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Résumé

Dans les disciplines de Uintelligence artificielie et de la recherche opérationelle,
on rencontre de nombreux problémes comme 1'allocation de ressources, I’ordonnance-
ment, la conception, le diagnostic automatisé. Ces problémes se formulent aisément
comme des problémes de satisfaction de contraintes {CSP). Un CSP est défini comme
¢tant un ensembie de contraintes impliquant un certain nombre de wvariables. L'ob-
jectif consiste simplement & trouver un ensemble de valeurs & affecter aux variables,
de sorte que toutes les contraintes soient satisfaites. Dans le cas le plus général, les
probiémes de satisfaction de contraintes ont un aspect fortement combinatoire qui

leur confére une grande complexité.

Nous nous intéressons dans le cadre de cette thése aux problémes de satisfaction

de contraintes binaires en domaines finis.

Les meéthodes auxquelles nous nous intéressons pour résoudre un CSP sont les
méthodes dites incompiétes: elles font une réparation d’une configuration en parcou-
rant de maniére non svstématique l'espace des configurations. Dans cette catégorie de
méthodes. notre intérét s'est plus particuliérement tourné vers les Algorithmes Evo-
lutionnistes. Ce sont des méthodes générales d’optimisation combinatoire qui sont

inspirées de la théorie de I'évolution.

Dans un CSP classique, on recherche une solution, sans avoir a optimiser de fonc-
tion. Pour entrer dans le cadre des Algorithmes Evolutionnistes, on se doit de définir
une fonction d’évaluction pour les CSP qui prend ses valeurs minimales sur les solu-
tions du probléme. Cette fonction pourrait étre utilisée par toutes méthodes incom-

pletes; telles que les techniques min-conflits, GSAT et leurs variantes. Nous montrons
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dans cetre thése U'application de notre fonction d'évaluation pour la méthode min-
conflits ainsi gue pour un algorithme évolutionniste.

D™un aurre coté. dans le contexte plus spécifique des algorithmes génétiques, nous
souhaitons guider F'évolition (i.e. rechierche d'une solution), en faisant des transforma-
tions sur la population plus orientées vers le probléme de satisfaction de contraintes.
Nous définissons ainst des opérateurs de mutation et de croisement spécialisés pour
les CSP. qui sont bases sur la strucrure du graphe de contraintes. Eusuite. nous in-
corporous le concept d’adaptation dans 'opérateur de croisement, afin d’améliorer la
recherchie de Palgorithme.

Dans ce mémoire. nous décrivons et justifions les algorithmes mis en ceuvre, en
Hlustrant les technigues implémentées par la résolution de probiémes de coloriage de

eraphe avec trois couleurs, et de CSP générés aléatoirement.

Plan de lecture.

Dans le premier chapitre de cette thése, une bréve description des méthodes de
résolution des problemes de satisfaction de contraintes (CSP) et une comparaison
enrre les algorithmes systématiques et stochastiques sont exposées.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons un rapide survol des Algorithme Gé-
nétiques et des Algorithmes Evolutionnistes.

Le troisieme chapitre présente une nouvelle fonction d’évaluation pour les CSP bi-
naires, qui est utilisée dans un algorithme stochastique avec 'heuristique mn-conflits.
Cette fonction est également incorporée dans un algorithme évolutionniste. Un en-
semble de tests pour résoudre le CSP bien connu de coloriage du graphe avec trois
couleurs est présenté, Finalement, une extension de cette fonction pour des CSP n-
aires est proposée.

Dans le quatriéme chapitre, des opérateurs sont définis spéciajement pour résoudre
les CSP binaires avec un algorithme évolutionniste. Une comparaison avec d’autres
algorithines est effectuée pour le probléme de coloriage de graphe, ainsi que pour des
('SP géneérés aléatoirement. A la fin du chapitre, une extension de ces opérateurs pour

la résolution de CSP n-aires est présentée.



Le cinquiéme chapitre traite le concept d’adaptation. qui est utilisé pour définir
i nouvel opérateur. L'algorithme utilisant cet opérateur est évalué sur un ensemble
de problémnes pour le coloriage de graphe et des CSP aleatoives. puis comnparé avec

dTautres algorithmes,

Mots-clés. Probleme de Satisfaction de Contraintes(CSP). Méthodes de Résolution
Stochastiques. Algorithmes Génétiques(AG). Algorithmes Evolutionnistes, Fonction
d'Evaluation, Opérateurs Spécialisés. Adaptation. Coloriage de Graphe, CSP aléa-

towres.
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INTRODUCTION

Introduction

Les problemes de satisfaction de contraintes (CSP) sont an cceur de nombreuses
applications en intelligence artificielle et recherche opérationnelle, telles que !'allo-
cation de ressources, la planification, ordonnancement. Un CSP est défini comme
étant un ensemble de contraintes impliquant un certain nombre de wvarwables. L’ob-
jecelf consiste simplement a trouver un ensemble de valeurs a affecter aux variables,
de sorte que toutes les contraintes solent satisfaites. La recherche dans le domaine
des CSP est motivee par le besoin de concevoir des meéthodes efficaces pour les ré-
soudre. Dans un CSP, le but est de trouver une solution qui satisfasse toutes les
contraintes. Mais la plupart des CSP appartiennent & une classe de problémes appe-
Jés NP-complets [GJ79] pour lesquels tous les algorithmes connus nécessitent, dans le
pire des cas. un temps expouentiel. En essavant de diminuer le cotit de la résolution
d'un CSP, plusieurs meéthodes ont été proposées par des chercheurs. Ces méthodes
peuvent étre classées en deux catégories, méthodes complétes ou systématiques et in-
complétes ou stochastiques. Les méthodes complétes font une recherche arborescente
en construisant une solution. Ces types de méthodes systématiques, a cause de la taille
de Pespace de recherche, peuvent prendre beaucoup de temps pour arriver a trouver
une solution, elles ne sont donc utiles en pratique que lorsque la taille des problémes
est relativemnent petite [GJ79]. Les méthodes incomplétes font une réparation d’une
configuration {ou pré-solution) en parcourant de maniére non systématique (aléatoire)
Vespace de recherche. La recherche n’étant pas systématique, nous ne sommes pas sirs
de trouver une solution, et on ne gait pas alors décider si le probléme admet une so-
lution ou pas. Parnmni les approches les plus répandues, on compte 'heuristique de

réparation Minsmum-conflits proposée par Minton [MJPL92| et GSAT proposée par
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Selan [SLM92] pour résoudre le probléme de satisfiabilité d’une formule booléene
{SAT). Ces deux méthodes utilisent une stratégie fondée sur des optimisations locales
uonnnée escelade'. Cette stratégie répare la configuration courante et en construit une
nonvelle. en cherchant a satisfaire plus de contraintes que la pré-solution précédente.
Son avantage principal est la simplicité de caleul, mais pour guider la recherche locale
vers des espaces de recherches prometteurs pour trouver plus rapidement une solu-
rion. nous avons besoin d’une fonction d'évaluation judiciense |Pea90)|. Les fonctions
Jdévalnation a améliorations trompeuses peuvent conduire la recherche vers des zones
(qui ne contiennent en effet aucune solution. L'algorithme peut se retrouver dans un
optimmni local on il n'yv a plus d’amélioration possible par des perturbations locales
oT e processus se terraine sans avoir trouvé de solution. Une issue possible consiste
A recommencer 4 nouveau a partir d une autre configuration initiale. Mais alors nous
powrrions explorer piusieurs fois le méme endroit, car on n’est évidemment pas garanti
de ne pas vé-explorer un méme sous-espace. Une autre amélioration possible est de
stocker les derniers mouvements pour éviter de rester sur les mémes configurations, ce
aue fait Lo méthode de la liste tabou [Glo86]. Une autre alternative est d’accepter sous
cortaines conditions une configuration qui détériore la fonction d'évaluation comme le
fait i méthode du recuit simulé [IKGV83]. Nous pouvons aussi améliorer la recherche
el prenant une population de configurations courantes en utilisant, par exemple un
algorithme génétique [Gol89]. L'escalade, comme toute méthode incompléte est une
strategle surtout utile pour les problémes de grande taille. Quand nous possédons
une fonction de guidage hautement judicieuse. elle nous permet de nous éloigner des
optima locaux et des plateaux pour nous mener rapidement vers 'optimum global.
L'escalade recherche une solution en effectuant une ezploitation du voisinage de la
configuration courante pour une possible amélioration, mais elle ne réalise pas une
veritable exploration de Uespace de recherche. Cette stratégie est dite irrévocable parce
quelle 117a pas de mémoire des derniéres pré-solutions trouvées et le processus ne peut
pas revenir volontairement sur une pre-solution antérieure, méme si elle pouvait offrir
plus de promesses que la configuration courante |{Pea81].

D autre cote. la recherche purement aléatoire est un exemple typique d’une

1. Hill-climbing en anglais
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stratégie qui explore 'espace de recherche mais qui refuse d'exploiter les régions pro-
metreuses de {espace. Les algorithmes évolutionnistes constituent une autre famille de
méthodes stochastiques, leurs bases theoriques ont été proposées par Holland [Hol75]
et De Jong |DITH] la méme année a présenté une implémentation et son application
pour résoudre des probiémes d'optimisation de fonctions sans contraintes. Ils relévent
A la fois de Vexploration et de 'exploitation. Iis sont Lasés sur une analogie avec le
principe de 'évolution et de ia sélection naturelie. Nous soutenons que ces types d’al-
sorithmes peuvent conduire & une voie de recherche promettense pour la résolution
de CSP. car ils possédent en partie les avantages des méthodes avec escalade. Mais
ils n'appartiennent pas a la catégorie des méthodes & solutions srrévocables, car ils

cardent dans la population une mémoire implicite des solutions déja rencontrées.

Il sera nécessaire d’adapter la structure des algorithmes évolutionnistes pour les
appliquer a la résolution des CSP. Normalement, un probléeme de satisfaction de
contraintes n’est pas en lui méme un probléme d'optimisation; il faudra donc définir
une fonction d'évaluation a optimiser pour parcourir l'espace de recherche. Il sera
intéressant de concevoir une méthode efficace pour réaliser Vexploration et ’exploi-
tation a partir des pré-solutions et ainsi trouver plus rapidement une solution. Pour
ce faire, nous regarderons du coté des méthodes systématiques en profitant de leur
avantages et en incorporant certaines idées dans la conception de notre algorithme
{Dec90], [Fre95].

Cette these est organisée comme suit. Le chapitre suivant constitue un état de
I"art non-exhaustif des difféerentes approches pour résoudre un CSP. Le chapitre 2
présente un bref survol sur les algorithmes évolutionnistes. Le chapitre 3 présente une
nouvelle fonction d’évaluation basée sur la structure du graphe de contraintes. Elle
nous permettra de proposer un nouvel algorithme de type escalade pour améliorer la
recherche de la méthode minimum-conflite. Cette fonction sera aussi le guide pour
notre algorithme évolutionniste. Nous comparons ensuite avec d’autres méthodes qui
utilisent d autres types de fonctions de guidage. Le chapitre 4 dresse la conception

d'opérateurs adaptés pour les CSP, et qui prennent aussi en compte la structure du



INTRODUCTION

sraphe de contraintes. Nous hiucorporons ensuite dans le chapitre 5 le concept d’adap-
rabilité dans la conception d'un opérateur afin d améliorer les résultats déja promet-
teurs obtenus avee nos preuiers opérateurs. Nous comparons uos meéthodes a celles
ntilisant d’autres opérateurs proposées dans la littérature. Enfin. nous présentons les

conclusions et perspectives de 10s travaix.



1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)

Chapitre 1

Problémes de Satisfaction de
Contraintes (CSP)

Une grande partie des problémes de 'Intelligence Artificielle et d’autres domaines
de Vinformatique peuvent ¢tre considerés comme des cas particuliers des problémes
de satisfaction de contraintes (CSP), [Nad90]. Cette thése concerne les problémes de
satisfaction de contraintes qui peuvent étre définis de la maniére suivante. Les données
du probléeme sont un ensemble fini de variables, un domaine fini pour chaque variable
et un ensemble de contraintes. Chaque contrainte est définie sur un sous-ensemble de
I'ensernble de variables et elle limite Jes combinaisons de valeurs que les variables qui
appartiennent a ce sous-ensemble peuvent avoir. Le but est de trouver des valeurs dans
les domaines des variables qui satisfassent toutes les contraintes. Plus formellement,

nous définissons dans les sections suivantes les concepts utilisés par les CSP.

1.1 Concepts et notations

Définition 1.1.1 (Probléme de Satisfaction de Contraintes)

n probleme de satisfaction de contraintes ou CSP, P = (V, D, () est défim par:
~ un ensemble V= {Xy,..., X,,} de n variables
— un ensemble D = {D1....,D,} de n domaines finis pour les variables de V. Le

3)



1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)

1.1. Concepts et notations

domnaine D, est associé a (o variable X,

us ensemble ] = {C) ... C,} de n contramtes. Chaque contrainie C; est définie

preun, couple (0,01,);

i est un ensemble de variables {X,,... .. N, } C V7 sur lesquelles porie la
contrainte C;. On appelie arité de C, la longueur de la séquence v,. donc

le cardinal de wv;:

~ v, est une relation. définie par un sous-ensemble du produit cartésien Dy, X
X D, des domaines associés aur variables de v;. Il représente les n-

uplets de vuleurs autorisés pour ces variables.

Définition 1.1.2 [Etre pertinente pour)
Chague nvariable X, est pertinente pour Cy (noté par X; o> Cy), st C porte sur

N, vhe [l

Définition 1.1.3 /Arité de C, )
Etant donné une contrainte C, et ses variables pertinentes, on définit 'arité de C,

te comme le nombre de variables pertinentes pour Cl.

Définition 1.1.4 (CSP binaire)
Un CSF binaire est un CSP P = (V, D, () dont toutes les contraintes C; € ¢ ont une

arite €gale a 2, ¢’'est a dire, chaque contrainte a exactement 2 variables pertinentes.

U CSP binaire peut étre représenté par un graphe de contraintes dans lequel
chagne neeud représente une variable, et chaque arc correspond a une contrainte
entre 2 variables. Rossi et al. [RPD89| ont montré qu’il est possible de convertir un
(ISP avec des contraintes n-aires en un CSP binaire équivalent. C’est pour cela que la
plupart des recherches sur les méthodes pour la résolution de CSP avec domaines finis

traitent. pour commencer, les CSP binaires, [Fre82]. Dans cetre thése, nous abordons



1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)

1.1. Concepts et notations

la résolution de CSP binaires en utilisant plus particuliérement. leur représentation

matricielle.

Définition 1.1.5 (Matrice de Contraintes)
e Matrice de Contraintes Roest un tableau rectangulazre 1 x n, tel que
o 1 Siwvariable X, > C,
R., = Rlo, jl =

0 sinom

Sl s'agit d'un CSP binaire. dans R il v a juste deux entrées non-nulles pour une
contrainte C',, comme cela est montré sur la figure 1.1. Dans 'exemnple, les variables
N, et X, sont les deux variables pertinentes pour C,. Cela est représenté dans la
matrice de contraintes avec le numéro 1 a intersection entre la colonne de chaque
variable et la ligne correspoudant & C,,. Dans le graphe de contraintes, cela est indiqué

par aréte « qui lie la variable X5 avec la variable \,.

Vanables
X1 Xz xi Mn
Xn x1
o 4 i i 1 b4
Al 3} [} ! 1 « —_—
. Xz
Contraintes 7 i 0 o R £
5 —————- # .
3 s} j -0 1 /
£ i 4] 1 ] |
e T
X3 s Xs

Fi1G. 1.1 -~ Matrice de Contraintes et son Graphe de Contraintes

Définition 1.1.6 (Instanciation)
Etant donné un CSP P = (V,D.,(), on appelle instanciation I une application qui

associe 4 chaque varable X; € V' une valeur I{X;) € D,

Définition 1.1.7 (Instanciation Partielle)
Etant donné un CSP P = (\,D,(). on appelle instanciation partielle I, de V, =
(N, ... X} ©V une application qui associe & chaque variable X, € V, une

naleur 1,(X,,) € D, (le domaine de X))



1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)
1.2. Exemples de CSP

Remargue: Dans e cas on 1, = 1 alors I, est une instanciation compléte.

Définition 1.1.8 (Satisfaction de contrainte)
Etant donne un CSP P = (V. D, (). une instanciation partielle I, satisfait lo contrainte
C,o={enr)y de (noté I = C) ssiv, CV, et Ly devy € 0 A DUopposé, on dira qu'une

mstavicration Iy viole C) ssiv, C Vet Ip(u,) € 1y

Définition 1.1.9 {Instanciation consistante)
Etapt donné un CSP P = (V. D.(), une instanciation partielle I, des variables est

it consistante ssi:

(= (’U,,?",’} e (, telle que v; C ":,,,Ip #: C,

Définition 1.1.10 /Solution(s) d un CSP)
[hee solution S de P = (V,D. () est une instanciation consistante de toutes les va-
rrables (Y, =17). On dit alors que Uinstanciotion S satisfeit P (noté S =P ). L'en-

semble des solutions de P sere noté Sp.

1.2 Exemples de CSP

Lex exemples suivants sont d'un intérét particulier, car ils sont des prototypes

ponr uue grande classe de probiémes pratiques.

Le coloriage de graphe

Le probléme de coloriage de graphe avec 3 couleurs consiste & colorier un graphe
pon-orienté comprenant n neeuds. Chaque noeud doit étre colorié avec une des trois
couleurs disponibles de telle sorte que deux neeuds voisins n’aient pas la méme couleur.
Ce prabléme est utilisé pour modeéliser certains tvpes de probiémes d’ordonnancement
ot de gestion de ressources. La figure 1.2 montre le probléme de coloriage d’une carte
avee 3 counleurs (noir, blance, gris). Les contraintes sont toutes du méme type: ne pas

colorier avee la méme couleur les pavs voisins.
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1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)
1.2, Exemples de CSP

“‘“‘*—_——1
et

F1G. 1.2 — Ezemple: Coloriage avec 3 couleurs

Les N-reines

Placer sur un échiquier de N x N cases, N reines qui ne s’attaquent pas (suivant
les regles classiques des échecs). 11 s'agit d'un probléme équivalent & la recherche
«l'un ensemble intéricurement stable (qui sera maximum) dans un graphe de N x N
noeuds (un neeud pour chaque case), chaque aréte correspondant a une diagonale, une

verticale ou une horizontale. Il peut s’envisager pour d’autres types de piéces.

Le probléme du Zébre

Attribué a Lewis Carroll, pasteur logicien et écrivain anglais auteur de nombreux
autres puzzles. On considére cing maisons, toutes de couleurs différentes (rouge,
bleu, jaune, blanc, vert), dans lesquelles logent cing personnes de profession diffé-
rente (peintre, sculpteur, diplomate, docteur et violoniste) de nationalité différente
(anglaise, espagnole, japonaise, norvégienne et italienne) ayant chacune une boisson
favorite (thé. jus de fruits. café, lait et vin) et des animaux favoris (chien, escargots,
renard, cheval et zébre). On dispose des faits suivants: I’Anglais habite la maison
rouge, 'Espagnol posséde un chien, le Japonais est peintre, I'Italien boit du thé, le
Norvégien habite la premiére maison & gauche, le propriétaire de la maison verte boit

du café, la maison verte est & droite de la blanche, le sculpteur éléve des escargots, le

9



1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)
1.3. Meéthodes de résolution des CSP

diplomate habite la maison jaune. on boit du lait dans la maison du milieu, le Norvé-

cien habite a ¢oté de la maison bleue. le violoniste boit du jus de fruit. le renard est

dans o maison volsine du meédecin, le cheval est 4 ¢0té de la maison du diplomate.
Il s"agit de trouver le possesseur du zébre et le buveur de vin. En fait le probléme

noadniet guiune seule solution ot il s'aglt de la trouver.

CSP aléatoires

Une pratique qui devient de plus en plus courante est de tester un nouvel al-
corithme sur un jen important de CSP binaires générés entiérement aléatoirement,
|5i95]. Chaque jen de problémes est décrit par quatre paramétres: n, le nombre de
varlables. m le nombre de valeurs de chaque domaine, p, la probabilité qu’il v ait
nue contrainte entre deux variables. et p; la prebabilité conditionnelle qu'une paire
de vadeurs soit inconsistante pour un couple de variables, étant donné qu’il v a une
contrainte entre les deux variables. Ces tests sont généralement utilisés pour juger trés
crossierement les performances relatives de différents algorithies, et pour déterminer
pour quels problémes {avec des graphes denses, contraintes difficiles) ils sont ethcaces.

Dans cette thése, nous avons principalenient testé nos algorithmes sur le probléme

de S-coloriage de graphe et sur les CSP binaires générés aléatoirement.

1.3 Méthodes de résolution des CSP

Il existe differentes approches pour résoudre les problémes de satisfaction de
contraintes. Dans la figure 1.3, nous montrons un résumé non-exhaustif des diffé-
rentes approches existantes pour aborder un CSP, [Fre95]. Celles qui sont prises en
comwpte dans cette These sont: Algorithmes Génétiques, Décomposition, Réparation
par Bscalade, Représentation par Réseaux de Contraintes.

Nons pouvons aussi classifier en deux classes les méthodes de résolution: Méthodes
Comipleres et Incomplétes. Les méthodes complétes font une recherche arborescente
en instanclant les variables une par une et en effectuant un retour en arriére en cas
d'échiec. Les méthodes incompiétes font une réparation d'une configuration en par-

courant de maniére non svstématique {aléatoire) Vespace de recherche.

