2 < T3 {1 — 2,00 — 1,23 «— 1,24 «— 2,25 +— 2}(2)
r3 < T {371<—2,932<_37373<_1;374H27$5%2}(2)
51336{1,2}
i€ {1,2,3},i #3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




( r1 < T {ZCl<—3,£U2<—].,333<—].,5134%].,1'5(_1}(5)
T < 1 {xl<_17332(_]—73:3(_]-7374%]-7335(_1}(4)
! ’ {331<—1,$2<—1,ZC3<—1,374%1,335(_2}(2)
e {z1 = Ly = Loy — Lizg — 2,25 — 2}(2)
< Tro < Ig {:[jl<—2,§C2<—17x3<—17334%2,$5<—2}(2)
ZIZ'3<§C5 {lel<—2,x2<—3,x3<—1,1’4H2,$5&2}(2)
xr3 € {172} {xl — 17562 N 37333 A 173:4 N 2,.1'5 — 2}(2)

| wi€{1,2,3},i #3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




( 21 < Zo {x; «— 3,10 — 1,23 — 1,04 — 1,25 < 1}(5)
e {x1 — 1,20 — 1,23 «— 1,24 «— 1,25 «— 1}(4)

: J {x1 — 1,20 — 1,23 «— 1,24 «— 1,25 «— 2}(2)

T1 S 24 {x1 1,20 1,23 +— 1,24 < 2,25 +— 2}(2)

§ T2 < 5 {1 2,20 «— 1,23 «— 1,24 «— 2,25 «— 2}(2)
ZIZ'3<§C5 {lel<—2,x2<—3,x3<—1,1’4H2,$5&2}(2)
rs € {1,2} {1 — 1,29 «— 3,23 «— 1,24 < 2,25 «— 2}(2)

\ $i6{1,2,3},i?£3 {5131<—1,£CQ<—1,:133<—1,.734H2,£E5<—2}(2)

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées
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Obijectif : eviter de boucler

Emploi d’une liste dite "taboue" contenant les affectations
deja etudiées

Choix de la prochaine affectation : la meilleure voisine
n'appartenant pas a la liste taboue

Inconveénient : le colt en mémoire peut devenir prohibitif

= en pratique, on emploie une liste de taille limitée




(o {1 3,20 — 1,23 — 1,24 < 1,25 < 1}(5)
b {21 ¢ 1,m9 « 1,23 « 1,24 « 1,25 « 1}(4)
TL < T3 {1 — 1,20 — 1,23 «— 1,24 «— 1,25 < 2}(2)
Tr] < x4 {x1 — 1,20 «— 1,23 — 1,24 <+ 2,25 «— 2}(2)
< Tro < Ig {CBl<—2,£U2<—1,$3<—1,$4<—2,x5<_2}(2)
T3 < T {1« 2,m0 < 3,23 + 1,24 < 2,25 « 2}(2)
vs € {1,2) {1 — 1,20 «— 3,23 — 1,24 «— 2,25 «— 2}(2)
|2 €{1,2,3},i #3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




(o {1 3,20 — 1,23 — 1,24 < 1,25 < 1}(5)
b {21« Liwg « L,a3 « 1,24 « 1,25 « 1}(4)
L1 < 23 {1 — 1,20 — 1,23 «— 1,24 «— 1,25 < 2}(2)
Tr1 < T4 {1 — 1,290 — 1,23 «— 1,24 « 2,25 «— 2}(2)

< To < Iy {CBl<—2,£U2<—1,$3<—1,$4<—2,x5<_2}(2)
3 < s {r1 2,20 < 3,23 « 1,4 < 2,25 « 2}(2)

{1 — 1,20 «— 3,23 — 1,24 «— 2,25 «— 2}(2)
51336{1,2}
{x1 — 1,20 «— 1,23 «— 1,24 <+ 2,25 «— 2}(2)

@i €{1,2,3},i #3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




r B {1 «— 3,09 — 1,03 — 1,04 «— 1,25 <— 1}(5)
{xl<—1,x2<—1,x3<—1,x4<—1,x5<—1}(4)

T1 < X3 {le<—1,£C2<—1,3}3(—17334%1,1'5(—2}(2)
r1 < 1y {x1 — 1,20 «— 1,23 — 1,24 <+ 2,25 «— 2}(2)

S X9 < Tk {371<_27552<_17373<_17$4<_27555<_2}(2)
Za < T {5131<—27x2<—3,5133<—1,:E4<—2,£U5<—2}(2)
:lng{l 2} {;131<—17;132<—37:133<—17x4<—2,x5<—2}(2)

’ {x; — 1m0 — 1,23 — 1,204 «— 2,25 «— 2}(2)

X :I:Z-E{I,Q,S},i#:% {5131<—1,:132<—3,£U3<—2,334<—2,:L’5<—2}(2)

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées
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Un concept base sur la technique du recuit utilisé en
metallurgie

Objectif : transformer un métal en cristal parfait

» on chauffe le métal pour le liquéfier

» 0n baisse lentement la température

» 0n le réchauffe de temps en temps pour quitter un état
metastable
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Obijectif : sortir du piege des optima locaux

Choix de la prochaine affectation A

» Soit une affectation voisine qui ameliore le critere de
proximite

» Soit une affectation voisine qui deteriore le critere avec
_Af
une probabilité de e T