10



1. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)
1.3. Méthodes de résolution des CSP

Réseaux de
Contraintss

Réparabion Théorie des
par Escatade Graphes

£
4
. s/ o
Algorithmes / Synthése do
feéndtiques \ / .~ Contrantes
—
e -

Approches pour Ia Résolution de CSP

Decomposition

Aeseaux de  —t— -~ """

Neurohes S~ -~ [
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Pid Ve \ ~ Soiution
-~ Ve / 1 ~ e
™ - P Ve ! | \\ \\
Logique - ! ¢ ~ e
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Proposmonei,ig , II i \ D avtomates
. \ T
Programmation II 1 \
Logigue i \
. % ; Programmation
Alg‘el?re - Entiers
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Fic. 1.3 - Différentes Approches pour CSP

1.3.1 Meéthodes complétes

Selon Dechter, [Dec90] nous pouvons classer les techniques de résolution de CSP

du point de vue de 'exploration en trois catégories:

- Exploration systématique: L’algorithme le plus courant dans cette catégorie est
le retour-en-arriére’ lequel traverse ’espace de recherche en profondeur d’abord,
[Knm92]. Il démarre avec un ordre pré-établi des variables du CSP et des va-
leurs de chaque variable dans son domaine. L’algorithme affecte des valeurs
aux variables, une aprés 'autre, et teste chaque fois si 'instanciation partielle
courante est localement consistante. Lors de son exécution, il y aura retour-
en-arriére quand une instanciation partielle choisie durant la recherche et lo-
calement consistante doit finalement étre écartée parce qu’il n’existe pas de

prolongement de cette instanciation partielle qui soit solution.

~ Algorithmes prospectifs?: Ces algorithmes aprés chaque affectation de valeur

a une variable, éliminent des domaines des variables non encore instanciées

1. en anglais: backtrack
2. en anglais: look-ahead
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1. PROBLEMES DE SATISEACTION DE CONTRAINTES {CSP)
1.3 L\Jlé‘,tl'no(lgi(le resolution des CSP

les valeurs qui conduisent d’évidence & un échec. La particularité de chaque
algurithme sera <dans le nombre de tests de contraintes et le nombre de valeurs
¢litninées. parmi eux on peut citer Forward-checking. Partial-lookahead. Full-

lookahead. Real-full-lookahead {HE80}, MAC [BFR93].

Algorithmes rétrospectifs®: Ces algorithmes sont incorporés dans le processus de
rechierche lui-ménie pour réaliser un retour-en-arriére “intelligent”. Ils essaient de
tiver parti des informations implicites contenues dans les situations d’échec pour
cconomiser plug tard des essais de valeurs ou pour sélectionner un meilleur point
de rerour. Parmi eux. on trouve Back-jumping [Dec90], Conflict-Back-jumping
[Pro91]. Back-checking [HE80], Back-marking [Gas77).

Dans la méme catégorie des méthodes coniplétes, on trouve d’autres types d’ap-

proches intéressants, comme par exemple:

- Algorithmes de tiltrage: ils sont utilisés d’abord dans une phase de pré-traitement
pour améliorer la pertormance de lalgorithme de recherche. Une procédure de
filtrage augmente la cohérence locale d'un CSP. Elle transforme un CSP en
un autre CSP dont Pespace de recherche est réduit par rapport a celui du
CSP d'origine mais dont l'ensemble de solutions est le méme. Il ne perd pas
d'information dans la transformation, mais le nouveau CSP contient explici-
fement certaines contraintes qui étalent implicites dans le CSP origine. Cette
explicitation de contraintes évitera a une procédure de recherche de parcourir
certaines zones de 'espace de recherche qui méneraient sirement & un échec.
Les algorithmes de filtrage ou de cohérence locale ne résolvent pas compléte-
ment un CSP miais éliminent les inconsistances locales, qui autrement auraient
pu étre découvertes plusieurs fois par les procédures de recherche de solution.
Parmi eux, les niveaux de filtrage les plus répandus sont la cohérence d’arc
IMHS6|, [Bes94], la cohérence de chemin [Mon74], la k-cohérence [Fre78|. Les
methodes prospectives s'appuient sur les algorithimes de cohérence d’arc. Dans

IHES0)] sont présentées les procédures qui fonctionnent avec un filtrage pendant

3. e anglais: look-back



1

1

. PROBLEMES DE SATISFACTION DE CONTRAINTES (CSP)
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la rechierche comme Forward-checking, Partial-lookahead. Full-lookahead, Real-
full-lookahead. Elles se distinguent par des niveaux de filirages de plus en plus
forts. Le niveau de filtrage le plus simple {Forward-checking) consiste en une
analvse du voisinage immeédiat de la variable derniérement instanciée, le plus
tort (Real-full-lookahead) érablit de la consistance d’arc compléte aprés chaque

mistanciation.

Algorithmes hasés sur la structure du graphe: Leur recherche est guidée par
les caractéristiques du réseau de contraintes. L'idée est de décomposer un CSP
de fagon qu'il soit possible de construire les solutions du probléme & partir des
solutions de sous-problémes. On divise 'ensemble de noeuds du graphe en & sous-
euserubles définissant chacun un sous-CSP, de telle facon que toute contrainte
appartienne a4 au moins un des sous-CSP. On pourra former les solutions du pro-
bleme en résolvant un CSP & k variables (une pour chaque sous-CSP) dont les
domaines sont formeés par les ensembles de solutions du sous-CSP correspondant.
Une contrainte existe entre des variables qui correspondent & des sous-problémes
avant au moins une variable en commun, sa relation associée exprime simple-
ment, que la projection des solutions des sous-CSP coincide sur ces variables
communes [AS94{. Ces algorithmes peuvent servir d’appui aux algorithmes de
cohérence ainsi que pour les algorithmes d’exploration systématique, [Dec92},
|Jeg90].

Dans cette classification des méthodes complétes, nous nous sommes intéressée parti-
culiérement aux algorithmes qui utilisent les caractéristiques topologiques du réseau
de contraintes pour guider la recherche d’une solution, par exemple la méthode pro-

posée par Dechter en {Dec92]| pour réduire la tailie du graphe de contraintes, la condi-

tion trouvée par Freuder pour faire une recherche sans retour-en-arriére en [Fre82},

et. d’autres méthodes qui cherchent & augmenter la performance de la recherche en

utilisant ia connaissance de la structure du graphe [DP88].
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1.3. Méthodes de résolution des CSP

Procédure Min-conflits (1.D.()
Début
1 1nstarnciation initiale des wvariables
Reépéter
L{I)=variables en conflit dans I
Choisir une paire variable-valeur (X,.d;) dans I tel que X, € K(I)

Choisir la valeur o; pour \; tel gue

¥

i, € D, minimise le nombre de conflits
I=(I-{{X.d)Hvu {(Nodi) i}
e

jusqu’a ce que toutes les contraintes soient satisfaites

ou un nombre maximum d’itérations
Fin /* procédure min-conflits */

FiG. 1.4 - Structure de la procédure min-conflits

1.3.2 Meéthodes incomplétes

Les méthodes incomplétes réparent une configuration courante en parcourant de
nianiere non systématique (aléatoire) Uespace de recherche. Dans cette catégorie, la
methiode la plus répandue est proposée sous le nom de min-conflits dans [MJPL92]
autour d une heuristique de réparation locale avec minimasation de conflits. Cette heu-
risticque consiste a choisir une variable intervenant dans une contrainte non-satisfaite,
et A choisir pour cette variable, une valeur qui minimise le nombre de contraintes

nou-<atisfaites.

Définition 1.3.1 (Min-conflits)

Etant donné: un CSP binaire et une instanciation 1. Deuz variables seront en conflit
s fenrs paleurs wolent une contrainte.

Béparation: Sélectionner une variable qui est en conflit et choisir pour elle une valeur

qui manamase le nombre total de conflits.

La procédure min-conflits est montrée sur la figure 1.4. Cette méthode est extraordi-
vairement simple et efficace surtout pour les problémes de grande taille d’ordonnan-
cement et de gestion de ressources, d’aprés Minton et al. en [MJPL92[. Elle a tout
meme inconvénient de ne pas assurer de trouver une solution, et de pouvoir rester

figee dans un minimum local. Plusieurs méthodes ont été définies pour 'aider a sortir
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1.3. Methodes de résolution des CSP

Procédure GSAT (CSP.MAN_TRIES. MAX_FLIPS)
Début
Pour i=1 jusqu’a MAX_TRIES
1 irstanciation initiale des variables
Pour j=1 jusqu’a MAX_FLIPS
si I satisfait CSP alors solution
sinon soit F 1’ensemble des paires variable-valeur qui
quand elles sont changées améliorent le
nombre de contraintes satisfaites
prendre al&atoirement un f € F
I =1 avec £ changé
Fin /* procédure GSAT */

F1G. 1.5 - Structure de la procédure GSAT

de ce tvpe de situation, par exemple de recommencer avec une nouvelle instanciation
initiale une fois que algorithme s'aper¢oit qu'il n’arrive pas a trouver une meilleure
solution. [Mor93]. Une approche similaire pour les problemes de satisfiabilité (SAT)
est proposée par Selman [SLM92] sous le nom de GSAT. L'algorithme commence
par générer une instanciation initiale et il 'améliore ensuite de fagon incrémentale en
changeant la valeur d'une variable, de telle sorte que la nouvelle valeur représente la
plus grande augmentation du nombre de contraintes satisfaites. Cela est fait jusqu’a
ce que toutes les contraintes soient satisfaites ou jusqu’a avoir fait un nombre maxi-
mum pré-determiné de changements (MAX-FLIPS). La procédure standard de GSAT
est montrée dans la figure 1.5. GSAT peut rester lui aussi figé dans un minimum lo-
cal, donc plusienrs heuristiques ont déja été proposées pour l'aider dans sa recherche
aléatoire, comme celle du chemin aléatoire® présenté par Selman, Kautz et Cohen en
[SKCO4].

GSAT et min-conflits utilisent une stratégie fondée sur des optimisations locales no-
iée 'escalade. Cette stratégie répare la configuration courante et en construit une
nouvelle, en cherchant a satisfaire plus de contraintes que la pré-solution précédente.
Le succes des algorithmes de recherche locale peut étre attribué a leur efficacité, car

ils peuvent étre plus performants que les méthodes de recherche systématiques, telles

4. en anglais:Random walk
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1.4. La complexité et les problémes NP-Complets

que le retour-en-arriére, le backjumping [Pro91} pour un grand nombre de problémes
IBLS&L. [SKC94], (BCIT].

1.4 La complexité et les problemes NP-Complets

La problematigiue pour trouver une solution pour un CSP est de concevoir un
aporithime efficace en temps de calcul et en espace, c'est-a-dirve qui soit capable de
finir «lans un temps raisonnable er d’utiliser une quantité de mémoire de 1'ordinateur
elle ansst raisonnabie. Pour comprendre les difficultés des problémes impliqués. nous
devons introduire d’abord la theorie de la compiexité. Si nous avons une vision claire
des limnitations que nous pourrions rencontrer dans la conception d’algorithmes, cela
nous aldera a étre capables de développer des bonnes techniques pour aborder ces
problemes difficiles. Pour continuer, nous présentons un résumé de la théorie de la
compiexité utile pour la résolution des CSP.

Les algorithmes en temps polynomral sout cenx dont le temps d’exécution dans le
pire des cas est O{n®) pour un k constant donné et pour une entrée de taille n (c’est
A dive. algorithnmes de complexité O(n?), O{nlogn), etc). On dira quun algorithme
ost ey Femps exponentiel si sa complexité en temps n’est pas d’ordre polvnomial { par
exemple Ofn!), O(27), etc). Puisqu'une fonction exponentielle augmente beaucoup
phus vite qu'une fonction polvnomiale quand n croit, il est raisonnable de penser que
les "algnrithmes efficaces" sont des algorithmes en temps polynomial, c’est a dire,
qui'ils ont besoin d'un nombre d'opérations qui n'augmente que de fagon polynomiale

avec la taille de Uentrée.

Définition 1.4.1 (P)
On dara qu'un probléme est dans la classe de complerité P s'il peut étre résolu par un

algorithme connu en temps polynomaal.

De cette définition, on peut penser intuitivement que P est une classe de problémes
faciles, car il existe des algorithmes efficaces (temps polynomial) pour résoudre ce
tpe de problémes. Il faut remarquer que le terme "probléme" utilisé dans la théorie

e la complexité est par rapport aux problémes de décision (c’est a dire des problémes
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qui n'ont que deux solutions possibles: la réponse Oui ou la réponse Non) plutdt que

des problemes d'optimisation.

Définition 1.4.2 (NP)
U probleme appartient ¢ lu classe NP (polynomial non-déterministe) si une solution
donnéc v qui est une instance "ouw” du probléme de deciston peut étre vérifiée par un

alyorithme en temps polynomsial

Selon cette definition. pour classer un probléme comme étant NP, nous n’avons pas
besoin de montrer qu'il v a un algorithme polvnomial pour le résoudre. Nous avons
serilement hesoin que dans le cas ot & est une instance "OUI" du probléme, il existe
un algorithme qui soit capable de vérifier sa validité en un temps polvnomial. D’apreés
les deux définitions, on peut conclire qu'un probléme de décision qui est résolu par
un algorithme déterministe en temps poivnomial est aussi résolu pour un algorithme
non-déterministe en temps polvromial, donc P C NP, Le fait que P soit différent de
NP reste un probléme ouvert. Nous avons donc besoin de définir la classe de problémes

"difficiles”" en NP {remarquons que P est la classe de problémes "faciles" dans NP).

Définition 1.4.3 (Réduction Polynomiale)

On dwra qu - un probléme @y est reductible en temps polynonual a Qs ssi il existe un
algorithme en temps polynomial qui transforme toute instance de Q1 en une instance
de @, de telle sorte que linstance de Q¢ et linstance transformée aient toujours les

mémaes solutions.

Cette définition implique que si un probléme ()1 peut étre réduit a un autre probléme

()4, alors Q; n’est "pas plus dur a résoudre" que (Jo. On peut définir maintenant la

v i

classe des probléemes NP-complets

Définition 1.4.4 (NP-Complet)

Un probléme de décision () est NP-complet si:
- Qe NP, et

- tous les autres problémes en NP peuvent étre réduits polynomialement & Q.
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De plus, st un probléme ) satisfait la deuxiéme condition, mais pas nécessairement
la premiere. nous disons que le probleme est NP-difficile. La congéquence de cette
definition est gniune fols quon a rrouve un probléme NP-complet il est relativement
facile d'en trouver o autres en utilisant la regie de réduction polvnomiiale, donc les
problémes NP-complets sont dans un sens "les plus importants” problémes de NP.
La signification pratique de la théorie de la NP-complétude est que pour résoudre les
probléwes dang la classe NP-complet. on aura besoin d'un temps de caleul qui grandit
exponentiellement avec la taille du probléme (sauf si on montre que P=NP). En
renues caleulatolres. ces problémes sont appeiés des problénes mtraitabies. Pour une
deseription plus en détail de la theéorie de la complexité, nous recommandons [CLR90].
Powr nne démonstration que les probléemes de satisfiabilité 3-SAT. du vovageur de
counmnerce et dn sac & dos sont des problémes dans la classe NP-complet, le lecteur

pent consulter [AS94].

1.5 Algorithmes systématiques versus algorithmes sto-

chastiques

Le fait que plusieurs CSP solent NP-complets suggére fortement gu’il n’existe pas
un algorithme svstématique efficace pour résoudre ce type de probléme, et que les
algorithmes complets peuvent étre utilisés seulement pour résoudre des problémes de
petite ou moyenne taille. Cela peut apparaitre comme décourageant si on cherche a
trouver une solution pour un probléme NP-complet. Mais, sans rejeter I'utilisation des
methodes complétes pour la résolution des problémes NP-difficiles, nous énumérons
quelgues situations on les approches complétes peuvent encore étre efficaces pour

certaing problémes NP-difficiles de taille raiconnable.

La NP-complétude est essentiellement un phénomeéne dans le pire des cas. En
d’autres termes, nous pouvons seulement conclure que si un probléme est NP-
difficile, dans le pire des cas, il ne sera pas résolu en temps polvnomial. Mais le
comportement d'un algorithme exponentiel dans le pire des cas peut étre poly-

nomial en movenne. Par exemple, le fameux algorithme du Simplexe [CLR90],
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résonut dune maniere assez efficace la plupart des problémes de programmation

linéaire. bien il soit exponentiel dans le pire des cas.

''''' Il existe la possibilité que le probléme en question soit un cas particulier d'un
vrobléme NP-complet et que ce cas particulier soit dans la classe P et done
puisse étre résolu efficacement. Par exemple, le probléme général 0-1 du sac a
dos est NIP-difficile. mais si tous les cotlts sont égaux a un. le probleme est P.

Par exemple. SAT est NP-complet. mais 2-SAT est P.

Cles observations a propos des problemes NP-complets sont la motivation pour les
cherclhieurs qui essalent de résoudre ces problémes d’une maniére compléte d’utiliser
des méthodes d’énumération "intelligentes" avec heuristiques par exemple pour le
choix de la valeur d'une variable. ol en utilisant I'information pendant la recherche
pour faire un retour-en-arriére plus performant. En pratique, nous avons besoin d’al-
gorithmes efficaces pour résoudre des problémes difficiles de grande taille, lesquels
restent hors de portée des méthodes complétes. Dans ce cas, les méthodes stochas-
tiques jouent un roéle important, car en général elles n'explorent pas complétement
l'espace de recherche et elles sont aidées par des heuristiques qui guident d’une ma-
niere intelligente leur exploration et la réparation d’instanciations. Par exemple en
15¢195] GSAT a pu résoudre des problemes difficiles avec plus de 2000 variables, par
contre les méthodes systématiques actuelles ne sont capables de manipuler & peu prés
(que 400 variables. GSAT a été aussi utilisé pour résoudre des problémes hautement
structurés, par exemple les problémes de conception de circuits et des problémes d’al-
gebre finie, quelques uns de leurs tests avaient 20000 variables et 500000 clauses.
Les deux méthodes présentées dans ce chapitre commencent avec une instanciation
initiale et elles essaient de la réparer en faisant des changements de valeurs de cer-
taines variables en cherchant une escalade. Elles avancent sans revenir en arriére, donc
elles sont dans la catégorie de méthodes irrévocables. Ces derniéres années, d’autres
meéthodes stochastiques utilisant des métaheuristiques ont retenu 'attention des cher-
chenrs. Ces méthodes permettent une “dégradation” de la solution, c’est & dire. elles
acceptent une solution courante moins bonne que la précédente en terme de la fonc-

tion d’évaluation. Evidemment, cette permission de “descente” doit étre conditionnée
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a certaines régles. de facon d’augmenter la probabilité que Palgorithme puisse sortir
duu optimum Jocal. Les deux méthodes les plus répandues qui utilisent ces idées
sont le Recuit Sunulé et la Reclierehe Tabow. 11, nous ferons une bréve description de

chacune de ces méthodes.

1.5.1 Recuit simulé

Le Recuit simulé® {SA) fut proposé comine une technique d’optimisation par Kirk-
patrick et al. [KGVE3

la méthode du recuit. On porte un métal a une rempérature suffisamment élevée pour

. En métallurgie. obtention d'un cristal parfait se fait grace a

(il soit dans I'état liquide. Puis, & partir de cet état, on abaisse la température, et
de e fait les atomes se réorganisent en une autre nouvelle structure.

Une méme structure initiale peut donner différentes structures finales selon la facon
dout on baisse la température. Si celle-ci baisse trop brutalement, on risque d’at-
reindre un état métastable qui ne correspond pas & 'état fondamental, minimum
absolu d’énergle interne, mais un minimum local de I'énergie. On a obtenu un verre.
i1 esr done essentiel que Pabaissement de la température se fasse trés lentement et
rrex régulierement. Pour faire disparaitre d’éventuels défauts dans la structure du
cristal, on utilise la technique du recuit. On réchauffe un peu le métal, afin que les
atomes aient plus de libert¢ de mouvement. En chauffant suffisamment, on donne
assez ('éunergle pour qu'ils sortent de 'optimum local. En abaissant & nouveau la
rempérature réguliérement, ils pourront atteindre 'optimum global.

(Test en s'inspirant de ce procédé que SA a été développé. Il s’agit d’un algorithme
stochastique, permettant une détérioration de la valeur de la configuration courante.
SA est une technique probabiliste de type escalade qui est basée sur le processus
pivsique du “recuit”. SA commence avec un point aléatoire de espace de recherche,
accepte toute amélioration et permet une modification locale détériorant 'instan-
tiation courante selon une certaine fonction de probabilité. Le niveau d’acceptation
c e “descente” dépend de la grandeur de la diminution de la valeur de la fonction

objectif et d'un parametre appelé température, qui diminue au cours de la recherche.

A.en anglais: Simulated Annealing
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Procédure Algorithme Recuit Simulé Standard
Début
Choisir une solution initiale s
Choisir une tewmpérature initiale T
tant que {(gue le systéme n’est pas gelé)” faire
tant que (1'équilibre & T n’est pas atteint) faire
Choisir aléatoirement un mouvement élémentaire pour obtenir s’
Calculer la variation du colt Af := f(s') — f(s)
Si Af <0 (amélioration de la soluticn)
alors s:= s (modification acceptée)
sinon s:= s’ avec la probabilité (—‘ng%i
Réduire la température
Fin /* procédure Algorithme Recuit Simulé Standard */

? o température est devenue trés hasse donc la solution ne peuat plus évoluer

FiG. 1.6 - Structure de I'Algorithme Recuit Simulé Standard

La figure 1.6 montre l'algorithme de base. L’obtention d'un cristal sans défaut revient
done & minimiser une grandeur physique (I’énergie) en évitant les minima locaux, alors
que le nombre d’états possible est immense (le nombre de molécules étant lui-méme
tres eleve, de Lordre de 105 fem?).

En Optimisation Combinatoire, on est confronté a un probléme du méme type:
minimiser une fonction sur un grand nombre de combinaisons possibles (en général
suffisamment grand pour empécher 'examen de tous les possibilités en un temps rai-
sonnable). Et la aussi. on essaie d’éviter les minima locaux. C’est sur cette idée que
I'analogie entre la Mécanique Statistique et les problémes d’Optimisation Combina-
toire a été mise a profit. La solution optimale joue le réle de I'état cristallin, et les
minima locaux remplacent les états métastables. Une différence fondamentale appa-
rait alors: la température n'est plus une notion physique, elle devient simplement un

parametre de contréle lorsqu’on simule un recuit.

Cette approche a 6té utilisee avec succés pour résoudre une grande gamme de
problémes tels que le vovageur de commerce, les tournées de véhicules, la conception

de circuits, le traitement d’images, la reconnaissance des formes, incluant aussi les
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COPC (Problemes d’Optimisation sous Coutraintes). Plus récemment elle a aussi été
appliquée & la résolution de MCSP T (problémes de satisfaction d’un maximum de
coutraintes). ou le but est de tronver une solution qui satisfait le nombre maximum
de contraintes. Pour ce probléme. Hao et al. ont proposé un algorithme basé au recuit
simulé qui ont comparé empiriquement, avec un algorithme qui réalise une recherche
rabon. [HPOS]. Le lecteur peut trouver une description détaillée et des applications

de cetre mérhode en [VLASS| du recuit simulé.

1.5.2 Recherche tabou

Lidée d'une Recherche tabou® (TS) a été proposée par Glover en [Glo86] et indé-
vendamment par Hansen en [Han86), pendant la méme période. La méthode est une
extension directe des procédures d’escalade vues précedemment. Elle est concue pour
aider ces methodes itératives de recherche locale a sortir d'un optimum local. Pour
eoia elle gére des structures de données qui mémorisent des éléments de la recherche
deya effectnée.

Deux points sont les toridements de cette approche:

L utilisation de structures flexibies de mémorisation congues pour exploiter 1’his-

torique de la recherche.

~ Un mécanisme associé pour intensifier et diversifier le processus de recherche en

utilisant les structures de mémorisation.

Tabou est actuellement une heuristique qui donne de bons résultats pour un bon
nowbre de problémes d’optimisation. En particulier. le succés de cette approche pour
le probléme classique du vovageur de commerce (TSP) a motivé 'application de la
methode tabou & d’autres problémes classiques ou plus généraux. Ainsi le coloriage de
graphes [HAWST|, laffectation quadratique [Tai91], la tournée de véhicules [Tai93],
[Lap92], {Reg96] et plus récemment les MCSP. Pour ces problémes, Galinier et al.

o1t proposé un algorithme de recherche tabou qui s'est révélé étre plus performant,

6. en anplais: Constraint Optimization Problems
7. Maximal Counstraint Satisfaction Problems
8. en anglais: Tabu Search

1)
o
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enipiriguelnent, gu'un algorithme qui utilise min-conflits avec la technique du chemin
aléatoire (GHO7].

Une fonetion objectit f doit étre minimisée dans un espace d'états N. Pour chaque
point s de X. on définit un voisinage N{s}. Pour un CSP, ¢’est généralement 'ensemble
des configurations différant de s par la valeur d'une variable. L'ensemble X et la défi-
uition du volsinage se traduisent par un graphe d'états G ot deux états 2 et 7 sont lies
par nn arc (7, /) st et senlement si j appartient au voisinage N (7). La méthode tabou
est une procédure itérative qui, en partant dun point initial de X, tente d’atteindre
la solution optimale powr f en exécutant a chaque pas un mouvenent dans le graphe
d'etats G. Chaque itération consiste d'abord a produire dans le voisinage N(s) de
la configuration courante s, 'ensemble 17, des configurations admissibles, c’est-a-dire
celles qui sont obtenues a partir de s par 'exécution d’'un mouvement non tabou.
Puis on choisit pour nouvelle configuration courante dans ¥, la meilleure configura-
tion pour f. meéme si cela entraine une augmentation de la fonction f.

La suite des configurations produites & chaque étape de la recherche crée donc un
chemin dans G. Il arrive que la reclierche de la meilieure solution dans le voisinage ne
soit pas une tache triviale et que 'on doive pour cela résoudre un probléme d’opti-
misation “locale”. Selon la taille du voisinage choisi, le probléme d’optimisation locale
peutl se résoudre exactement ou de facon approchée.

En acceptant de détériorer la valeur de la solution courante, on permet de “s’éloigner”
d'un optimum local. mais cela peut induire des phénoménes de circuits (parcours ré-
pétitif du méme ensemble de solutions). Pour éviter ces circuits la méthode consiste
en l'introduction de contraintes Tabou servant a interdire les mouvements précédents
pendant un certain nombre d’iterations. Ces mouvements sont introduits dans une
liste T constamment tenue & jour: la liste Tabou.

A chaque itération, l'élément le plus ancien est remplacé par le dernier mouvement
(o1 le mouvement inverse). La figure 1.7 montre 'algorithme dans sa version la plus
simple qui utilise une liste taboue T et un critére d’aspiration qui accepte un mou-
vement tabou si celui-ci produit un état meilleur que le meilleur état trouvé jusqu’a

présent.

L’élement fondamental de la méthode est 'usilisation de structures de mémoire
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Procédure Algorithme Recherche Tabou Standard

Début

Cholsir une solution initiale s

tant que (que le critére d’arrét n’est pas vérifié) faire
Engendrer un échantillon V, T N(s) T
Rechercher s’ € 1], telle que fi(s') = min,ei, flv)

alors 5" (=
mettre 2 jour la liste T
Fin /* procédure Algorithme Recherche Tabou Standard */

FiG. 1.7 = Structure de 'Algorithme Recherche Tabou Standard

Hexibles au lieu de structures de mémoire rigides (comme dans les recherches systéma-
ticques Branch & Bound et A™} ou encore de svstémes sans mémoire(comme le Recuit
Simulé ou autres approches aléatoires). Les structures de memoire de la recherche Ta-
hou se reférent a quatre types de mesures: ancienneté, fréquence, qualité et influence.
Ces mesures sont évaluées a partir d’un ensemble de structures logiques construites
att cours du processus de la recherche. La méthode est fondée sur trois structures
de mémoire flexible, celles-ci correspondent a trois stratégies de recherche. La mé-
maire a court terme correspond A une stratégie d'exploration agressive recherchant le
meilleur mouvement possible {une meilleure évaluation) sujet 4 certaines contraintes:
est la liste taboue des mouvements interdits. La mémoire ¢ moyen terme réalise
une stratégle d'intensification, 1'idée est d’intensifier la recherche dans une zone pro-
metteuse. La mémoire a long terme correspond & une stratégie de diversification qui
¢vite gue certalnes régions ne solent totalemnent négligées. On remarque que souvent
les méthodes taboues implantées n'utilisent que la mémoire & court terme, comme
Palgorithme de la figure 1.7. Pour une description compléte de cette méthode, nous
suggérons |Glo89]. {Glo90}, [GTdW93)|.
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1.5.3 Autres méthodes stochastiques

Récemment. Dorigo en [Dor92] et Dorigo. Maniezzo et Colorni en {DMC96] ont
présenté un nouvel algorithme réparti pour résoudre des problémes d'optimisation
combinatoire. Ils ont défini un Svstéme de Fourmis” (AS) dans lequel un ensemble
d agents appelés fourmus réalisent un travail coopératit pour trouver la solution au
probléeme du vovageur du commerce. Cette technique peut étre interprétée comme
un tvpe particulier d'apprentissage réparti rentorcé. La métaphore est basée sur le
comportement naturel des fourmis dans le monde réel. Les vraies fourmis sont ca-
pables de trouver le chemin le plus court, a partir d'une source de nourriture pour
arriver a leur fourmiliére, en exploitant information de la phéromone. En marchant,
les fourmis déposent de la phéromone sur le sol et elles suivent avec une certaine
probabilité la phéromone déja déposée par d'autres fourmis. Cette phéromone subit
ansst un phénomene d’évaporation.

Le svstéme des fourmis est un algorithme dans lequel un ensemble de fourmis
artificielles coopére pour résoudre un probléme, en interchangeant de 'information a
travers la phéromone qui est déposée sur les arcs d’un graphe. La phéromone dépo-
sée sur les arcs joue le role d'une mémoire répartie a long terme. Cela permet une
sorte de communication indirecte appelée stigmergy. AS a été principalement utilisé
pour résoudre le probléme du voyageur de commerce et le probléeme d’affectation qua-
dratique. Pour une description compléte de cette nouvelle méthode, nous suggérons
[DGA7].

1.6 Conclusion du chapitre

Nous voulons souligner l'effort effectué dans différentes lignes de recherche pour
concevolr des algorithmes plus performants pour affronter la complexité des problémes
NP-complets. Chaque discipline a son espace et sa contribution. Par exemple, pour le
probléme du voyageur de commerce, Johnson et al. [JM97] ont évalué les algorithmes

les plus répandus dans la littérature actuelle. [Is ont trouvé que parmi ces algorithmes,

9. Ant System en anglais
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Falgorithme classique de Lin-Kernighan [LK73] donne les meilleurs résultats, pour
lew probléies de grande taille d'un million de villes ou plus et aussi pour certaines
iustances réelles du TSP { dans le fichier TSPLIB). Ils ont. montré que ni la recherche
tabou. ni le recuit simnulé, ni les algorithunes génétiques ne sont capables d obtenir de
resultats comparables pour cette taille du probléme. Par contre, si le probleme est de
rronver des tours plus petits, le recuit simulé et les algorithmes génétiques peuvent
rronver de meilleurs tours que ceux que trouve dans le meme temps 'algorithme de
Lin-Kernighan. Les approches avec métaheuristiques ont 'avantage supplémentaire
de ne pas avolr besoin d'un code ausst compliqué que ceiui de Lin-Kernighan.

En ce qui concerne les problemes de satisfiabilité (SAT), avant les années 90 la
raille des problémes résolus était de 20 & 50 variables avec 20 & 200 clauses. Mainte-
nant. avec les nouvelles méthodes (telles que GSAT). on peut résoudre de problémes
entre 2000 & 20000 variables avee 10000 a 20000 clauses. Au début, la recherche avec
GSAT était orientée vers la comparaison avec des problémes générés d'une facon
aléatoire, maintenant la recherche s'oriente vers la résolution de problémes pratiques.

Pour les problémes classiques des N-reines, Minton et al. [MJPL92] ont pu ré-
sondre le probléme avee 1000000 de reines dans un temps raisonnable, en utilisant
leny hewristique de min-conflicts. Iis ont conclu que le probléme des N-reines est donc
nn probléme facile, bien qu'il soit impossible de le traiter par un algorithme de retour-
rn-arriére classique pour plus de cent reines. GSAT a pu aussi résoudre le probléme
dles N-reines. Pour 100 reines codées avec 10000 variables et 1.6 108 clauses, il a trouvé

ia solution en 195 secondes.

Finalement, pour le probléme de 3-coloriage Minton et al. [MJPL92] ont fait des
expoérimentations avec un nombre de variables entre 30 et 180 pour des graphes denses
ot pen denses, coloriables avec 3 couleurs. Lalgorithme testé commence en appliquant
algorithme classique de Brélaz pour trouver une solution initiale. Dans le cas ou
i solution initiale ne correspond pas a une solution du probléme, il la répare en
ntilisant I'heuristique de min-conflits. Pour les graphes denses, I'heuristique de Brélaz
o pu trouver la solution sans utiliser leur heuristique de réparation. En revanche, les
oraphes peu denses donnent plus de problémes & 'heuristique pour trouver la solution.

Plus particuliérement. en résolvant les graphes avec 30 variables, algorithme a mis
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eni evidence une dégradation des performances en utilisant heuristique de Brélaz
counne procéedure initiale. par rapport a algorithme pur. qui utilise 'heuristique de
man-conflits avee ue solution initiale générée aléatoirement.

Dane la catégorie des méthodes stochastiques, on peut inclure aussi les algorithmes
évolutionnistes que nous décrivons dans le chapitre suivant. Ils ont été congus pour
réaliser une recherclie stochastigue pendant laquelle ils réparent des instanciations
(exploration). mais ils ont aussi avantage d’étre capables d’utiliser certaines infor-
mations acenmulées pendant la recherche {exploitation), une sorte de mémoire impli-
cite. Leur principale différence avec les méthodes citées jusqu’a présent est qu’ils font
cvoluer “une population” d'instanciations, ce qui leur permet d’explorer a la fois plu-
sieurs zones de 'espace de recherche, en combinant les instanciations obtenues dans

ves diverses zones.
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2. RAPIDE SURVOL DES ALGORITHMES GENETIQUES

Chapitre 2

Rapide survol des Algorithmes

Génétiques

Les algorithmes genétiques appartiennent aux algorithmes basés sur la théorie de
I'évolution nommeés algorithmes évolutionnistes (EA ). Parmi eux, on trouve a présent

trois autres lignes de recherche:

- La programmation évolutive (EP). proposée aux Etats Unis par L.J. Fogel,
A.J. Owens and M.J.Walsh en [FOWG66] et récemment affinée par D.B. Fogel
en {Fog92|.

— Les stratégies évolutives (ES) proposées en Allemagne par I. Rechenberg [Rec73|
et H.P. Schwefel [Sch81].

- Le paradigme de la programmation génétique (GP) présenté aux Etats Unis par
T.R.Koza [Koz89|.

Chacune de ces quatre approches est basée sur le processus d’apprentissage collectif
a partir d'une population d'individus. ott chaque individu représente un point dans
P'espace de recherche. La population initiale est générée d’une maniére aléatoire. La
population s’adapte a P'environnement en suivant un processus aléatoire de sélection,
recombinaison et mutation. L'environnement évalue la qualité des individus et le pro-

cessus de sélection prétere les individus de meilleure qualité. La recombinaison permet
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Pechange dlinformation entre les individus et la inutation introduit une nouvelle in-
formarion dans la population. En général. la qualité de la population augmente et
ol espére arriver a rrouver optimuni. Pour construire un algorithme évolutionniste.

nous avons besoin de:
[. Uue population initiale de pré-solutions.
2. Une représentation génétique pour les pré-solutions.
3. Des opératewrs génétiques qui font les transformations.
;

4. Une fonction d'évaluation.

5. U algorithme de sélection,

i~

i Des paramétres: taille de la population, probabilités pour les opérateurs géné-

ticues.

Lo figure 2.1 montre plus en détail la structure d’un algorithme évolutionniste.

Procédure Algorithme Evolutionniste
Début /* procédure Algorithme Evolutionniste */

t =0
initialiser population P(t) (1)
&valuer les individus en P(t) (4)
tant que (non condition de fain) faire
t=t+1
Parents = sélectionner parents & partir de P(t-1) (5)
Enfants = transformer Parents (3)
P(t) = Enfants
évaluer P(t) (4)

Fin /* procédure Algorithme Evolutionniste */

F1:. 2.1 - Structure d’un Algorithme Evolutionniste

Lex différences entre ces quatre lignes de recherche se situent au niveau plus pro-
foud de la conception de 'évolution, plus précisément au niveau de la représentation

des mdividus, des meécanismes dadaptation. de la fonction d'évaluation. du degré
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¢ utilisation des opérateurs de mutation et de recombinaison et du mécanisme de sé-
lection. Pour une comparaison des différentes classes d’Algorithmes Evolutionnistes,

le lecteur peut consulter BS93].

2.1 L’origine des algorithmes génétiques

En 1975. John Holland publie [Hol75] "Adaptation in Natural and Artificial Sys-
fems". Son objectit était de mettre en évidence et d’expliquer rigoureusement les
processus d adaptation des svstémes naturels et de coucevoir des systémes artificiels
(logiciels) qui utilisent ces mecanismes. Sa principale contribution etait 'utilisation
dnne chaine de caractéres binaires pour représenter des structures complexes et {’ap-
plication de transformations pour les améliorer. L’algorithme génétique de Holland
est une méthode pour évoluer depuis une population de "chromosomes" (chaine de
caractéres de ung et zéros, ou bits) vers une nouvelle population en utilisant une sorte
de "selection naturelle" et en appliquant ensuite les opérateurs inspirés de la géné-
tique: croisernent, mutation. Chaque chromosome est composé par des génes (bits),
chaque géne est une instanciation d'un alléle (0 ou 1). Un chromosome ou individu
représente une solution possible du probléme a résoudre. Une population est formée
par un ensemble d'individus généralement générés d’'une fagon aléatoire. Il s’agit d’un
algorithme probabiliste qui maintient une population d’individus pour chaque généra-
tion. La fagon d’évoluer est de sélectionner certains individus de la population "t" (les
parents) et parmi eux d’en transformer quelques uns avec des opérateurs génétiques
pour générer une nouvelle population "t+1" (les enfants) qui, nous espérons, aura
des meilleurs individus que la population de la génération précédente. Chaque indi-
vidu est évalué par une fonction d’évaluation, laquelle va nous permettre de guider
la sélection des bons individus et aussi de savoir quand nous trouvons une solution.
La figure 2.2 montre schématiquement, d'une facon trés simplifiée, ’évolution d’'une
genération a la suivante. Nous avons un ensemble initial de pré-solutions dénommé
Population Initiale. Chaque pré-solution est évaluée pour connaitre sa qualité vis-a-vis
de la fonction a optimiser. Ensuite, 'algorithme de sélection choisit un sous-ensemble

de cette population. Ces chromosomes participeront a la reproduaction. En moyenne,
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les chiromosomes les mieux adaptes se reproduisent plus souvent et contribuent da-
vantage aux populations tutures. Une partie des membres du sous-ensemble seront
done transformes et ils feront partie de la nouvelle population. Le processus finira
uue fois quil aura trouvé la soturion au probléme ou quand Ualgorithme aura gé-
uére un nombre maximum de populations. Dang la meéme figure, nous montrons le
processus de transformation standard. La transformation 1 prend une pré-solution
selectionnée et change aléatoirement quelques unes des valeurs des variables. Ce pro-
cessus est la "mutation". La transformation 2 prend deux pré-solutions sélectionnées,
ot ¢change des sous-parties des deux chromosoines. comme une recombinaison biolo-
vique en choisissant un point de croisement d'une facon aléatoire. Ce processus est
dénomme "croisement”. Ensuive, i faut évaluer la nouvelle population.

Les algorithmes génétiques se sont révélés efficaces pour un grand ensemble de
probicmes [Hol75! De plus. ils n'étaient pas limités par des. conditions analytiques
st Pespace de recherche telies que la continuité. Mais, Holland reconnait que la
non-linearité ou la haute corrélation entre les variables représente un obstacle pour
Ivvalution.

Pour faire une recherche efficace, il faut trouver un équilibre entre découvrir une
uonvelle connaissance et exploiter ce que nous connaissons déja. Cela peut s’exprimer

avec 2 concepis:

Définition 2.1.1 [Ezploration)
Cn dit qu un algorithme réalise de Uexploration quand il cherche d découvrir de nou-
velles parties de espace de recherche d’une fagon aléatoire dans le but de trouver une

solution.

Définition 2.1.2 [Ezploitation)
O dit qu'un algorithme réalise de l'exploitation quand sa recherche vers la solution

cst guidée par les pré-solutions.

Un algorithme qui ne fait, que de Pexploration suit un comportement nettement of-
fensif, mais en aveugle. Par contre, un algorithme qui fait que de I’ezploitation sera
nintot conservateur. Holland a montré [Hol75], [Hol73] qu’un algorithme génétique

peut garder un bon équilibre entre chercher dans l'espace de recherche pour découvrir
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des nouvelles solutions {exploration). et utiliser comme 1 escalade la connaissance ac-
quise pendant ia recherche (exploitation). On peut considérer en gros gue 'opérateur
de mutation fait plutor de Pexploration et que le croisement fair de Pexploitation. Un
algorithie génétique est basé sur la simple heuristique que les meilleures solutions se
ironvent dans les régions de 'espace de recherche ¢qui contiennent des bounes solu-
fions et que ces régions peuvent étre identifiees. Dans la section suivante, nous allons

prosenter la facon de travailler dun algorithine génétique standard.

Selaction Transformation
fonction
d'évaluation ;
mutation - N []”]]l
2
croisement
Population Nouvelie
Initiale Population

FiG. 2.2 — Description d’un Algorithme Génélique

2.2 Algorithme génétique standard

L’algorithme génétique standard |Gol89] développé a partir du travail de Holland,
a trois opérateurs, reproduction, croisement et mutation. La structure de Palgorithme
génétique standard est montrée sur la figure 2.3.

Le modéle le plus simple fait les hvpothéses suivantes:

Définition 2.2.1 {Chaine de caractéres binaire)

Une chaine de caracteres binaires peut élre représentée symboliquement par une chaine
de caractéres Cy,, qui est composée de | entiers binaires. Cpn = by, ..., b ot b; €
(0,1} pouri=1,2.....10

)
IO
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Procédure Algorithme Génétique Standard
Début
t =0
Initialiger population P(t)
Evaluer les individus en P{%
tant que (non condition de fain} faire
t=t+1
tant que (P(t) n’est pas compléte) faire
Purenty = sélection*(P(x-1))
Parents = sélection(P(t-1))
Enfants = transformation{Parenty. Parents)
P{t} = Enfants U P(t)
évaluer P(t)
Fin /* procédure Algorithme Génétique Standard #*/

il

i

“algorithme de sélection defini sur la section 2.2.1

FiG. 2.3 = Structure de I'Algorithme Génétigue Standard

Les chaines de caractéres binaires sont de taille fixe.

Définition 2.2.2 /Population de chaines de caractéres)
A Dinstant "t" (ou génération) il y a une population P(t) de n chaines de caractéres

}

binawres Chooup = 1,2, ... n.

Définition 2.2.3 (Evaluation d une chaine de caractéres)
L adéguation d'une chaine de caractéres est la valeur de la fonction d’optimisation

nomniniee pour un algorithme génétique fonctrion d ‘évaluation.