A f = différence de valeur entre A et A’

I = température qui décroit au cours du temps




Remarques :

» la probabilité décroit au cours du temps




Remarques :
» la probabilité décroit au cours du temps

» la probabilité dépend de la qualité de I'affectation voisine




)
Tl < X2 {1 — 3,20 — 1,x3 «— 1,24 < 1,25 «— 1}(5)
T1 <3 {x1 — 1,290 1,23 +— 1,24 < 1,25 < 1}(4)
T1 < 24 {x1 — 1,20 — 1,23 — 1,24 «— 1,25 «— 2}(2)

S T < T {$1<—1,$2<—1,333<—1,334<—27$5<—2}(2)
r3 < Iy
T3 € {1,2}

@i € {1,2,3},i # 3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




)
Tl < X2 {1 — 3,20 — 1,x3 «— 1,24 < 1,25 «— 1}(5)
T1 <3 {331<—1,g:2<—1,x3<—1,x4%1,x5%1}(4)
T1 < 24 {x1 — 1,20 — 1,23 1,24 < 1,25 «— 2}(2)

S X9 < Tk {$1<—1,CU2<—1,333<—1,334<—27$5<—2}(2)
T3 < T {gcl<—2751;2<—1,3}3<—1,3}4%2,x5<—2}(2)
51336{1,2}

\ r; € {1,2,3},1 # 3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées




)
<
e (w1 — 3,m9 — 1,13 — 1,14 — 1,25 — 1}(5)
Tl < o3 {z1 — L,xg — 1,23+ 1 g «— 1,25 < 1}(4)
r] < 1y {xl<—1,x2<—1,:1:3<—1,x4%1,x5%2}(2)
< $2<ZC5 {xl<_17562(_17333(_173:4(_27565(_2}(2)
Za < T {z1 2,09 Loy« 1w — 2,05 <« 2}(2)
ou
w3 € 11,2} {1 3,20 — 1,23 — 1,24 «— 2,25 «— 2}(3)
| i €{1,2,3},i #3

Critere : minimiser le nombre de contraintes violées
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Gene = |la valeur d’'une variable
Individu = une affectation complete

Population = ensemble d’affectations completes
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Principe :
» 0N choisit une population de départ
» 0N produit de nouveaux individus par
s reproduction sélective

» Croisement
s Mmutation

» on ne garde que les meilleurs individus

» On réitere le procédé jusgu’a I'obtention d’une solution
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» reproduction sélective : on favorise la reproduction des
Individus les plus prometteurs

» Croisement:
» 0N sélectionne deux individus
» 0N choisit une zone de croisement
s on permute les valeurs des variables concernées

s Mmutation :
s 0N sélectionne un individu
s on change la valeur d’'une variable de cet individu




» reproduction sélective : on favorise la reproduction des
Individus les plus prometteurs

» Ccroisement:
» 0N sélectionne deux individus
» 0N choisit une zone de croisement
s on permute les valeurs des variables concernées

s Mmutation :
s 0N sélectionne un individu
s on change la valeur d’'une variable de cet individu

Les croisements sont plus frequents que les mutations

B
m



Les principaux parametres a regler :
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Les principaux parametres a regler :

» tallle de la population
» critere de sélection
» pourcentage de croisements

» pourcentage de mutations




Ay ={x1 «— 3,29 «— 1,23 «— 1,24 < 1,25 < 3} c12, C13, C14

Aoy ={x1 «— 1,290 «— 2,23 «+— 2,24 < 3,25 < 2} 25, C35
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Ay ={x1 «— 3,29 «— 1,23 «— 1,24 < 1,25 < 3} c12, C13, C14

Ao ={x1 « 1,20 « 2,23 « 2,24 < 3,25 < 2} 325, C35

s reproduction sélective : A, a plus de chance de se
reproduire

» Ccroisement:
-’43 — {Cl?l — 37372 — 1,333 — 27334 — 373;5 — 2} C12y C13, C35

Ay ={x1 — 1,29 — 2,23 «— 1,24 «— 1,25 < 3} C13




Ay ={x1 «— 3,29 «— 1,23 «— 1,24 < 1,25 < 3} c12, C13, C14

Ao ={x1 « 1,20 « 2,23 « 2,24 < 3,25 < 2} 325, C35

s reproduction sélective : A, a plus de chance de se
reproduire

» Ccroisement:
-’43 — {Cl?l — 37372 — 1,333 — 27334 — 373;5 — 2} C12y C13, C35

Ay ={x1 — 1,29 — 2,23 «— 1,24 «— 1,25 < 3} C13

o Mmutation :
h={r1 — Lxg — 2,13 — 2,14 — 1,25 «— 3}
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Chacune de ces méthodes possede des parametres :
» heuristigue d’évaluation de I'éloignement
» Vvitesse a laquelle décroit la température
» longueur de la liste taboue
o ...

Leur efficacité dépend du choix judicieux des valeurs des
parametres.




1. Méthodes de résolution énumeératives (suite)
2. Méthodes structurelles

3. Méthodes incompletes

4. Choix d'une méthode
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Methodes completes :

» méthodes enumératives : efficaces en pratigue

» meéthodes structurelles : une meilleure complexité
mais une efficacité pratique a prouver

Methodes incompletes : intéressantes pour résoudre les
gros problemes
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