Chaqgue chaine de caractéres a une capacité relative (adéquation) pour survivre et
pour produire des enfants. Cette adéquation sera mesurée en utilisant la fonction a
optitniser ou fonction d'évaluation {def 2.2.3). En plus de la fonction d’évaluation, un

algorithme génétique a besoin d'un processus de sélection et de transformation.
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2.2.1 Algorithme de sélection

Pour un algorithine génétique standard. la sélection est basée sur les valeurs d’une
fonction d'évaluation a maximiser. de la maniére suivante. 1i construit une roue de lo-
terie hinisée avec des sons-parties d'une taiile proportionnelle a leur évaluation comme
cela est montré sur la figure 2.5. La construction de la roue de loterie est faite de la

facon swivante:
- Evaluer chaque chromosome v,(7 = 1,... faille — pop)

- Calculer la fonction d'évaluation totale de la population
poptaille

F= > eval{v;),(i=1,..., taille — pop) (2.1)

i=1

- Calculer la probabilité de sélection p; pour chaque chromosome v, en fonction de

son évaluation (les meilleurs ont une probabilité plus forte d'étre sélectionnés)

eval(v,)

= (i =1,... taille — pop) (2.2)

- Ordonner les chromosomes selon leur valeur p,

- Calculer une probabilité cumulative g; pour chaque chromosome v;

¢ = ij, (1=1,..., taille — pop) (2.3)

7=1

Le processus de sélection est basé sur cette roue, il choisit chaque fois un individu

parmi les chromosomes de la population. comme cela est décrit dans la figure 2.4.

2.2.2 Transformation: opérateurs standards

L’algorithme génétique standard utilise opérateur de crozsement a un point mon-
tré dans la figure 2.7 et opérateur de mutation de la figure 2.8 pour réaliser la trans-
formation des chaines de c: ores binaires (ch 5). L éd le trans-
formation des chaines de caractéres binaires (chromosomes). La procédure de trans

formation standard est montrée sur la figure 2.6. Pour le croisement, deux individus
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Procédure sélection roue de loterie biaisée (Population)
Début
Générer un nombre aléatoire r dans 1’intervalle [0..1}
si 1 < ¢, alors
sélectionner le premier chromosome (i)
sinon
sélectionner le iéme chromosome w,(2 </ < tadlle — pop)
tel que g,y <r < g,
Fin /* sélection roue de loterie biaisée */

Fia. 2.4 - Structure de la procédure roue de loterie hiaisée

eraas
>

W

oI

. \\\\

7
e

Fra. 2.5 - Exemple: Roue de loterie utilisée pour sélectionner 4 individus avec des
parties proportronnelles a leur évaluation

ont la probabilité Prob, d’étre croisés. Aprés avoir sélectionné a partir de la popula-
tion P(t) deux individus (parents), qui seront croisés, il tire un nombre aléatoire qui
correspond a la position de la coupure en deux parties des parents. Les deux enfants
seront formeés & partir de la premiére partie d’un des parents et la deuxiéme partie de

iautre parent. Le concepl plus général pour le croisement est la recombinaison définie

comne:;

Définition 2.2.4 [Recombinaison)
On dura qu'un fils est le résultat d’une recombinaison de génes quand il hérite ses

génes a partir de ses parents.
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Procédure transformation(Puarent;. Purents)
Début /* procédure transformation*/
Générer un nonbre aléatoire » entre [D..1]
s r<probabilité de croisement alors

(Filsy, Filsy)=eroisement 4 un point (Parenty. Parvent)
sinon Filsy = Parenty

Filsy = Parenty

Fils; = mutation{Filsy)
Filsa = mutation(Filsy)
Fin /* procédure transformation standardx/

FiG. 2.6 = Structure de la procédure de transformation standard

Pour ia mutation. chaque alléle a la méme probabilité Prob,, d’étre changé. La nou-
velle valeur pour un géne qui sera muté sera aussi choisie aléatoirement. Nous pouvons
regarder dauns la figure 2.9 la facou d’évoluer en utilisant ces opérateurs. Dans cette
figure, nous avons une population initiale P(0} avec cinq chromosomes. Nous faisons
une sélection depuis P(0) de deux chromosomes qui ont une chance d’étre croisés
¢gale a Prob.. S'ils ne sont pas croisés, ils passent directement & U'étape de mutation.
S'ils sont croisés, ils seront remplaces par leurs enfants obtenus de leur échange de
genes. ensuite ces enfants passeront a la procédure de mutation. Une fois la procé-
dure de mutation finie, les enfants résultants seront incorporés comme membres de
la nouvelle population P(1). Ce processus est répété jusqu’a compléter la taille de la
population, jusqu’a avoir cing enfants. Nous pouvons remarquer qu’un individu a une
chance de rester lui-méme dans la génération suivante. D’abord, il a une probabilité
(1 — Prob.) de ne pas étre croisé, et ensuite une probabilité (1 — Prob,,) de ne pas
subir une mutation.

En résume, dans un algorithme geénétique standard, les chromosomes ont une
représentation binaire. Chacun est évalué par 'application de la fonction & optimiser.
La sélection est faite en utilisant une roue de loterie biaisée et la transformation est
réalisée en utilisant les deux opérateurs standards: croisement a un point et mutation.
Les concepts semblent faciles a comprendre, en revanche nous imaginons que le lecteur
se pose la méme question que nous: comment les algorithmes peuvent-ils vraiment

arriver a trouver une solution pour un probléme d’optimisation combinatoire? Pour y



2. RAPIDE SURVOL DES ALGORITHMES GENETIQUES
2.2, Algorithme génétique standard

Procédure croisement a un point {(Parenty. Pavents)

Début

Générer un nombre aléatoire r dans 1’intervalle [0..1]

si r <probabilité de croisement alors
Générer un nombre aléatoire pos dans 1’intervalle [1..n-1]
Remplacer les Parents

. by o Do~ Uposat oo T I o T o DU Cpos Cpost1s- - Cn) PaT
(B ba. ... bv.,,,,*('po_g,;_} ..... Cp) (01 Con .. “('i'(""‘bi’ob'*"“ oo by
Fin /* croisement & un point */
Fia. 2.7 - Structure de la procédure croisement 6 un point

Procédure mutation (Chromosome?
Début
Pour chaque chromoscme apres croisement & un point
Pour chague géne
Générer un nombre aléatoire r dans 1’invervalle [0..1]
si » <probabilité de mutation alors
changement du geéne

Fin /# procédure mutation =/

FiG. 2.8 - Structure de la procédure mutation

repondre. nous aborderons dans la section suivante la base théorique des algorithmes

séneétignes.

2.2.3 Pourquoi les algorithmes génétiques marchent?

' des concepts centraux développés dans I'analvse théorique des algorithme gé-
nétigues est le concept de "schéma" [Hol75]. Pour comprendre cette notion, nous
devons adopter le point de vue suivant: pour guider sa recherche, un algorithme gé-
nétique qui agit sur une population traite en fait des entités appelées "schémas" et

tente de découvrir les meilleurs schémas et de les combiner.

Définition 2.2.5 (Schéma)
(e schéma H déerit un sous-ensemble de chromosomes ayant des caractéristiques

communes G certaines positions de la chaine de caractéres.

[
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FiG. 2.9 - Exemnple avec des opérateurs génétiques standards

(est donc une hvper-surface particuliére de 'espace de recherche. L’ensemble
de tous les schémas couvre la totalite de espace de recherche avec une redondance

alevée. Un schéma H peut étre defini sur 'alphabet (0, 1,#), ot le métasymbole

o

#'" est le svmbole de Uindifférence. Par exemple, le schéma 1###0 désigne tous
les chromosomes qui commencent par 1 et qui finissent par 0. En conséquence, tout
chromosome de longueur [ est un représentant de 2! schémas. La fonction d’évaluation
ou performance d'un schéma H, f(H), correspond a la valeur moyenne de la fonction
d’évaluation du sous-ensemble de chromosomes qu’il décrit. Certains schémas sont
plus spécifiques que d’autres. Par exemple, le schéma 01#3#1 est plus spécifique que
le schéma 1###0. De plus, certains schémas couvrent une plus grande partie de
la longueur totale de la chaine de caractéres que d’autres. Par exemple, le schéma
1# ##0 couvre une plus grande portion de la chaine que 1#0##. Pour quantifier ces
notions, 1l est nécessaire de définir deux caractéristiques propres aux schémas: ordre

et longueur utile

Définition 2.2.6 (Ordre d’un schéma)

L ordre ol H) d*un schéma H est le nombre de positions fizes {le nombre d’uns et de
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zéros) dans H. Par exemple o{#£14#00) = 3.

Définition 2.2.7 (Laongueur utde dun schéma)
La longueur wiile S{H ) dun schéma H est lu distance entre la premaére et [o derniére
position fizée dans H, done correspond o Uecart marzmal entre deux bits fizés. Par

cremple. S{#1H#00) =5 -2 =3,

Le concept de schéma et les propriétés d’ordre et de longueur permettent d’ana-
fvser Teffet de la reproduction sur le nombre attendu de schémas d'un certain type
dans la population. Supposons qu’a Uinstant f, il v ait m exemplaires d'un schéma
H coutenus dans la population P(t) dénoté par m(H.1) et soit f{H) la movenne des
adeguation des i individus. Lors de la reproduction. un chromosome Cf; est copié en
fonetion de son adéqguation {=a valeur de la fonction d'evaluation) avec la probabilité
Prob, = —l o

{ finoyeun

T .
.fmm/en = @j}_f—p‘)‘ (24)
n
Soir. 1 la taille de la population depuis la population P(t), soit m{H,t -+ 1) Pespé-
rawce de nombre de veprésentants du schéma H dans la population a instant ¢ 4+ 1.
L équation de développement par reproduction des schémas {avant de faire une trans-

formation) est la suivante:

f(H) o

m{H.t+1)>m{H, ﬂf
moyen

Le développement d’un schéma dépend du rapport de la fonction d’évaluation du
schéma dans la population sur la valeur movenne de la fonction d’évaluation de la
population. Les schémas au-dessus de la movenne auront un nombre de représentants
(roissant exponentiellement, tandis que les schémas dont les valeurs sont en-dessous
de Ia movenne seront moins copiés. La survie d'un schéma dépend aussi du croise-
went et de la mutation. Considérons V'opérateur de croisement & un point qui choisit
aléatoirement un point on couper les chaines de caractéres des parents. 1 val—1
points possibles de croisement pour choisir. La probabilité qu'un schéma H dépérisse

dependra de son ordre o H) et de sa longueur utile §(H). Plus les positions d’un
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schéma sont Hxées et plus elles se trouvent éloignées, phis sa probabilité de dispari-
tion aungmente, La probabilité de disparition d’un schéma est Proby = (%-_I% donc sa
probabilité de survie est Prob, = (1 — Prob;). Une borne inférieure de survie aprés
crolsement pour un schéma H est:

(H
Prob, > 1 — PTOZ)E;J——% (

S
(=]
P

o1l Prob, est la probabilité d'effectuer un croisement.

Pour quun schéma F osurvive, toutes ses positions fixées doivent survivre. Si on
considere la mutation. chaque alléle survit avee la probabilité (1 — Prob,, }, ou Prob,,
est la probabilité de mutation. Un schéma quelcongue survit quand chacune des o{ H)
positions fixées dans le schéma n’a pas subi un changement, puisque chaque mutation
est indépendante. En multipliant la probabilite de survie par elle-méme o(H) fois, on
obtient la probabilité de la survie a la mutation (1 — Prob,,)**). Quand Prob,, <
1 la probabilité peut étre approximeée par 1 — o H)Prob,,, [Gol89|. En général, la
probabilité de mutation dans un aigorithme génétique est assez petite, cette condition
est donce valable. En considérant les effets du croisement et de la mutation ensemble,

nous obtenons 'expression suivante pour la survie d'un schéma H:

0 H :
P'/’OZ)Q j/: 1- P',"Obci\ ]:) - O(H)PTOZ)T}I (27)

Finalement pour étre plus précis, nous incorporons ces résultats dus aux opérateurs,
dans I'équation 2.5, et nous obtenons le Théoréme Fondamental des Algorithmes

Geénetiques, |Gol89}:

Théoréme 2.2.1 (Théoréeme des Schémas)

[(H) (5(H)
.fmoyeﬂ 1 - PT‘Obcl

m(H,t+ 1) > m(H,t)

P

— (1 - U(H)Probm)) (2.8)

Hypothése 2.2.1 (Blocs de Construction)

Un algomthme génétique cherche a accroitre sa performance preés de optimum en
utilisant la juztaposition des schémas ayant une fonction d’évaluation au-dessus de la
moyenne, courts. et peu spécifiques (o{ H) petit). Ces schémas sont dénommés blocs

de construction.
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En utilisant le Théoréme des Schémas nous pouvons prévoir que le nombre d’oc-
currences d'un schéma court et performant augmentera en movenne, d une maniére

exponentielle d'une génération a la suivante.

Définition 2.2.8 (Parallélisme Imphcite)
L dvaluation, de la performance d’un chromosome est également Uévaluation de tous

fos sehémoes aurquels ol appartient.

Laugmentation exponentielle des blocs de construction est dénommée "parallé-
Isme implicite”, Holland {Hol75] a estime qu’avec une population de taille "n" pour
chaqgue génération, un algorithme génétique utilise implicitement O{n?) schémas.

Malheureusement. 'hyvpothése des blocs de construction pour certains problémes
o=t facilement violee. Prenons un probléme qui a les deux schémas courts: 5; =
(11 1bHg A4 ot Sy = (FE#H#HFH#HAH#F1L). Supposons qu'ils sont au-dessus
de o movenne et que leur combinaison S; = (111######11) est moins adé-
quate que Sy = (0004#####+00). De plus, supposons que la chaine optimale est
f111111311111). Un algorithme génétique peut avoir quelques difficuités pour conver-
cer vers la solution. car il peut avoir tendance & converger vers des points comme
(00011111100). Ce type de phénomeéne est dénommé déception, [Bet80], [Gol89]: Cer-
taius bloes de construction (courts et peu spécifiques) peuvent mal guider I’algorithme
génétique et produire une convergence vers des points sous-optimaux.

Le Theéoréme des Schémas aide a comprendre corament les algorithmes génétiques
rravaillent, mais il ne constitue pas une prenve du succés et il n’existe pas encore d’ana-~
lvse stochastigue rigoureuse sous des circonstances réelles (telles qu’une population
finle, une fonction d’évaluation non triviale, des opérateurs spécialisés). Rabinovich
en [RWO1] a prouve la convergence des algorithmes génétiques vers un optimum glo-
bal. d'nne facon non triviale et développée sous un cadre trés simplifié et idéalisé (par
exewnple quand 'évaluation d'un chromosome est le nombre d'uns qu’il contient).

La Théorie des Formae est une généralisation récente de la Théorie des Schémas
qui remplace le schéma par des sous-ensembies de Uespace de recherche appelés for-
iac. Elle peut-étre utilisée pour 'analvse des algorithmes génétiques qui utilisent

rlifferents rvpes de representation (non-binairves) et d’autres types d’opérateurs que
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lopérateur de croisement 4 un point et la mutation classique. Elle a été presentée
par N. Radcliffe en [Rad90]. [Rad91]. La Théorie des Formae ne fait mention d’au-
rune représentation particuliére et elle permet aux opérateurs d’opérer sur un espace
de recherche abstrait. Pour elle, le choix de la représentation ne concerne que l'im-
plémentation. La tache de trouver une représentation binaire appropriée de 'espace
de recherche est remplacée pour la définition des formae. qui sont des ensembles de
soltitions qui partagent une certaine proprieté. que 'on suppose étre pertinente pour
Pévaluation des solutions. La Théorie des Formae donne quelques guides pour les
propriétés que devraient avoir les opérateurs par rapport a ces formae. Les guides
peuvent étre utilisés pour examiner les heuristiques des opérateurs. La Théorie des
Forinae suggeére aussi des opérateurs standards {qui dépendent de 'ensemble des for-
maej. Pour une discussion approfondie de cette théorie, nous suggérons 'article de
Radcliffe [Rad92] et pour I'application de cette méme théorie, le lecteur peut consul-
fer |Hot93], ot Hofmann a montré comment utiliser ce formalisme dans l'analyse

d'opérateurs génétiques pour le probléme du vovageur du commerce.

2.3 Autres opérateurs de croisement

En plus de Vopérateur de croisement & un point illustré dans la figure 2.7, d’autres
opérateurs ont été proposés dans la littérature. Le croisement 4 un point est inspiré
par le processus biologique, mais il présente certains inconvénients. Par exemple,
supposons que pour un probléme donné les schémas S; = (001##H####FH#01) et
Sy = (HH#H#H#VLH##H#H####) sont performants. De plus, supposons qu’il y a deux
individus dans la population (0010001101001) et (1110110001000) qui coincident res-
pectivement avec les schémas S, et Sa. I est évident que le croisement ne peut pas
réaliser certaines combinaisons entre eux. par exemple il est impossible qu’avec le
croisement 4 un point nous puissions obtenir un chromosome qui coincide avec le
schéma Sy = (001#114####+#01), puisque le premier schéma sera détruit. Une mo-
dification de cet, opérateur est le croisement o deur points. La procédure est montrée
sur la figure 2.10. II utilise deux positions de croisement. Dans 'exemple, il pourrait
fournir le chromosome (0010110001001).
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Procédure croisement & deux points(Parent;. Parents)
Début
Générer un nombre aléatoire r dans 1’intervalle [0..1]
si » <probabilité de creoisement alors
Générer un nombre aléatoire pox; € [l.y — 1]
Générer un nombre aléatoire posy € {{l.n — 1} — posi}
Remplacer les Parents

(b1 Dy Dposy Bposyat- -+ Doy Dposasien oo b
(e oo, Cposy - Cposy4+1e o2 Cposo Cposnl oo s C'm) par
(1)1 . /}‘2 ..... [)})U‘ql ~Cposy+iv - - Cposn- 1)7),,_5-.2_,;_1 ..... bm)
(('; S R T b,ﬂﬁﬁ‘%‘i ..... b;;osg~ Cposativo--Cm )

Fin /# crecisement & deux points */

FiG, 2.10 - Structure de lo procédure croisement a deur pownts

De meéme que le croisement ¢ un pownt, lui non plus ne peut pas réaliser certaines
combinaizons. C'est pour cela que les chercheurs ont aussi expérimenté des croise-
mients a points multiples. Une généralisation du croisement a un point, & deuz points
ot a points multiples est le croisement uniforme défini par Syswerda en [Sys89]. Le
rrowsement uniforme est défini comme suit: pour chaque position dans le premier en-
{ant. on décide (avec une certaine probabilité p) de quel parent il hérite la valeur pour
coette position. Le deuxiéme enfant recevra done la valeur de 'autre parent.

Dans la section suivante, nous montrerons que 'utilisation d’un bon opérateur de

croigemernt est encore plus crucial quand il s'agit d’un probléme avec contraintes.

2.4 Les algorithmes génétiques et les problémes d’op-

timisation avec contraintes

Le phénomeéne de déception est fortement lié au concept d’épistasie. En génétique,
nn gene est appelé épistatique, par rapport & un autre géne s'il cache I'expression
phénotypique du deuxiéme gene. [Sti68]. De cette maniére 1'épistasie exprime le lien
entre des génes qui se trouvent séparés dans un chromosome. La méme notion dans

lo contexte des algorithme génétiques a été présentée par Rawlins en [Raw9l]. I
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définit quun degré minimum d’epistasie correspond & la situation ou chaque géne
(ou bit) est indépendant de chaque autre géne. De la méme wmaniére. epistasie est,
maxinale quand aucun sous-ensembie de génes n'est indépendant d'un autre géne.

Plus formellement

Définition 2.4.1 (Epistasie)

L dpistaste et la fagon dont un géne modifie Uerpression phénotypique d’un autre.

En d'autres mots, 'épistasie mesure 'importance des relations entre les valeurs
des genes. Pour un probleme donné, un haut degré d’épistasie signifie que les blocs de
construction ne peuvent pas se former, le probléme est donc sujet aux phénomenes
de deception décrit dans la section précédente. Le travail de Holland peut étre utilisé
avec sicees sur les problémes avec une faible épistasie [Dav85]. Dans le but d’utiliser le
concept d'epistasie comme un guide pour déterminer la difficulté pour un algorithme
genétique d'optimiser une fonction, Davidor en [Dav90] a proposé d’exprimer la notion

d’epistasie pour une chaine de bits s = s¢...5;_; dans 'espace de recherche = {0, 1}/

par:
11
) L \
e(s) :fib‘)-_,‘if_—; > f) +—“Zf (2.9)
=0 fEQ T = ten

qui correspond a la différence de comportement entre I’évaluation et 1’évaluation
linéarisee au premier ordre. Pour la démonstration le lecteur peut consulter {Dav90],

et pour une discution sur la relation entre épistasie et déception voir [NV97].

Les problémes avec de contraintes rentrent dans la catégorie des problémes avec un
grand niveau d’épistasie. Chaque contrainte correspond a une relation qui représente
en quelque sorte une “dépendance” ou un “compromis” entre ses variables pertinentes.
Les problémes avec contraintes ont donc besoin de modifier 'approche standard,
parce qutelle ne prevoit aucun mécanisme pour gérer la satisfaction des contraintes,
|Gol89]. Parmi les problémes d’optimisation avec contraintes on trouve des problémes
continus et discrets. Par exemple, le probléme du voyvageur de commerce, certains
problémes de planification et le probléeme de k-coloriage de graphe rentrent dans la

catégorie de probléemes d’optimisation combinatoire (avec des domaines discrets). Le
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cas le plus général d'optimisation avec des dowmaines continus est le probléme général

de programmation non-linéarre (INLP). Un NLP cherche trouver I, tel que
optimise f(F).7 = (ry...... r,) € R" (2.10)

on e F C S, La fonction d'évaluation f est défini sur espace de recherche § CR”™
ot Pensemble F C 8 define la région possible. Normalenient, 'espace de recherche &
est définit comme un rectangle de n dimensions sur R” (les domaines des variables

ctant definis par leur borne supérieures et inférieures;:

N
.
A

IA

x, <uli), 1 <0 < n. (2.11)

on la région possible F C S est définie par un ensemble de m contraintes supplé-

mentaires (m > 0):
g (7)) <0 pourj=1,...,q. et h (T =0,pour g =¢g+1,....m. (2.12)

Powr tout 7 € F. les contraintes g, qui satisfont g,.{¥) sont appelées les contraintes
artives de 7. Par extension, les contraintes d'égalités /i, sont aussl appelées actives
~ur tous les points de S, Selon les caractéristiques des fonctions h; et g; le probléme
NLD peut étre classé comme un probleme d’optimisation linéairement contraint si g,
ot /i; sont linéaires. Si, en plus, la fonction f est polynomiale au plus quadratique, le
probléme est un probléme de programmation quadratique. Dans ce cas, si la fonction
§ est linéaire, il s'agit du probléme bien connu de programmation linéaire. Dans le
cas oum = 0, donc F = & le probléme est un probléme d’optimisation non-contraint.

Dans la littérature, plusieurs méthodes qui incorporent les contraintes dans les
aigorithmes génétiques pour la résolution des problémes d’optimisation combinatoire
aver contraintes [War95], et pour NLP [MS96] ont été proposées. Elles peuvent étre

vlassifiées dans 4 catégories:
— Meéthodes basées sur les fonctions de pénalisation
Methodes basées sur la préeservation de la faisabilité des solutions
- Métliodes qui font une distinction claire entre solutions faisables et non-faisables
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- Drautres méthodes hybrides.

Les deux premieres catégories de methodes sont les plus utilisées. La premiére ajoute
a la fonction objectif une fonction de pénalisation, qui attribue un coiit a la vio-
[ation 'uue contrainte. cette pénalisation peut étre entre autres statique [HLQ94],
dynamique [JTH94]. adaptative [ST93]. La seconde méthode modifie les opérateurs
pour etapécher la production de solutions gl violent les contraintes. par exemple en
faisant des réparations du chromosome on en concevant des opérateurs génétiques
qui travaillens implicitement avec les contraintes |[MC91|. Les deux méthodes ont des
avantages et des inconveénients. Si on utilise une grande pénalisation dans la fonction
d'evaluation et 5’1 s’agit d'un probléme qui a une grande probabilité de produc-
tion d'individus qui violent des contraintes, on passera une grande partie du temps
a évaluer des individus qui ne satisfont pas les contraintes. D'un autre coté, sup-
posons guon trouve un individu qui satistasse toutes les contraintes. L’algorithme
pourrait converger vers lui sans avoir assez exploré U'espace pour trouver de meilleurs
individus. Les trajectoires vers d’antres individus qui satisfont aussi les contraintes
passent a travers la production d'individus illégaux comme structures intermédiaires
et les pénalités peuvent rendre improbable la reproduction de ces structures. Si on
mpose des pénalités moderées, le svstéme peut produire des individus qui violent les
contraintes mais qui sont meilleurs que les autres qui les satisfont, parce que le reste
de la foriction d’évaluation est mieux évalué. La troisiéme methode inclut la concep-
vion de "décodeurs” incorporés dans la procédure d’évaluation (ou dans le processus
de transformation), qui d'une fagon intelligente soient capables d’empécher la créa-
tion d’un individu qui ne satisfait pas les contraintes. Malheureusement, le résultat de
leur utilisation est fréquemment trés coliteux en temps d’exécution. De plus, toutes
les contraintes ne peuvent pas étre facilement implémentées de cette maniére [MN95).

Le probleme de la prise en compte de contraintes dans les algorithmes génétiques
est encore un sujet de recherche actiuel, et eflicacité de 'algorithme dépend beaucoup
du probléme a traiter, et aussi du type de représentation choisie pour les individus
et par conséauent aussi des opérateurs génétiques utilisés. Michalewicz et Schoe-
nauer ont fait une analvse des diverses méthodes existantes en [MS96]. Ils ont trouvé

qu’il est difficile de réaliser une comparaison, car dans les formulations a origine de
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ces wethodes. differents tvpes de représentation (binaire ou réel) sont utilisés, et en
couséguence elles utilisent différents opérateurs. lls ont conclu que pour les problémes
G optimisation avec contraintes. utiliser une représentarion non-binaire (réelle) donne
sl meilleurs résultats. Enfin. ils ont signalé que le choix de la méthode a utiliser est

encore i probléme ouvert.

2.5 Les algorithmes génétiques et les problémes de

satisfaction de contraintes

2.5.1 Fonction d’évaluation

Un CSP est un probléme oil nous n'avons pas explicitement une fonction a opti-
miser. done pour le résoudre en utilisant un algorithme génétique, nous avons besoin

cle défiuir une fonction d'évaluation adaptée.

Définition 2.5.1 (Fonction D Evaluation Standard pour CSP)

Erunt donné wn CSP P = {(V, D, (). une instanciation. I et & la fonction indicatrice

telle que

, o 0 Sil=C,

o= {0, I) = .
1 smmon

O définit la Fonction d’Evaluation Standard pour un CSP par:

M-ﬂ

Zaa(I) =) (C;, 1) (2.13)

1

-

Tvpiquement, la fonction d’évaluation est définie comme le nombre de contraintes
violées {ou le nombre de contraintes satisfaites), donc nous cherchons & minimiser
{maximiser) cette fonction, dont le minimum {maximum) sera obtenu quand toutes les
contraintes seront satisfaites [Tsa90]. D’autres fonctions d’évaluation ont été proposées
dans la lHrttérature. Par exemple, une fonction qui pénalise les violations en affectant

des poids différents & chaque contrainte violée [ERR96] peut s'exprimer par:
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Définition 2.5.2 (Fonction d €valuation pénalisante)
FEtant donné un CSP P = (V. D. (). une instanciation I ¢t v lo fonction windicatrice
de da définitron 2.0.1. On définat o Fonetion d'évaluation pénalisante par:

:
Zo1) = wp(Cy. 1) (2.14)

=1
aiw, est le pouds pour la contrainte C, qui sera considerée dans la fonction d’évalua-

tron. quand clle n'est pas satisfaite.

(lettre fonction d'évaluation est formulée du point de vue des contraintes. Un autre
rvpe de fonction d'évaluation prend en compte plus les variables que les contraintes.
La fouction est alors basée sur I'évaluation des valeurs des variables qui ne font pas
partie de la solution, c¢’est a dire les variables dout les valeurs violent au moins une

contrainte. Nous pouvons exprimer plus formellement cette idée par:

Définition 2.5.3 (Fonction d’évaluation basée sur les variables)
Etant donné un CSP P = (1, D, (). une instanciation I et C* ’ensemble des contraintes
qui ont comme variable pertinente X, Vi € {1.n}. On définit la Fonction d’évaluation
basée sur les variables par:
4
Z,(I) =) U(X..T) (2.15)
=1
o
0 SilEC
U=UX,T)= .
u, Stnon
ot s correspond a la pénalisation pour la vartable X;. Cette pénalisation sera prise en
compte quand au moins une controinte, parmi celles appartenant ’ensemble C* n'est

pas satisfaite.

La difficulté d’utiliser ces deux derniéres définitions est l’estimation des poids (w;
ou U; ).

Une autre idée pour définir une fonction d’évaluation est de permettre le change-
ment dynamique des poids w, de la définition 2.5.2 ou u, de la définition 2.5.3. L’idée
est d'incorporer a 'algorithme génétique un mécanisme adaptatif qui “syntonise” les

poids w; ou u, périodiquement, en suivant le déroulement de la recherche. L’analyse
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est faite sur le meilleur des individus. Quand il ne satisfait pas une contrainte C; ou
quand une variable .\, est instanciée avec une valeur qui viole quelques contraintes,
alors le poids w, ou u, est augmenté. La différence parmi les méthodes qui changent
dhynamiquement les poids de la pénalisation est le moment ou elles appliquent le chan-
gement et aussi son importance [EvdH97|, [Par94]. Pour plus de détails, le Jecteur peut
consulter [Eib96| on Eiben a fait une deseription d’autres fonctions d’évaluation qui

ont ot¢ proposees dans 1a littérature pour résoudre les CSP.

2.5.2 Des opérateurs spécialisés pour les CSP

Différentes approches génétiques pour la résofution de CSP sont proposées dans
la litterature, [Par94]. |[ERR94], |[ERR95], (ERR96], [DBB94], {Tsa90], [FF95]. La
plupart. ont cherché a définir des nouveaux opérateurs qui permettent de guider
I rechierche stochastique pour obtenir une recherche plus performante. Ils essayent
ansst d'empécher Palgorithme de tomber dans un optimum local, ¢’est-a-dire, dans le
contexte des CSP de 'empécher de rester bloqué sur une instanciation qui ne satisfait
pas toutes les contraintes du probléme. Nous présentons ci-aprés quelques opérateurs
parmi les plus connus et représentatifs pour la résolution de CSP, sans autre préten-
tion que d'illustrer {a recherche dans le domaine. Le but des trois opérateurs que nous
allons décrire est d’affronter le probléme d'épistasie dans les CSP. Cette caractéris-
tique fait que les opéraseurs standards de croisement ne sont plus efficaces, car dans
ce cas Vordre des variables dans le chromosome a une grande importance. Du moment
ot il v a deux variables qui sont fortement liées (par exemple par une contrainte) la
valeur de 'une est "conditionnée" a la valeur de Pautre variable. Imaginons que la
variable (V) est fortement liée & la variable X, et qu’elles sont positionnées I'une a
rot¢ de Vautre dans le chromosome. De plus, supposons que la valeur 1 pour X; est
incompatible avec la valeur 2 pour X, alors la probabilité de disparition du schéma
124 = avec le crowsement & un point sera inférieure 3 celle dans le cas ol les deux
varlables se trouvent dans des positions plus écartées, par exemple dans un schéma
L2 on la variable X5 se trouve a la premiére position et la variable X, a la qua-

tricme position du chromosome, {voir Théoréme 2.2.1). En conséquence, 'algorithme
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convergera plus lentement, ou il restera avec plus de probabilité dans un optimum
local. De telles considérations sont prigses en compte dans la conception des opérateurs

spécialises pour les CSP.

UAX : Uniforin Adaptive Crossover

Unitorm Adaptive Crossover {UAX) est proposé par Warwick et Tsang en [WT94)]
pour résoudre les problemes PCSP (Partial Constraint Satisfaction Problem, [FW92|),
¢'est-a-dire des problémes ou on cherche 4 trouver une solution qui peut ne pas sa-
tisfaire toutes les contraintes et qui satistait donc un sous-ensemble de contraintes
du probléeme. Leur idée éiait de produire des points de croisement multiples pour
affronter la caractéristique d’épistasie de ce type de problémes et en conséquence
d'augmenter la probabilité de convergence de leur algorithme. Ils arrivent a produire
une certaine indépendance de ordre dans lequel se trouvent organisées les variables
dans le ciromosome. Pour cela, UAX ajoute a la représentation d'un chromosome une
chaine supplémentaire de bits. Chaque individu aura donc une représentation comme

celle-ci:

[N]
B
(1]
o
[

(Chromosomne

Chaine Suppl.l() 1joj0: 1/1¢0;0(1]0

Elle correspond & une représentation non-binaire des chromosomes. Cette chaine
supplémentaire est congue pour réaliser le contréle de la création des enfants pendant
le processus de croisement. UAX génére un enfant a partir de deux parents qui sont
d’abord selectionnés aléatoirement dans la population. Le fils au début hérite les
bits dun pére, lequel est choisi aléatoirement parmi les deux parents. Les chaines des
parents (chromosomes) sont coupées aux points on les valeurs des chaines binaires ont
la 1néme valeur et I'algorithme réalise une répartition alternée des valeurs, comme cela

est illustré par un exemple sur la figure 2.11.

La structure de UAX est montrée sur la figure 2.12.
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Fi
10T 10 100 | SN s

Fia. 2.11 - UAX: Un eremple aver Parent, choisi comme premaier l€gateur
Yy 2

Opérateur Asexué:(n,p,g)

Un opérateur asexué produit un enfant a partir d’un pére. {(n,p,g) est un opéra-
rour asexué défini par Eiben et al. en |[ERR95|. 11 est basé sur 'idée d’amélioration
«i'un individu en changeant quelques uns de ses génes { on pourrait dire qu'il fait une
mutation "multiple™). Il s’agit aussi d'un opérateur qui en quelque sorte est indépen-
dant de Uordre des variables dans le chromosome. L’algorithme choisit aléatoirement
un parent. Il sélectionne des positions du parent & changer d’une fagon aléatoire et
il «électionne ensuite de nouvelles valeurs pour ces positions. Le nombre de valeurs
modifiees {(n), le critére pour identifier la position des valeurs & modifier(p) et le
critére pour définir les nouvelles valeurs pour le fils (g} sont les parameétres de 'opé-
tatenr asexué. Les valeurs p et g sont choisies dans 'ensemble {r,b}, ot r indique une
sélection aléatoire uniforme et b indique une méthode de sélection basée sur une heu-
ristique biaisée. Eiben et al. ont trouvé que pour le probléme de 3-coloriage de graphe
les meilleurs paramétres étaient (n,p,g)=(#.v,b) ot I'heuristique biaisée b correspond
a la menzmisation de conflits et # signifie que le nombre de valeurs a modifier est

cholst aléatoirement, mais avec un maximum de % du nombre total de positions.
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Procédure UAX (Parenty Supply. Parventa. Suppls)
Début
si » <probabilité de croisement alors
légatsur= Choisir-aléavoirement (Parenty Parent.)
nen-légateur = le parent non choisi
Pour i:=1 jusqu’a n faire
si Suppl_legateur|i] = Suppl _non — legateur|i] alors
échanger(légateur, non-légateur)
filsli] = Paventioguten 7]
Suppl_fiisli) = Suppl_legateur|i]
Fin /* UAX =/

Fi1a. 2.12 - Structure de croisement UAX

Kunowledge-augmented crossover

INnowledge-angmented crossover est proposé par Fleurent et Ferland en [FF95],
spécialement pour les problémes de 3-coloriage de graphe. 1l inclut une heuristique
pour réaliser un meiileur coloriage du graphe. L’algorithme génére un fils & partir de
deux parents, de la facon suivante. Il colorie les nceuds qui sont en conflit dans un pére
en utilisant les couleurs de 'autre pére, s'il n’a pas le méme nceud en conflit. Quand
un neeud est en conflit dans les deux parents, 'opérateur choisit la couleur qui est la
moins utilisée dans les nceuds adjacents de chaque pére. Chacun des noeuds restants
est colorié en utilisant une couleur de ses parents, choisie aléatoirement, comme avec
le croisement uniforme. Evidemment, ce type d’opérateur est plus cotiteux que les
opérateurs standards de croisement et méme que UAX. Mais ils ont montré que
leur algorithme génétique est globalement plus performant. D’un certain point de
vue. il réalise un heéritage "intelligent" de génes, en utilisant un certain niveau de
connaissance propre au probléme du coloriage de graphe. La structure de knowledge-

augmented crossover est montrée sur la figure 2.13.

Le fait que les algorithmes génétiques fassent peu de suppositions sur le domaine

du probléme. les rend capables d’étre utilisés pour une grande gamme de problémes.
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Procédure knowledge-augmented crossoveriParcnt;. Parents)
Début
St » <_probabilité de croisement alors
Pour N € ON{Payent;) et {X ¢ CN(Parents)) faire
fis(X] = Parenty|X]
Pour N € CN{Parenty) et (X ¢ CN(Parenty)) faire
Fis[X] = Purent[X]
Pour XN € ICN{(Pavent VN CN{(Parents)) faire
fils[x] =argmin NETTRERY {Zye:\'h\') Ihi({Pf”"’”fl[’,{/]- Parentsly] })}
Pour X ¢ (1 — (CN{Parventy) U CN{Parents))) faire
s (U[0,1] “=1) alors
Jils( N = Parenty[X]
sinon
Fils|X| = Parent [ X]

Fin /* knowledge-augmented crossover */

“wrgminies{og t donne Uindice I tel que ¢p- < ap.¥l € S
Y1087 est la fonction indicatrice de Uensemble 8 = {1,2,3}
“distribution uniforme sur 0 et 1

Tia. 243 - Structure de knowledge-augmented crossover pour le 5-coloriage de graphe
Eu revanche, ils peuvent avoir une performance inférieure & celles des techniques spé-
cialisées gui utilisent la connaissance du domaine du probléme. La nouvelle tendance
dans la communauté de recherche en algorithmes génétiques est de faire une dis-
tinction entre les algorithmes génétiques standards et ceux qui travaillent avec une
représentation non-binaire et/ou qui incluent quelques connaissances du probléme
dans la conception d’opérateurs spécialisés. Ces algorithmes sont appelés algorithmes

cvolutionnistes.

2.6 Vers un algorithme évolutionniste pour CSP

On o <eéfini dans les sections précédentes un algorithme génétique standard qui
ntilise une représentation binaire comme méthode de codage pour les individus. Si
cette représentarion est tout & falt appropriée pour certains problémes d’optimisation

combinatolve. il est maintenant courant d'utiliser d’autres représentations qui tirent
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2.6. Vers un algorithme évolutionniste pour CSP

parti de la structure naturelle des solutions. Pour certains problémes. la représenta-
tion binaire des solutions est tout & fait intuitive et bien adaptée. Clest le cas par
exernple du probléme de satisfiabilitée (SAT). Etant donnée une expression logique
I de n variables booleennes x4, ....x,. ce probléme fondamental consiste a trouver
une affectation booléenne des variables de fagon a satisfaire F'. En etablissant les
correspondances foaur < Oovrar < 10 on peut représenter chaque solution par une
chaine binaire de longueur n et utiliser les opérateurs genétiques classiques décrits
pius haut. Les représentations binaires ne sont pas limitées aux vecteurs a une di-
wension. Des structures plus complexes ont été récemment utilisées dans les cas de
probiémes d’'ordonnancement. Pour ces probiémes |BCSI86). il s’agit de déterminer
un ordre de traitement pour n taches. Il est alors possible de coder les solutions a

"aide d’une matrice de précédence composée de 0 et de 1.

Pour d’autres tvpes de probiémes. au contraire, une représentation binaire est
contre-intuitive et semble peu approprice. Clest pour cela gu’ont été proposés au
cours des derniéres années plusieurs algorithmes génétiques utilisant des systemes de
codage mieux adaptés aux structures naturelles des solutions. Par exemple pour le
probiéme du vovageur de commerce Grefenstette a proposé en |Gre87|. une repré-
sentation on chaque élément est une permutation de n-villes qui donne l'ordre dans
lequel elles sont parcourues. Avec une telle représentation, il faut cependant construire
de nouveaux opérateurs de croisement et mutation. Plusieurs autres représentations
sont maintenant utilisées pour divers problémes d’optimisation combinatoire. Pour
certains problemes, il n’est pas toujours évident de choisir la représentation la plus
appropriée. Dans la plupart des cas, le choix de la meilleure méthode de codage pour
les solutions demeure un art, et peu de travaux se sont intéressés a définir des critéres
rigourenx pouvant aider ces choix. [LV90]. Davis [Dav91] suggére toutefois d’emprun-
ter les systémes de codage emplovés par d’autres méthodes couramment utilisées pour
le probléme considére.

La différence est que, par rapport aux algorithmes génétiques standard, nous pou-
vous dans un algorithme évolutionniste avoir différents types de structures de données
pour la représentation d'un chromosome. De plus, nous augmentons ensemble des

possibilités pour un opérateur génétique, cela veut dire que nous pouvons incorporer

I
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2.6. Vers un algorithme évolutionniste pour CSP

de nouveaux opérateurs adaptés au probléme.

Notre objectit est de concevoir un algorithme évolutionniste qui.résout les pro-
hicmes de satistaction de contraintes. en prenant en compte les caractéristiques propres
des CSP. Pour cela, dans le prochain chapitre nous conunencerons par la définition
d'une nouvelle fonction d'évaluation, qui pourrait ne pas étre exclusivement utilisée
dans un algorithme évolutionniste, mais aussi étre incorporée dans d’autres méthodes
telles que man-confiris ou GSAT. ou dars une implémentation hvbride par exemple
dans la méthode SCORE [BC97]. Cette méthode réalise une recherche locale en répa-
rant une configuration initiale. Pour ce faire, elie utilise deux heuristiques, la premiére
pour choisiv une variable a reparer et la deuxiéme pour le choix de sa valeur. L’heu-
vistigie «e choix de valeur la plus usuelle consiste & choisir 1a valeur qui minimise le
nonthre total de conflits {me). Ensuite, la méthode SCORE propage les contraintes en
filtrant les domaines des variables non encore modifiées, qui partagent une contrainte
avee o variable modifice. On Pappelle hvbride, car elle permet un retour-en-arriére
mifore. dans les cas ot elle détecte une incohérence. On pourrait donc utiliser la
fouction d'évaluation que nons allons définir dans le chapitre suivant au lieu de mc

catne heuristique pour le chioix de la valeur de la variable a réparer.


http://amfi.it

3. FONCTION D'EVALUATION

Chapitre 3

Fonction d’Evaluation

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les composantes d’un algorithme
evolutionniste. Mais la question suivante demeure: QQu’est-ce que peut apporter de plus
un algorithme évolutiouniste, par rapport aux méthodes stochastiques traditionnelles
pour la résolution des CSP? En premier lieu, un algorithme évolutionniste permet une
recherche multiple {population de pré-solntions), on peut done chercher en paralléle
dans différents espaces de recherche. Au contraire, les méthodes stochastiques tradi-
tionnelles ne cherchent qu’avec une seule pré-solution. Une différence fondamentale,
a notre avis, des algorithmes évolutionnistes par rapport aux méthodes stochastiques
classiques (telles que GSAT ou mun-conflits et leurs variantes) réside dans la coopé-
ration possible entre les pré-solutions de la population pour trouver une solution
au probléeme. Une pré-solution n’évolie plus individuellement mais peut se combiner
avec d’autres. Dans un algorithme évolutionniste qui fait évoluer de maniére aléatoire
les différents individus de la population (exploration), on ajoute de I'exploitation qui
cherche a profiter de la connaissance contenue dans les différentes pré-solutions, en les
combinant. Puisque notre but est de concevoir un algorithme évolutionniste pour ré-
soudre des problémes de satisfaction de contraintes, nous allons donc dans ce chapitre
aborder la définition d’une fonction d’évaluation, en essayant de prendre en compte
quelques caractéristiques des CSP. Pour profiter du mécanisme que fournissent les
algorithmes évolutionnistes, il nous faut aussi de bons opérateurs qui soient capables

de mettre en valeur la connaissance des pré-solutions par une bhonne combinaison. Ce
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3.1. Motivation: un exemple

sujer sera traité en détail dans les chapitres suivants.

Nous commencerons ce chapitre avec un exemple montrant les limitations de la
foncrion d'évaluarion standard (voir définivion 2.5.1). afin de motiver ['introduction
de notre nouvelle fonction. aprés avoir défini quelques concepts. Ensuite, nous incor-
porerons cette fonetion. comme heuristique dans la méthode de min-conflits et puis la
comparcrons a laide de quelques résuitars. Enfin, nous evaluerons le comportement
de cetre fonction dans un algorithme génétique gui résout le probleme de coloriage de
eraphe avec 3 couleurs. Finalement, nous proposerons une extension de cette fonction

pour tes problénies n-aires.

3.1 Motivation: un exemple

Nous rappelons que les méthodes stochastiques telley que 'escalade, le recuit si-
e, la recherche tabou (voir Chapitre 1), consistent & réparer une instanciation
pote arviver & trouver une solution d'un CSP. Pour ce faire, elles utilisent quelques
Lewristiques pour gnider le “parcours stochastique”™ dans l'espace de recherche. La
foncrion d’évaluation est utilisée pour mesurer amélioration de I'instanciation modi-
fice et pour conduire la recherche vers des instanciations plus prometteuses en termes
e satisfaction des contraintes, Souvent, cette fonction est la fonction d’évaluation
standard Z,4(I) de la définition 2.5.1, qui correspond au nombre de contraintes vio-
l¢es. [Fre93]. Par exemple. considérons le CSP suivant dont le graphe et la matrice de

contraintes sont illustrés par la figure 3.1:
variables V=X, X, 3. X,
domaines
- Dy =1(10,20,35.50} avec my =4
- Dy = (30,25,20.10} avec m, = 4

Dy = (25,30,20) avec my = 3

- Dy = (40,50,60) avec my = 3
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3.1. Motivation: un exemple

— L ensenible ( avec 4 contraintes

LS A
N
- Cho Xy >\
S Cir Ny > X
X, X, X, X, T oF

c, 1 1 0 0 .

& oeop

C. 0 1 @ 1 / \

4 3

Fia. 3.1 = Exemple: Graphe de Contraintes et Matrice de Contraintes

Iordre des variables dans Uinstanciation est le suivant: X;,X5,X3,X,. Supposons
que nous puissions choisir parmi les deux instanciations suivantes pour notre pro-

hléeme:

I,= 135130 25| 40 | qui ne satisfait pas la contrainte C,

I,=] 10|25 | 30 | 40 | qui ne satisfait pas la contrainte C,

Zq(I) sera pour les deux égal a 1, car chacune ne viole qu’une seule contrainte.
Regardons maintenant le graphe de contraintes: la contrainte C, est liée aux trois
autres contraintes, ce qui veut dire que si nous changeons quelques valeurs des va-
riables pertinentes pour 'y, cela pourrait éventuellement se traduire par une violation
d’autres contraintes satisfaites a présent. En revanche, Cy est liée & C; et Cy. On peut
donc penser qu’une réparation de cette contrainte aurait moing de conséquences vis
a vis des autres contraintes qui sont déja satisfaites dans le réseau. C’est cette idée

«que nous allons incorporer dans la définition de la nouvelle fonction d’évaluation.
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3.2 Fonction d’évaluation pour CSP binaire

A part Z.,4(I). d'autres fonctions d'évaluation. plus spécifiques au tvpe de pro-
bhlcwe a traiter. ont été proposées dans la littérature pour les CSP binaires. Par
exemple, pour le probléme de N-reines, Eiben et al. [ERR94] ont utilisé comme fonc-
tion 'evaluation le nombre de contraintes non satisfaites sur la diagonale. Pour un
problée de dessin mécanique. Thorton a proposé de minimiser 17 = Y d* o d; est
"erreur normalisée pour la contrainte i, [Tho94|. Notre objectif ici est de définir une
fonction indépendante du probléeme a résoudre. D autre part, le fait de prendre en

cotupte le seul nombre de contraintes violées signifie:

- D'un coté, qu’on considére gue toutes les contraintes sont également facilement
(difficilement) réparables dans la recherche d’une solution. Néanmoins, dans la
plupart des problémes de satisfaction: de contraintes, des contraintes sont plus

dures que d’autres a satisfaire.

Dun autre coté qu’ll n'v a pas de préférence parmi les contraintes. Avoir une
préference permet de relacher les problémes sous contraints pour obtenir une
“houne solution”, quand on n'a pas le temps d’obtenir une solution satisfaisant
toutes les contraintes. (Vest notamment le cas des PCSP (Partial Constraint
Satisfaction Problems) [FW92).

On se place dans le premier cas, c’est-a-dire, nous voulons obtenir une solution
it CSP {et non une solution & un probléme relaché). Nous souhaitons définir une
fonction d’evaluation qui représente une sorte de “distance” entre une instanciation
et une solution, en termes du nombre de changements effectués par un algorithme de
vecherche locale. Une fonction qui considére done la difficulté d’obtenir une solution.
Cela nous a conduite & la définition de la nouvelle fonction qui prend en compte
la structure du réseau de contraintes, plus précisément le degré de liaison entre les
différentes variables.

Pour cela, nous commencons avec un nouveau concept: nous voulons montrer que
dans le cas ol une contrainte est violée, les variables qui sont impliquées dans cette

violation ne sont pas seulement les deux variables connectées par cette contrainte.
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En effet. en pius des variables pertinentes. la réparation dune contrainte violée peut

affecrer d autres variables qui leur sont connectées a travers d’autres contraintes.

Définition 3.2.1 (Fnsemble de Varwables Impliquées)

Etant donné un CSP hinaire P = (1, D.(), et une nstanciation I, pour chaque
contrainte C,(a=1..... n) un ensemble de variables impliquées Eyqy C V' est défin
Py

Eoy = 9 ss51 C, est satisfaite

Ag

E.q st X, > Oy et C, n'est pas satisfarte sous 1

M

N, € Eoq) i 3X, > C, et 3Cy # C, tel que X et X; > Cy, et Cy nlest pas

4o

satisfaite sous I

Cette definition montre gu’en essavant de réparer une contrainte C, sous une
certaine instanciation I, le changement de valeur d'une variable sera pergu par d’autres
contraintes dans le réseau. C'est justement cet effet que nous voulons incorporer
dans la fonction d’évalnation. Pour une instanciation I donnée, nous allons quantifier

Uerreur attribuée a une contrainte C, par:

Définition 3.2.2 (Evaluation de Uerreur)
Etant donné un CSP binaire P = (V, D, () avec une matrice de contraintes R et une
mstanciation L, la fonction de ’évaluation de Ierreur e(Cl,, I} pour une contrainte C,

est définie par:

e(C,.I) = Nombre de variables dans Eq

Siune contrainte binaire non-satisfaite C, a X et .X; comme variables pertinentes
(elle en a juste deux, exactement ces deux), alors nous pouvons exprimer e(C,, I) de

la maniére suivante:

el(’,.I) = {Nombre de variables pertinentes pour C,) + (Effet Propagé par Xy

ot X )
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3.2. Foncrion d'évaluation pour CSP binaire

ot Peffet propage par X, et X, dans un réseau de contraintes binaires est défini
cotie le nombre de contraintes Cy. i3 = 1,...., 7 # o qui ont comme variables
pertinentes X, ou X,

Donce. en termes de la matrice de contraintes cela se traduit par:

1 7 i
elC.. D= { > Rlajl |+ | > R[EK+ > RG] (3.1)
j=1 dza.d=1 Axai=1
Remarque 3.2.1 Si O, est satisfaite alors e(C,, 1} = 0
Remarque 3.2.2 La complerité du calcul de e(C,. 1) pour chaque contrainte C, est

dgal G On).

Chaque contrainte daus notre fonction contribue differemment & la valeur de la

fonerion d'évaluation. on peut définir donc la contribution d'une contrainte comme:

Définition 3.2.3 /Contrbutior: de C,,)
Etant donné un CSP baire P = (V, D, (), on dira que la Contribution de C, a la
Jonction d'évaluation ¢(C,) sera:

C oy

ci(,) = e(C..I;). quand C, est violée sous I,.

Clette fonction gquantifie la contribution de (', & la fonction d’évaluation quand elle
west pas satisfaite. On remarque que cette contribution ne dépend pas des valeurs
effectives de Pinstanciation. mais seulement du fait que la contrainte est violée.

Finalement, la valeur de la fonction d’évaluation pour une instanciation I donnée
sera la somme des évaluations des erreurs (équation 3.1} sur toutes les contraintes
Jdaus le CSP.

Définition 3.2.4 [Fonction d’Evaluation pour CSP binaire)
Etant donné un CSP binawe avec une matrice de contraintes R, une instanciation I et
lu foniction d’Evaluation de erreur e(C,,. 1) pour chaque contrainte Cy, (o = 1,...,7),

lo Fonction d’Evalnation Z{1) est définie pur:

1
Z(T) =) e(C,. 1) (3.2)
a=1
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Fia. 3.2 = Deur mstanciations pour le méme graphe

Le bt de la recherche d'une solntion est de minimiser cette fonction Z(I), laquelle
sera égale a zéro quand toutes les contraintes seront satisfaites.

Z(I) peut étre interprétée comme une facon de quantifier notre préférence pour les
lustanciations qui satisfont plus de contraintes et de liaisons. Pour illustrer cela, re-
sardons la figure 3.2. 11 s’agit d'un probléme de coloriage de graphe. Nous avons deux
instanciations pour le méme graphe: [ et I,. Pour chaque instanciation, ’ensemble
de neeuds o gauche de la ligne en pointiliés représente un coloriage consistant, et
Iensemble a droite un autre coloriage consistant. Mais les deux coloriages sont incon-
sistants entre enx. A premiére vue, les deux instanciations peuvent paraitre comme
aussi bonnes, car dans les deux cas nous n'avons que trois contraintes violées. Par
contre, en utilisant la fonction Z(I) nous préférons la seconde instanciation, parce

(qu’elle a moins de variables impliquées (voir définition 3.2.1).

Fonction d’Evaluation et CSP aléatoires

Considérons les CSP générés aléatoiremeut, [Smi95), [Pro94] qui sont caractérisés
par 4 parameétres: n le nombre de variables, m le nombre de valeurs de chaque domaine,
¢gal pour toutes les variables, p; 1a probabilité qu’il existe une contrainte entre deux
variables et p, la probabilité conditionnelle qu'une paire de valeurs soit inconsistante
pour une paire de variables, étant donné qu’il v a une contrainte entre les variables.
Pour ce tvpe de CSP aléatoire, espérance du nombre de contraintes violées pour une

instanciation quelconque I sera:
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. - n{n —1
ElZ,, 1)) = 1)1“7“‘}\) s . (3.3)

¥4
) . R N . - tn—11%
Le nowbre paaxiimum de contraintes pour un probléme avec n variables est “—. Le

L A=)
CSP aléatoire aura donce p, =5

contraintes ou aretes. Clest-d-dire que le nombre
cspere de contraintes violées sera égal au nombre de contraintes sur le réseau, multiplié
par la probabilire d'incompatibilité de valeurs des domaines p; pour chaque contrainte.

La valeur de notre {fonction sera;
FlZ] =2ZuDmn — 1) (3.4)

Powr expliquer 'équation 3.4. vovons la figure 3.3. Chaque contrainte a deux
variables pertinentes. Chaque variable du probléme a une arité (voir définition 1.1.3)
de po(n— 1) Alors. pour une contrainte C, violée, nous allons corapter ses deux
vialables pertinentes plus Veffet de propagation a partir d'elles, donc 2 + (2py(n —
1~ 23, Mamtenant nous devons faire la somme sur toutes les contraintes qui sont

violees sur e reseau donce sur Zg,(1).

—  nen-saltistaite

Fic. 3.3 - Ezemple:équation 5.4

Nous avons généré les deux fonctions: E[Z,,(1)] et £[{Z(1)] pour des graphes avec

N variables (n=8) et leur taille de domaine égale & 3 {m=3), pour différentes valeurs
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de py et po. Sur la figure 3.4, calculée a partir de 'équation 3.3, nous observons que la
variation de valeur de la fonction E[Z,,,(1)] est directement praportionnelle & p) et ps,
par contre sy la figure 3.0 déduite de Ia formule 3.4, notre fonction est directement

proportionnelle a pi et a py. Cela veut dire que notre fonction dépend plus fortement

de py (e.n. connectivité) que B[ Z (1))

Fia. 3.4 — E[Zu4(1)] en fonciion de py et ps

04 " .
PGS
02




3. FONCTION D’EVALUATION

3.3. Minimum-réseau-contlits

3.3 Minimum-réseau-conflits

Nous voulons inclure P'idée développée dans le calcul de la fonction Z{I) comme
wne nouvelle henristique dans ia méthode min-conflits. [MJPL92|. Pour cela. nous
connnencons avec la deéfinition de 1'ensemble de contraintes qui ne sont pas satistaites

et qui ont la méme variable pertinente X;. noté par Ny
Définition 3.3.1 /N (1))

Etant donné un CSP binaire P = (V| D, () avec une instanciation I, pour une variable

N, ensemble de contraintes N,(1) C ¢ est défini par C, € N,(I) ssi:

~

-\, C

(", est wiolée sous 1

non-satisfaites

Fia. 3.6 — Définition 5.5.1

En utilisant cette définition, nous pouvons décrire 'heuristique de min-conflits

{(vour définition 1.3.1} du point de vue des contraintes comme:

Définition 3.3.2 Fonction de min-conflits)
Soit un CSP binaire P = (V, D, () avec une instanciation I, et ’ensemble de contraintes
N L) pour chaque wariable X ;. La fonction de min-conflits, mc pour X; est définte

PaT:
mec(X, I)= Nombre de contraintes en N;(I)
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En d'autres mots. me(.X,.I) quantifie le nombre de conflits {contraintes violées)
dans lesquels participe .\,
Pour introduire ['idée de la connectivité dans Theuristique. nous allons remplacer

fa foucrion me par la fonction suivante:

Définition 3.3.3 (Foncton de Min-réseau-conflits)
Etant donné wn CSP binaire P = (1. D.() avec une mstanciation 1, et I'ensemble
de contramntes N;(1) pour chaque varioble X;, et les fonctions e(C,,I) pour toute

contrainte C,, . la fonction de min-réseau-confiits, nc pour .\X'; est définie par:

nc(\,, I)= Y elC.I) (3.

CLEN,(T)

(82}
e

Remarque 3.3.1 Cette fonction est celeculée en prenant en compte seulement les

arétes impliquées (lides o ., ).

Nous allons utiliser cette fonction dans 'algorithme de réparation min-conflits, décrit
sur la figure 1.4, en introdusant une nouvelle heuristique que nous définissons dans

la section suivante:

3.3.1 Heuristique: min-réseau-conflits

Comme pour min-conflits, Pheuristique commence avec une instanciation I com-
pléte devant étre réparée. D’abord, la variable a changer est choisie aléatoirement
parmi les variables en conflits, ensuite nous sélectionnons une valeur pour elle. La
sélection de la valeur est faite en utilisant la fonction min-réseau-conflits nc (équa-
tion 3.5). Pour faire cela. la procédure calcule nc pour toutes les valeurs dans le
domaine de la variable X, et elle sélectionne la valeur z; qui a une valeur de la fonc-
fron min-réseau-conflits 1a plus faible. Cela est possible parce que nous travaillons sur
des réseaux de contraintes avec des domaine finis.

Cette heuristique guide le choix de la valeur de la variable sélectionnée en cher-

chant la plus grande descente. en termes des conflits directs et indirects du graphe
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F1G. 3.7 — Recherche d'une valeur pour X;

de contraintes. Pour montrer ce que cela veut dire regardons la figure 3.7. Suppo-
sous que ie graphe a) représente la premiére pré-solution pour un probléme donné.
L’instanciation représentée viole Cy et C;s (dessinées par une ligne noire). Soit X
la variable en conflit sélectionnée d’une facon aléatoire pour étre réparée. Le graphe
b) et le graphe ¢) correspondent a deux choix de valeurs possibles pour cette va-
riable. Pour Pheuristique min-conflits, les deux valeurs sont également bonnes, parce
(qui'aprés avoir modifié la valeur de X, dans les deux cas il ne reste qu’'une contrainte
vioiée. Mais pour man-réseau-conflits le graphe c) est meilleur que le graphe b) parce
que l'instanciation représentée en ¢) pourrait étre plus facilement réparée du point de
vue de leffet de propagation sur le réseau. Il suffirait que X soit sélectionnée et que

I"algorithme instancie une valeur satisfaisant Cy.

Remarque 3.3.2 Si le CSP est représenté par un graphe complétement connecté,
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nver chague variable upportenant @ n-1 contraintes, alors min-réseau-conflits et min-
conflits ont le méme comportement. Plus précisément, pour un CSP ot chaque variable
appartient exactement @ ¢ contramies. leur recherche est équivalente.

Min-conflits 2 pour chaque contrainte la valeur 1 ou 0. selon si elle est satisfaite
on non-satisfaite. quel que soit le tvpe du réseau de contraintes. Quand il s’agit d’un
graphe ol chaque variable est connectée d un ensemble ¢ de contraintes, min-réseau-
conflits ajoute la valeur 2c ou 0 selon que la contrainte est satisfaite ou non-satistaite.
Pour un graphe completement connecté, min-réseau-conflits ne(X;. I) vaudra pour le
pire des cas 2(n—1)°. La priorité de contraintes implicite de min-réseau-conflits, dans
ve cas nexiste pas, car elle est faite en prenant en compte la connectivité de chaque

variable.

3.3.2 Algorithme de réparation en deux étapes

Nous voulons incorporer cette heuristique dans un algorithme de réparation. L’idée
est de faire de Pescalade guidée par le réseau de contraintes. Nous avons réalisé plu-
slenrs tests avec man-conflits et min-réseau-conflits et nous avons trouvé une sorte de
complémentarité entre les deux heuristiques. Plus précisément, certains problémes qui
étaient faciles pour min-conflits ne 'étaient pas pour min-réscau-conflits et vice-versa.
Cela peut étre apprecié sur la fig 3.10. Cela a motivé la proposition d’algorithme en
deux étapes. Dans la premiére étape, il utilise I'heuristique de min-confiits, donc avec
la fonction me, {définition 3.3.2). Dans le cas ou il n’est pas capable de trouver une
solution 4 la fin d'nn nombre maximum d’itérations, il continue avec I’heuristique de
man-réseau-conflits, donc avec la tfonction nc {définition 3.3.3), jusqu’a trouver une
solution ou avoir réalisé un nombre maximum d’itérations. Nous avons donc deux
parameétres de contréle. le nombre maximum d’itérations pour min-conflits et pour
man-réseau-conflits. Nous pouvons interpréter cet algorithme comme une fagon d’ex-
plorer d’abord les conflits directs. Si nous n'avons pas de succés dans la premiére
¢tape. alors Valgorithme continue son exploration en utilisant les conflits propagés
dans le réseau. La structure de 'algorithme est montrée sur la figure 3.8.

Ponr évaluer notre algorithme, nous allons utiliser des probléemes générés d’une
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Procédure Deux-&tapes (1. D.()

Deébut

Générer aléatoirement une pre-solution I
si I n’est pas une solution alors

Reépéter
Sélectionner aléatoirement .\, € L(I)*®
LX) =argmin, ep{me(X, = ;. (T -, Bua e

itérations-conflits++
Jusqgu’a ((I =o0it solution) ou (max itérations-conflits))
i T n’est pas une solution alors
Répéter
Sélectionner aléatoirement X: & h(I)
I = argming cp inc(N; =0, (I -, )Ca; il
itérations-réseau-conflits++
Jusqu’a ({I scit solution) ou {max itérations-réseau-conflits))
Fin /* procédure deux-&tapesx/

“ I'ensemble des variables en conflit
" sa valeur courante
Curgmine~{a;} donne la valeur I' tel que a;» < a; V1€ S

Fia. 3.8 = Structure de la procédure deuzr étapes

facon aléatoire, spécifiquement le probléme de coloriage de graphe avec trois couleurs,
a partir de maintenant dénommeé par 3-colomage. La procédure utilisée est décrite dans

la section suivante. Elle sera aussi rappelée dans les prochains chapitres.

Ensemble de problémes: 3-coloriage

Le probléme du coloriage de graphe est un probléme NP-complet bien connu, qui
est urilisé pour modéliser certains types de problémes d’ordonnancement et d’allo-
cation de ressources. Le but de nos essais est d’observer 'effet d’incorporer notre
approche dans la performance d'un algorithme de réparation. Les probléemes de 3-
coloriage sont généreés de fagon aléatoire. la contrainte est toujours la méme: un nceud
ne doit pas avoir la méme couleur qu'un neeud voisin. La procédure de génération
des graphes a été proposée par Adorf et al. en |AJ90|. Cette procédure génére des

problémes, qui ont au moins une solution, de la facon montrée sur la figure 3.9.
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Les praphes générés par cette procédure auront » nceuds {variables} et m arétes
{contraintes).
Procédure Génération des Problémes 3-Coloriage (n.m1)
Début
Affecter 4 des » neuds & chacun des trois ensembles (A,B,C)
Répéter
Ensemble; = random-entre(A, B, C)
neud; = randem-dans (Ensemble;)
Ensemble; = random-entre(A,B,C - Ensemble;)
neuds = random-dans(Ensembles)
si (AC, tel que neud; > C, et nwuds > C,) alors
Créer (', entre neud; et neuds
Nombre-d’arétes++
Jusqu’a Nombre-d’arétes = m
Fin /* Procédure Génération des Problémes 3-Coloriage */

FiG. 3.9 - Procédure de Génération aléatorre des Problemes de 8-Coloriage avec so-
luteomn

Evaluation de Pheuristique

Pour évaluer I'algorithme en deux étapes nous avons généré des graphes aléatoires,
qui sont appelés “graphes peu denses!”, c’est a dire, avec n = 2n, d’aprés leur struc-
ture. Ce type de graphes est connu pour étre celui qui donne le plus de difficulté aux
algorithmes de réparation stochastique {voir [MJPL92]). Ces graphes ont plusieurs
solutions donc Palgorithme a plus de choix pour effectuer la sélection de valeurs, donc
le nombre de combinaisons “prometteuses” de valeurs est plus important que pour
les graphes denses. Nous avons essayé d’abord de résoudre chaque graphe en utili-
sant heuristique, définie par Brelaz {Bre79)], laquelle est assez performante pour les
problémes de 3-coloriage. Il s’agit d’un algorithme glouton qui affecte une couleur a

chaque neeud.

Définition 3.3.4 (Heuristique de Brelaz)

Trouver le neud qui n'est pas colorié qui a le moins de couleurs consistantes avec

1. en anglais: sparse graphs
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ses vorsins. Sl y en o plusteurs, alors en chowsir un qui o le degré moximum dans le

cotus-graphe non-colorié.

Nous allons fairve les expériences seulement avec les problémes que Uheuristique
de Brelaz n'a pas pu résoudre. donc des problémes particuliérement ditficiles. La pré-
solution trouvée par Ualgorithme qui utilise cette heuristique. sera utilisée comme
pré-solution initiale dans nos tests.

Powr chaque 1 = [60,90. 120. 150, 180} nous avons 100 graphes différents qui n'ont
pas pu étre résolus en appliquant i'heuristique de Brelaz (définition 3.3.4). Nous com-
parone trois algorithmes d'escalade. le premier utilise Uheuristique man-conflits avec
un nombre maximum d’itérations égal a 5000. Le deuxiéme utilise 'algorithme en
denx ftapes. Pour chaque étape. le nombre maximum d’itérations est fixé a 2500. Le
rroisiciae utilise algorithme avec 'heuristique min-réseau-conflits pur, avec un maxi-
min e 5000 itérations. Les résultats sont montrés sur la figure 3.10. En abscisse, nous
avons le nombre de contraintes du graphe, en ordonnée nous avons le pourcentage de
convergence de Palgorithme. Par exemple, pour les graphes avec 60 contraintes (30
variables). notre algorithme a trouvé une solution pour 70% des graphes, en revanche
man-conflits a trouve la solution seulement pour 20% des graphes. Au fur et & mesure
que la taille du probléme augmente, la probabilité de trouver une solution diminue,
mais notre algorithme présente toujours un meilleur comportement que man-conflits
pur. Il est important de remarquer que ce type de problémes est particuliérement diffi-
cile powr les méthodes stochastiques. Ces expériences montrent que le fait de prendre
el compte la structure du réseau de contraintes peut étre un facteur important pour
puider la recherche des méthodes stochastiques.

Aaintenant que nous avons constaté que la fonction d’évaluation peut apporter
une ameélioration de la performance d'une recherche stochastique par réparation locale,

nous allons introduire cette fonction dans un algorithme évolutionniste.

3.4 Z(I) dans un algorithme évolutionniste

Nous avons congu un jeu de tests pour mesurer avantage d’utiliser Z(I) au lieu

de Z.4(I) dans un algorithme évolutionniste (EA). Dans le chapitre précédent, nous
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Fia. 3.10 - Comparaison: Min-conflits v/s Min-réseau-conflits pour graphes peu
denses

avons affirmé que la conception d’un algorithme évolutionniste a besoin de six com-
posantes (voir figure 2.1). Dans les sections suivantes, nous décrirons les différentes

parties de notre EA.

3.4.1 Population initiale

La population initiale est générée aléatoirement. Chaque instanciation I est com-
posée par des valeurs des variables qui sont choisies & partir de leurs domaines avec
une distribution de probabilité uniforme.

3.4.2 Représentation génétique

Nous avons choisi une représentation génétique non-binaire, car ce type de repré-

sentation s’adapte naturellement aux CSP. Les domaines de variables dans un CSP
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peuvent étre de différents types. nous pouvons douc avoir dans un méme CSP des
variables hooléennes. réelles. entiéres. Alors. la représentation génétique choisie a la

stuiterure de la figure 3.11

Fia. 3.11 - Représentatcon du Chromosoine

3.4.3 Algorithme de sélection

La fonction d'évalnation Z{I) nous a permis de concevoir un nouvel algorithme
pour realiser la sélection a partir de la population. Nous avons présenté dans la sec-
rion 2.2.1 la methode de sélection standard de la roue biaisée pour le probléme de
maximisation, son adaptation pour le caleul de la probabilité de sélection pour notre
probléme de minimisation est présentée dans Uannexe A. Nous souhaitons avanta-
per les chromosomes qui ont une valeur de la fonction d’évaluation inférieure, plus
fortenient que ce que fait la méthode de sélection standard. Les mauvais individus
anront dans notre algorithme quand méme une probabilité d’étre choisis, parce que
pour ohtenir des bons individus on a souvent besoin de produire de mauvais individus
comme structures intermédiaires, [Mic94/.

Nous avons concu la stratégie de sélection de la figure 3.12. Nous divisons la
population en trois sous-populations, la premiére est constituée par les individus qui
ont une fonction d'évaluation inférieure a la moyenne, la deuxiéme ceux qui ont une
fonction d’évaluation comprise entre la movenne et la movenne plus I'écart type, dans
Lo dermére sous-population nous avons les individus gui ont une valeur supérieure a
o movenne plus Uécart tvpe.

Pour déterminer « et 5, nous avons comparé, pour différents réseaux de contraintes,
le nombre de générations nécesgaire pour trouver une solution. Pour chaque combi-
naison nous avons résolu 100 problémes de 3-coloriage avec 30 variables générés de
maulere aléatoire. La table 3.1 montre le nombre de générations d’un des ensembles

de test (des graphes avec une connectivité egale a 4) pour différentes valeurs de « et
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o 3 — o | Générations
0.05 0.8 124.4
(0.1 075 934
0.2 1065 | 792
0.3 1055 | 69.2 |
I 0.4 1045 677 l
L 0.5 1035 58.1
0.6 10.25 63.1
0.7 0.15 0.0
LO.S 0.05 62.2

TAB. 3.1 - Nombre de générations pour différentes valeurs de « et de 3 — «, pour
H-coloriage avec une connectivlé moyenne de 4.0

de 7 — a.
Parmi tous les tests générés, nous avons obtenu les meilleurs resultats avec o = 0.5

er A"')‘! — (\185~

Propriétés statistiques de I'algorithme de sélection

En utilisant les valeurs o et 4. la population est divisée en trois régions A, B,
(. Cela est montré dans la figure 3.13. Supposons que nous ayons une population de
taille N, avec n; chromosomes dans la region A, n, dans la région B et n; dans la
région C. tel que ny + n, -+ ny = N, alors nous avons les probabilités de sélection
suivantes pour un chromosome:

- a partir de la région A = a4+ (5 — o) * =+ (1-0)* 3

A g iy . s N 1o (7o 9 ny
a partir de la région B = (# — «) % s (1 ) * R

— & partir de la région C = {1 — ) *

La figure 3.13 montre que nous avons une préférence pour les chromosomes de
la région A, c’est a dire, nous préférons les individus dont la fonction d’évaluation
est inférieure ou égale a la moyenne. Néanmoins, ia probabilité de sélectionner des
individus a partir de la région C existe. Pour illustrer cela, regardons le probléme

de coloriage de graphe sur la figure 3.14. La population est composée par quatre

—

{0
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Procédure sélection(Population)
Début
Choisir j & partir de [ %[0.1]
si (3 < ) alors

Choisir chromosome tel que Z(chromosemej < F b
sinon

si (7 < ) alors

Croisir chromosome tel que Zichromosome) < F +o°

sinon

Choisir chromosome & partir U[l.taille — population]

Fin /* sélection #*/

“distribution uniforme
“movenne de la population
“écart-type de la population

FiG. 3.12 - Algorithme de Sélection

Evaluation chromosome >Evaluation mavenne + Ecart-iype

p o
’
‘ Evajuation chromasome <=Evaluation movenne

Evaluation movenne + Ecar-type >= Evaiuation Chromosome > Evaiuation moyenre

FIG. 3.13 - Régions de Sélection
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~. 2
// \\' =
e ™
& D
<3
Fonserion Proberbiiiie
of ‘esveddnaion e vilecrient
contraintes
violées 4LV | 2w L r Reégion
FPré—solution 1 4 1 5 .28 (.41 A
F’re—s;olution2 e 1 4 030 041 A
Pre—solutton3 s 3 o) O 10.20 003
Pré—solution ] O3 2 b .23 015

FiG. 3.14 - Ezemple de Sélection

chromosomes ou pré-solutions. Chacun des individus viele ain moins une contrainte.
Nous pouvons regarder la valeur de leur fonction d’évaluation Z,4(I) et Z(I). Les
probabilités de sélection montrées sur la figure sont calculées en utilisant Z(I) pour
les deux algorithmes de sélection. P, est la probabilité pour la méthode de la roue
hiaisée et P pour notre méthode. Nous pouvons conclure que notre algerithme est
plus strict avec les mauvais chromosomes, par contre les bons chromosomes qui sont
classés dans la région A sont traités avec égalite, il v a aussi plus de chance de choisir
un chromosome de la région A qu'avec la méthode de la roue biaisée.

Dans 'annexe A, nous calculons la probabilité de sélection en utilisant la roue

biaisée, pour le traitement des meilleurs individus (ceux qui sont classés par notre

meéthode dans la sous-population A).

3.4.4 Tests sur différents ensembles de problémes de 3-coloriage

Nous avons choisi, pour évaluer notre fonction dans 'algorithme évolutionniste,
le probléme de 3-coloriage sur des graphes générés d’une fagon aléatoire. Nous avons
cougu differents tests qui sont classés selon les opérateurs génétiques utilisés. Le pre-

mier ensemble de problémes utilise les opérateurs standards: croisement a un point

7



3. FONCTION D’EVALUATION

3.4, Z(I) dans un algorithme évolutionniste

Procédure Algorithme Evolutionniste pour CSP
Début
t =0
initialiser population F(t)
&valuer les individus en P{t) en utilisant Z(I)
tant que (non condition de fin) faire

t=t+1

tant que (P(t) n’est pas compléte) faire

Purent; = sélection®(P(t-1))

Pavents = sélection(P(t-1)
Enfants = transformation(
P{t) = Enfants U P(t)
avaluer P(t£) en utilisant Z(I}
Fin /* procédure Algorithme Evoluticnniste pour CSP */

N
)
Parenty, Parenta)

l

“algorithme de sélection défind sur la igure 3.12

Fia. 3.15 = Structure de UAlgorithme Evolutionniste proposé pour résoudre les CSP

ot nntation. Les résultats obtenus avec ces opérateurs nous ont motivée pour définir
i nouvel opérateur nommé permutation qui aidera a améliorer ces résultats. Enfin,
le dernier ensemble de problémes utilise un algorithme avec Vopérateur asexué(n,p,g)
avee les paramétres (#,1,b) specialement défini par Eiben et al. en [ERR95] pour
le probléme de 3-coloriage (voir chapitre 2). Nous avons comparé les résultats ob-
senus en utilisant Zq(1) et Z(I) comme fonctions d’évaluation. Pour tous les tests,
nous avons utilisée une taille de la population de 20 individus, une probabilité de
croisernent de 0.9 et une probabilité de mutation de 0.1. La structure générale de
Ualgorithme proposé est monrré sur la figure 3.15. Il utilise la fonction d’évaluation
Z{I) et Talgorithme de sélection défini par la figure 3.12. La transformation dépend

des operateurs utilisés sur les différents ensembles de problémes.

Tests avec opérateurs standards: croisement a un point, mutation

Considérons d’abord ie petit graphe pour 3-coloriage avec seulement sept variables
ot onze contraintes illustré par la figure 3.16. Ce graphe en particulier pourrait étre

roduit au sous-grapne composé par les neeuds 2, 4 et 6, en appliquant ’algorithme
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Cs {2 5:\\
| \
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c \ i
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FiG. 3.16 - Graphe 3-coloriage

de réduction propose par Cheeseman [CKT91]. Si nous avons une instanciation qui
satisfait les neeuds 2.4 et 6 (lignes coupées), il sera facile de trouver une valeur pour les
autres variables qui satisferont toutes les contraintes. Cependant, pour illustrer notre
algorithme. la recherche d'une solution a été faite avec tous les neeuds en utilisant
la nouvelle fonction d’évaluation. Avec celte fonction d'évaluation, nous donnons une
certaine priorité aux contraintes pour les satistaire. Par exemple dans le graphe, la
contrainte C; entre le noceud 2 et le nceud 6 est plus importante & satisfaire que
la contrainte Cig qui lie le neeud 3 avec le nceud 6, méme en partageant le méme
noeud 6. BEn effet, la contrainte C; & travers le nceud 2 est connectée & Co, Cg, Ci1
et Cr, par contre la contrainte C)q a travers le neeud 3 est seulement connectée a la
contrainte Cy. Cela confirme la réduction qu’on pourrait faire en faisant la pré-analyse
proposée par Cheeseman. Cet exemple est trivial, mais son but est de montrer que la
structure est une chose importante a considérer pour améliorer la performance de la
rechierche stochastique faite par un algorithme évolutionniste. Nous avons généré six
différentes topologies de graphes avec 7 variables et 11 contraintes. Nous avons résolu
le 3-coloriage de ces graphes en utilisant un algorithme avec Zg4(1), I’ Algorithme A,
ot un algorithme avec Z(I), I’ Algorithme B, toutes les autres composantes de 'EA
étant évidernment les mémes pour les deux. Pour chaque graphe généré, nous avons

changé lordre des variables dans la représentation du chromosome.
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Les vésultats sont montrés sur la figure 3.17 pour 'Algorithme A et sur la fi-
eure 3.18 pour 1'Algorthme B.

E1 observant ces résultate, on peut conclure les faits suivants:

- Le nombre de générations en utilisant Z(I} est inférieur a celui obtenu en uti-
lsant Z,.(1). En fixant le nombre maximum d’itérations a 100, Z{I) arrive a
trouver la solution avec un nombre de générations moven de 20. en revanche

aver Zq(1) e nombre d'itérations moven est de 48.

Le nombre de générations utilisé pour les deux algorithmes est influencé par
l'ordre dans lequel les variables sont organisées dans le chromosome, c’est a
dire. qu’il v a des ordres qui permettent de trouver plus facilement la solution
que d’autres. Par exemple, pour la topologie 4, U'ordre 19 a empéché 1" Algorithme
A avee Z(1) de trouver nne solution. Pour le méme probléme et avec le méme

ordre des vartables, 'Algorithme B a trouvé une solution.

Le surcont de Vutilisation de Z{I} & la place de Z,4(I) est négligeable, car on
détermine la valeur de la contribution (voir def 3.2.3} de chaque contrainte C, au
déebut de lalgorithme. Pour calculer la valeur de Z{I}, on vérifie si la contrainte
est violée ou pas {(comme pour Z,,(I)). La seule différence reside dans le cas
on la contrainte n’est pas satisfaite, car on ajoute a la fonction d’évaluation la

valeur de sa contribution au lieu de 1 {comme le fait Z.4(I)).

iinsuite. nous avons généré un probléme avec 30 variables et 40 contraintes, les résul-
rats des deux algorithmes sont comparés sur la figure 3.19, toujours pour 30 ordres
différents des variables dans le chromosome, un nombre maximum d’itérations égal a

100, donc nous pouvons conclure:

- Pour I"dlgorithme B, en moyenne, il a 8té plus facile de trouver une solution.
Néanmoins, pour "Algorithme A, le “meilleur ordre” a permis de trouver une
solution avec 12 itérations, en revanche pour I’ Algorithme B 1'ordre 11 a permis

de trouver la solution en faisant 16 itérations.

L Algorithme A n'a pasg pu trouver la solution pour un ensemble plus important

d'ordres que 1" Algorithrne B, qui a échoué seulement avec 'ordre 13.
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Algorithme A : Z St((11)

Chague point: Moyenns de 100 graphes. max itérations 100
talle populanon 20. pmut = 0.1, peroisernent = 0 @

Noen
(e ——i——
apoleen !
topelogne 2
P — -
o
20
H Gens
[E3] B . e e opogie
s L=
L epologies
R — ———e - B e
« 4
ey
) o n U ,
[ ——— - . e —
!
i
E] -
20 e
N Geus
/\ :
11 . [ R y ~ .
wpolnge 3 X, N \\/ - [
—— 1 ——— — :
pelogie 4 : , Ordrey
€ 1 p:t) R
A
)
J
25
[
Girdres

Fia. 3.17 - Algorithme A:Graphes avec 7 variables et 11 contraintes. Echelle du
nombre de générations entre 0 et 100
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Algoritbme B: Z(1)

Chaqgue point: Movenine de 100 graphes, max derations 100
taile populatiop 20. pmut = C 1, pcroisement = 0.9
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F1G. 3.18 — Algorithme B: Graphes avec 7 variables et 11 contraintes. Echelle du
nombre de générations entre 0 et 50
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3. FONCTION D’EVALUATION
3

A Z(1) dans un algorithme évolutionniste

Il est important de remarquer que nous n'avons pas une connaissance a priori du bon
ordre des variables dans le chromosome. A partir de ces résultats. nous pouvons donc
conchive finalement que considérer la structure dans la fonction d'évaluation peut
conduire A une amélioration de la performance de l'aigorichme, méme en choisissant
nn ruauvais ordre des variables dang ie chromosome. L'ordre des variables dans le
chromosome joue un role important ausst dans la performance de Ualgorithme. Cela a
cté consideére par Goldberg |Gol89j et plus récememnt par Kargupta [Kar95] pour la
conception des algorithme génétiques “messy”. Cela motive U'introduction d'un opé-
rateur de “permutation’ qui nous permettra de modifier la valeur de la longueur utile
d'un schéma, 3(Sch). (voir définition 2.2.7} en changeant de position certaines va-
riables dans le chromosome, en conséquence la probabilité de destruction du schéma
{(¢quation 2.6) changera aussi. L'objectif de cet opérateur de “permutation” est d'aug-

menter la potentialité de l'opérateur de croisernent a un point.

Opérateur de permutation L'opérateur de permutation sera activé seulement
une fois que 'algorithme réalise que Uordre des variables dans le chromosome n’est
pas bon. Sl a choisi au début un bon ordre, Palgorithme converge naturellement
sans une aide supplémentaire. Nous incorporons un autre parameétre, la probabilité
de permutation, qui correspond & la probabilité de changer I'ordre des variables dans
le chromosome. Contrairement aux opérateurs de croisement et mutation, pour cet
opérateur, c’est toute la population qui est concernée, c’est-a-dire, si 'algorithme
décide de réaliser une permutation, il changera de la méme maniére la position des
variables dans la population entiére. Si Popérateur n’est pas activé, la probabilité
de permutation est nulle. Nous avons congu une simple heuristique pour identifier
1 mauvais ordre des variables. Avant de 'introduire, nous définissons le concept de

stabilité:

Définition 3.4.1 (Stabilité dans la Recherche)
On dit qu’un ordre est stable st algorithme évolutionniste a trouvé le méme meilleur

chromosome pendant les S derniéres générations.

La figure 3.20 montre l'instant pendant le processus d’évolution ou l'opérateur

pourrait étre activé. La structure de 'algorithme de 'opérateur de permutation est
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3. FONCTION D'EALUATION

3.4, Z(I) dans un algorithme évolutionniste

Procédure Opérateur Permutation (Population)

Début

si 1’opérateur de permutation est activé alors
Générer un nombre aléatoire r & partir [7{0..1]

!
i
si 1 <probabilité de permutation alors
Générer un nouvel ordre du chromosome pour [l..1]
Pour tous les chromosomes dans la population
Positionner (.\',.r;) suivant le nouvel ordre, Vj=1..... 7
Fin /+ cpérateur permutation*/

F1G. 3.21 — Structure de Dopérateur permutation

montrée sur la figure 3.21. Une fois que 'opérateur est activé, I'algorithme I'applique
pendant toutes les futures générations selon la probabilité de permutation. La valeur
de la probabilité de permutation est faible pour ne pas perturber la recherche réalisée
avec un nouvel ordre.

Nous avons incorporé cet opérateur dans les aigorithmes A et B de la section
préecédente. Nous avons fait des tests avec S=25 et une probabilité de permutation
de 0.3. Les résultats ont montré une augmentation de la performance pour les pires
ordres de 20%, donc 1" algorithme B cette fois-ci a été capable de trouver une solution
pour tous les problémes.

On pourrait aussi utiliser d'autres critéres plus complexes et cotteux du point de
vie du temps de calcul pour mesurer la stabilité, tels que 'entropie définie en [FF35]

pour le 3-coloriage comme:

Définition 3.4.2 (Entropie)
Soit n;; le nombre de fois que le neud 1 prend la couleur j dans la population P. On

définit la mesure de la diwversité de la population entropie par:

. DI TFlog(ny; | P)) (3.6)
- [Vilogk B

Jette entropie E € [0,1] et elle indique @ quel point les couleurs sont uniformément

affectées aur neuds dans la population.


file:///V/logk

3. FONCTION D’EVALUATION
3.4. Z(I) daus un algorithme évolutionniste

‘E Aigorithme@onction d’évaluation Sélection

i A r Z (D Roue Biaisée

2 B " Z(1) | Rouc Biaisée |
.1 C | Z(I) ; Nouvelle sélection %

L

-

Tar. 3.2 ~ Trois algorithmes qui difféereni par leur fonction d’évaluation et par leur
algorithme de sélection

Nous pouvons décider que dans le cas ot la population n'est pas assez diversifiée

{(petite entropie). alors on active la permutation.

Tests avec opérateur spécialisé: (#,r,b)

Dans cet ensemble de tests. nous avons comparé trois algorithmes, lesquels dif-
forent par lewr fonction d'évaluation et par leur algorithme de sélection, comme cela
est montre dans le tablean 3.2, Tous les trois utilisent 1'opérateur asexué (n,p.g) avec
los parametres speécifigues pour le probléme de 3-coloriage (#,r,b) (pour sa définition
voir section 2.5.2). Pour cela, nous avons généré 1000 CSP aléatoires avec différentes

topologies avec un degré de connectivité entre 4 et 6 pour 30 variables. Pour chaque

counectivité, nous avons généré 100 différents graphes aléatoires.

La figure 3.22 montre le pourcentage de solutions trouvées pour les trois algo-
rithines. Les meilleurs résultats ont été trouvés en utilisant Z(I) avec le nouvel algo-
ithme de sélection. Il a trouvé dans le pire des cas 70% de solutions contrairement
a l'Algorthme A qui ul a trouvé seulement 20% de solutions. La figure 3.23 montre
ic nombre moven de générations pour chaque connectivité. Le nombre moyen d’itéra-
tions réaiisé par I'Algorithme A est supérieur a celui des deux autres algorithmes. De
plus. on peut observer que la nouvelle fonction donne de meilleurs résultats quand

elle est couplée avec le nouvel algorithme de sélection.

Les problémes qui ont été les plus difficiles & résoudre pour les trois algorithmes
se trouvent parmi les connectivités [4.5, 5.0), ce qui correspond & la zone connue des
problémes difficiles de 3-coloriage [CKT91], [Smi95].
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FiG. 3.22 - Pourcentage de solutions trouvées par les trois algorithmes pour différentes
connectivités

3.5 Fonction d’évaluation pour CSP n-aire

Pour faire l'extension de la fonction d'évaluation présentée dans les sections pré-
cedentes aux CSP n-aires, il faut prendre en compte la réflexion suivante:

Si nous avons un chromosome dont les alléles ne satisfont pas une contrainte, pour
le réparer. dans le pire de cas, nous devrions changer toutes les valeurs des variables qui
appartiennent a cette contrainte, et les valeurs des variables qui leur sont connectées
par d’autres contraintes dans le réseau. L'effet de propagation donc utilise la méme

idée que pour les réseaux binaires, comme on le montre dans les définitions suivantes:

Définition 3.5.1 (Evaluation de 'erreur n-aire)
Etant donné un CSP P = (V, D.() avec une matrice de contraintes R et une instan-
cration 1, la fonction de I'évaluation de I'erreur n-aire e,(C,,I) pour une contrainte

AL <n, (Rley k) = 1,V1), est

1

C qui a comme variables pertinentes X;. 1€ [1,...

définte par:
en(C.. 1) = (Nombre de varables en C,) + ¥, (Effet de propagation par Xg,)

o Ueffet de propagation par X, dans un réseau de contraintes n-aires est défini

come le nombre de contramntes Cs, 5 =1,...,1n, 8 # a qut ont aussi comme variable

[00]
|
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3.2, Fonetion d'evaluation pour CSP n-aire
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F1a. 3.23 — Comparaison: Nombre moyen de générations des trows algorithmes pour
differentes connectivités

pertimente Xy . Cela «exprime en uttlisant la matrice de contraintes par:

‘

n " !7
e dC. Ii=1Y Rla,wl) + "Ria, wi f Rl w 3.7)
\ Lt 4 ( - L
=] w=1 [,’j¢cy,/§:l

Remarque 3.5.1 Si C, est satisfaite e, (C,, 1) =0

Nous illustrons 1'effet de propagation n-aire sur la figure 3.24. Chaque contrainte
est représentée par un carré, par exemple les variables pertinentes pour la contrainte
', sont Xy, .\, et X5, Leur effet de propagation dans la matrice de contraintes R,
correspond a la somme des valeurs sur leurs colonnes (sans compter ceux de la file
.

Définition 3.5.2 /Contribution n-awre de C,,)
Etant donné un CSP P = (V.D,(), on dira que la Contribution n-aire de C, @ la

fonction d évaluation c, (C) sera:

cnlCa) = en(Co. I;). quand C,, est violée sous I;.

o
o0
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Fi1G. 3.24 - Effet de Propagation pour CSP n-awre

Finalement la fonction d'évaluation pour un CSP n-aire est définie par:

%

Définition 3.5.3 (Fonction d’FEvaluation pour CSP n-aire)
Ftant donnd un CSP avec une matrice de contrawntes R, une wnstanciation 1 et la

fonction d Evaluation de Perreur n-aire e,(Cq, I pour chaque contrainte C, (0 =

L.....n). lu Fonction d’Evaluation n-aire Z,(I) est définie par:
n
Z, (I) - Z en(cu, I) (38)
a=1

Dans le cas olt nous avons un CSP binaire, cette fonction est équivalente a la
fonction de la définition 3.2.4. De la méme maniére, nous avons une préférence pour
les chromosomes dont les valeurs des variables satisfont plus d’arétes et de liaisons. Il

reste a tester cette fonction d’évaluation.

3.6 Conclusion du chapitre

Nous avons défini une nouvelle fonction d’évaluation Z(I), en prenant en compte

la structure du graphe de contraintes, ce qui permet de mieux guider la recherche
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stochastique que ne le fait la fonction d évaluation standard. Nous avons proposé un
nonvel algorithmie du type escalade en deux étapes. qui combine nun-conflits et min-
cescaa-confiats, heuristiques basées sur les fonctions d'évaluation Zo, (1) et Z(I). Cet
algorithme a obtenu un pourcentage de convergence vers ia solution plus élevé qu’avec
ien-conflits seul, sur des exemples,

Nous avons aussi proposé un algorithme évolutionniste. guide par Z(I) et avec
une nonvelie methode de sélection qui a fourni de bons resultats pour le probléeme de
S-coloriage.

Loporateur standard de croisement a un point rend l'algorithme évolutionniste
influengable par Vordre dans lequel se trouvent les variables dans le chromosome. Clest
cela (il nous a motivée a proposer un nouvel opérateur, activé seulement lorsque
[algorithme n’arrive pas 4 trouver une meilleure solution aprés un certain nombre
dirérations, Cect a permis d'améliorer les résultats de algorithme de 20%.

La fonction d'évaluation Z(I} définie dans ce chapitre est bien adaptée aux pro-
Blénies on e graphe est important. par exemple pour le 3-coloriage ou toutes les
contrainres sont les mémes, et aussi pour les CSP aléatoires avec toutes les contraintes
avant la méme difficuité.

Pour resoudre des CSP non uniformes, il faudrait probablement définir une fonc-
tion d'évaluation qui prenne en compte aussi la difficulté des contraintes?.

Maintenant, notre but est d’incorporer la notion de structure dans la conception
de nouveaux opérateurs génétiques, qui permettraient une amélioration de la perfor-
mance de Palgorithme évolutionniste et qui de plus seraient indépendants de I'ordre
es variables dans la représentation.

Dans le chapitre suivant, nous définirons deux nouveaux operateurs qui prennent
e compte cette conclusion et qui sont congus pour résoudre des problémes de satisfac-
tion de contraintes géneraux. Les travaux exposés dans ce chapitre ont €té présentés

dans les réferences [Rif96a), [Rif96b.

2. cu anglais:iconstraint tightness

90



4. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES

Chapitre 4
Opérateurs Génétiques Spécialisés

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une nouvelle fonction d’évaluation
qui nous semble plus appropriée pour résoudre les CSP. Dans le but d’améliorer la
recherche de 'algorithme évolutionuniste guidée par cette fonction, nous allons, dans
ce chapitre. aborder la conception de deux opérateurs spécialisés pour les CSP. Ils
prennent en compte la structure du graphe de contraintes en faisant de 'exploration
et de 'exploitation pendant 'évolution. Le prernier opérateur qui est congu pour
réaliser de I'exploration est appelé arc-mutation. Cet opérateur réalise des opérations
de mutation en examinant les arétes liées (contraintes) a la variable qu’on veut muter.
Le deuxiéme que nous avons appelé arc-crossover réalise de 'exploitation. II utilise
une heuristique pour réaliser un croisement “intelligent” en examinant les arétes du

graphe de contraintes.

Ce chapitre commence avec une bréve description des motivations et des diffi-
cultés de concevoir de bons opérateurs. Ensuite, nous donnons quelques définitions
nécessaires avant d’aboutir & la définition des deux opérateurs. Aprés avoir défini
les opérateurs, nous montrons les résultats obtenus par un algorithme évolutionniste
qui les utilise dans un ensemble de tests sur des problémes de 3-coloriage de graphe
et des CSP aléatoires et nous le comparons avec un autre algorithme. Finalement,
nous deéfinissons les opérateurs constraint-crossover et arc, — mutation, qui sont une

extension d’arc-crossover et d’arc-mutation pour les CSP n-aires.
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4.1. Motivations et difficultés

4.1 Motivations et difficultés

Le principal probleme des algorithmes évolutionnistes pour résoudre les CSP est
leur haute probabilité de se trouver piégé dans un optimum local de la fonction d’éva-
fnation. Notre principal probléme & aborder est donc d’augmenter la probabilité de
convergence de lalgorithme vers une solution. En conséquence. nous aurions diminué
I probabilité de rester dans un optimum local.

AMals. pourquoi concevoir des nouveanx opérateurs?” D’abord, parce que nous vou-
fons ameéliorer la performance de Ialgorithime évolutionniste en faisant une transfor-
wation pius adaptée au tvpe de probléme. Nous avons montré dans le chapitre précé-
dlent que le phénomeéne d'épistasie des CSP fait que algorithme avec un opérateur de
croiserment a un point est sensible a Uordre dans lequel se trouvent les variables dans le
chromosore. Nous souhaitons anssi avoir des opérateurs qui ne se sentent pas affectés
pai cet ordre. Notre but est de définir un algorithme évolutionniste pour résoudre les
('SP en général. Pour ce faire, nous avons donc besoin de prendre en compte dans
fa conception des opérateurs, des caractéristiques propres aux CSP, mais qui soient
assez genérales pour nous permettre de les appliquer & différents tvpes de probilémes.
Evn géneral. inclure un opérateur spécialisé est. plus cofiteux en temps de calcul qu'uti-
hiser un opérateur qui travaille d'une fagon aveugle par rapport au probléme. Dans
le cas précis des CSP, nous souhaitons que 'incorporation des nouveaux opérateurs
réalise un compromis entre le temps de calcul et 'augmentation de la probabilité de

convergence vers une solution.

Une autre motivation est de donner une réponse a la communauté des contraintes,
car plusieurs chercheurs en contraintes sont réticents envers ce type de méthodes sto-
chastiques. Iis se posent les questions de pourquoi une méthode qui fait “sans justifica-
tion” une recherche aléatoire en croisant ou en mutant des variables pourrait-eile ar-
viver a trouver la solution pour un probléme de satisfaction de contraintes? Comment
pourrair-eile devenir compétitive par rapport aux méthodes traditionnelles complétes
on incompletes, car au moins ces deruiéres utilisent une heuristique “intelligente” pour
veparer les pré-solutions?

Cles questions nous ont motivée a définir nos opérateurs qui regardent le graphe de
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4.2, Opérateurs

contraintes pendant 'évolution. Iis essavent. en utilisant des heuristiques, de faire des
nuttations et des croisements plus informés qui permettent d’ameéliorer la recherche
stochasticque de Dalgorithme évolutionniste. Dans la sectivy sulvante. nous allons mon-
trer les 1dées qui sont derriere la conception des nouveaux opérateurs. Nous donnerons
aussi quelqgues définitions préliminaives avant de définir ces operateurs plus formelie-

ient.

4.2 Opérateurs

Les deux opérateurs que nous allons décrire sont dans le cadre des CSP binaires.
A la fin de ce chapitre. nous présentons leur extension pour les CSP n-aires.
Nous rappelons au lecteur que les opérateurs sont classés dans I’étape transformation
dans Lalgorithme évolutionniste (voir figure 2.1).
Nous avons nommé le preniier opérateur arc-rnutaiion. Il fait de VEzploration (il
permet. d'incorporer des nouvelles valeurs & partir du domaine des variables, qui ne
sont pas présentes dans la population courante). II utilise I'idée de base de la mutation,
c'esta dire. de changer une valeur d'une variable dans le chromosome, mais son
heuristigae pour choisir la valeur prend en compte le graphe de contraintes.
Pour faire de I’ Ezploitation (utiliser des derniéres pré-solutions pour construire une
nouvelle}, nous avons con¢u un opérateur sexué nommeé arc-crossover. Son objectif
est de réaliser une recombinaison entre deux individus sélectionnés aléatoirement, les
parents, pour générer un nouvel individu, leur fils, qui hérite le meilleur couple de
leurs valeurs des variables par contrainte. Dans le contexte des CSP, cela signifie créer
un fils qui aurait plus de chance de satisfaire plus de contraintes dans le réseau. Pour
taire cela. nous avons ordonné les contraintes & satisfaire suivant leur contribution a
la fonction d’évaluation (voir définition 3.2.3). Arc-crossover est un processus glouton
qui construit un fils en utilisant cet ordre. Il va donc chercher & satisfaire en priorité
les contraintes avant une plus forte contribution a la fonction d’évaluation quand elles
sont violées. quand il choisit les valeurs des variables parmi celles des parents.

La figure 4.1 montre la facon dont ces opérateurs sont utilisés dans 'algorithme

évolationniste. plus précisément dans U'étape de transformation (voir figure 3.15). Si
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"algorithme réalise arc-crossover. il géneére un seul fils qui pourrait. éventuellement
{suivant la probabilité de mutation) eétre muté par arc-mutation. Si arc-crossover n'a
pas liew. adors chacur des deux parents. qui avalent été choisis par la procédure de
sélectlon, pourrait étre muté dans arc-mutation suivant la probabilité de mutation. En
resumé. 1a procédure de transformation pourrait soit générer un seul fils, dans le cas
ot les parents sont croisés par arc-crossover, soit deux fils dans le cas ot arc-crossover
it pas e,
Procédure Tranafermation{Parent;. Parenta)
Début /* procédure transformation/
Générer un nombre aléatoire r entre [G..1]
si r<probabilité de croisement alors
Fils=arc-crossover(Parent;. Parent;)
Fils=arc-mutation(Fils)
sinon
Filsy=arc-mutation(Parent;)
Filsy=arc-mutation(Parents)
Fin /* procédure Transformation*/

F1G. 4.1 = Structure de lo procédure de Transformation

Les deux opérateurs sont utilisés pour améliorer la recherche stochastique. Pour
que les opérateurs utilisent pendant la recherche 'information du réseau de contraintes,
nous avons défini trois fonctions d’évaluation particuliéres, une pour arc-mutation et
deux pour arc-crossover. La premiére est nommée fonction d’évaluation pour muta-
fzom cque nous utiliserons pour choisir la nouvelle valeur d’une variable. La deuxiéme
est nomumee fonction d’évaluation partielle pour croisenient qui avec la fonction d’éva-
luation partielle pour mutation va nous permettre de guider la sélection d’une com-

hinaisen des valeurs des variables d’une contrainte.

4.2.1 Arc-mutation

L'opérateur arc-mutation réalise une exploration guidée par le graphe de contraintes.
Il sélectionne d'abord aléatoirement la variable a muter. Le choix de la valeur pour

cette variable est fait en utilisant la fonction d’'évaluation pour mutation. Pour calculer

94



4 OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES
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cette fouction. il identifie d’abord 'ensemble de contraintes qui ont comme variable

pertinente la variable & muter, =0it plus formellement:

Définition 4.2.1 (M;)
Etent donné un CSP P = (V. D, ). On définit Uensemble de contraintes M C ( pour
wne varrable X, par C, € My ss0 X, > C,

FiG. 4.2 - Définition 4.2.1

Définition 4.2.2 (Fonction d évaluation pour Mutation)
Etant donné un CSP binaire P = (V, D, (), une instanciation I, 'ensemble de contraintes
M; pour la variable X, ct les fonctions e(Ca, 1) pour toute contrainte C,, on définit

la Fonction d’évaluation pour Mutation, mff pour X, comme:

mff (X, I} = Z e(C,,T) (4.1
Cy €M
Remarque 4.2.1 Cette fonction est calculée en prenant en compte seulement les

arétes impliquées (lies a X;).

Arc-mutation sélectionne pour une variable X la valeur z; qui minimise la fonction
d évaluation pour mutation. La procédure est montrée sur la figure 4.3. Pour illustrer
le mécanisme suivi par arc-mutation, considérons l'exemple avec quatre variables et
quatre contraintes pour un probléme de 3-coloriage. Le graphe de contraintes et le

chromosome a muter sont montrés sur la figure 4.4. Les domaines de chaque variable
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Procédure arc-mutation (chromosome)
Début
Pour chaque variable .\,
Générer un nombre aléatcire r entre [0..1]
si ~ <probabilité de mutation alors
LX) = argming cp, g, (X, (X -2y, "YU ))} b
Fin /* procédure arc-wutation */

"ea valeur courante
1} . - —
Vargminge«{a b donne la valeur IV tel que ay. <@, VI € S

Fic. 4.3 - Structure de lo procédure arc-mutation

sont [ = {1.2,3},Vi = 1....4. Supposons gue nous voulons changer la valeur de
l variable Yy du chromosome, qui actuellement a la valeur 2. L’ensemble Mj sera
connposeé par {C. Cy. Cy . Nous avons done deux valeurs possibles pour JY; soit 1 soit
3. Comme mff{ Xy = 1.1) = 5 et mif(X; = 3,I) =4, arc-mutation choisira la valeur
3 por X5, En faisant cela, ce chromosome sera plus facile a réparer ensuite, en lui

chiangeant, par exemple. la valeur de sa variable Xy qul est moins contrainte.

N Co /
C, \\‘ /¢
N / “q
7 AN /
C,

I = Chromosome L=
{

My={Cy C; Cy )

Fic. 4.4 - Exemple: Arc-mutation
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| Méthode Ensemble de choix | Heuristique pour Domaine de choix !
L de la variabic X; | sélection de la valeur de la valeur

| - con flits K(I) ]‘ min{mec *(X,.1)} ' D,

L min-résean-confiits K(I) ; min(ne “(X,. 1)) D, |
\arc-maulaton v D min(mfi(A,. 1) D ,-{valeur Couranteij

Tap. L1 - Comparaison entre man-conflits, man-réseau-conflits et arc-mutation

“me:déhinition 3.3.2
"aedéfinition 3.3.3

Relation entre arc-mutation, min-conflits et min-réseau-conflits

Nous pouvens remarquer qu’il v a certaines similitudes entre ce que fait arc-
matation et ce que font les deux meéthodes stochastiques min-conflits et min-réseau-
conflits que nous avons décrites dans le chapitre précédent. Les trois choisissent une
variable et elles changent sa valeur daus 'instanciation. Néanmoins, elles différent
par leur stratégie pour le choix de la variable et pour la sélection de la valeur de la
variable.

En ce qui concerne ie choix de la variable & muter, mn-conflits et min-réseau-conflits
prennent la variable a partir de 'ensemble des variables en conflits (K(1)), c’est-a-dire,
parmi les variables qui appartiennent & une contrainte qui est violée. En revanche, arc-
mutation réalise la sélection de la variable d’une maniére purement aléatoire, parmi
Iensemble 17 de variables du probléme. 11 parcourt toute l'instanciation, variable par
variable. et suivant la probabilité de mutation Uopérateur décide si elle sera mutée.

Pour le choix de la valeur, min-conflits choisit la valeur qui minimise le nombre de
contraintes violées dans le graphe de contraintes. Par contre, min-réseau-conflits sé-
lectionne la valeur qui minimise la valeur de la fonction de min-réseau-conflits (équa-
tion 3.3), la valeur donc minimise le nombre de variables impliquées dans la violation
des contraintes. Arc-rnutation cherche la valeur qui apporte une amélioration glo-
bale au probléme, une diminution donc de la valeur de la fonction d’'évaluation Z{I)
mesurée en utilisant mff. Il est évident que la valeur de la fonction mff correspond
exactement a celle de la fonction nc. Les deux fonctions mesurent le nombre de conflits
propages sur le résean de contraintes. La différence la plus remarquable entre min-

réseuu-conflits et arc-mutation est qu'une variable peut étre choisie par arc-mutation
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saus qitelle soit liée & une contrainte non-satisfaite. que ce n'est pas le cas de min-
reseau-confiits,

I est important de remarquer que man-conflits ainst que min-réseau-conflits gardent la
valenr actuelie de la variable quand une amélioration n'est produite par aucun chan-
vement. Par contre. arc-mutetion empeche affectation de la valeur courante a la va-
rtable. Avec are-mutation. il est possible done que la valeur de la fonction d’évaluation
diminue. co qui n'est pas le cas des heuristiques min-conflits et min-réseau-confiits.

Le résuné de cette comparaison est montré sur le tableau 4.1

4.2.2  Arc-crossover

Les meilleurs résultats trouvés jusqu'a présent dans la littérature pour la résolu-
il de CSP par des algorithmes évolutionnistes, ont été obtenus avec des algorithmes
qud utilisent des opérateurs asexués, [ERR94], [DBB94|. Ces algorithmes sont plutot
orientes vers 'exploration que vers J'exploitation, & cause en partie de la caractéris-
tgue d'épistasie des CSP. en d'antres termes & cause de la haute corrélation entre
les variables dans le chromosome. De plus, utiliser U'opérateur classique de croisement
peut. éventuellement, produire une dégradation de la performance de l'algorithme
comme nous 'avons remarqué dans le chapitre 2.

Nous proposons un nouvel opérateur sexué arc-crossover qui prend en compte
I structure du CSP. Notre objectif premier ici est la réparation des contraintes. Il
cousiste donc a créer un fils a partir d'une “bonne” recombinaison (voir déf 2.2.4) des
valeurs de deux parents. Pour illustrer I'idée qu'il v a derriére sa conception, vovons
la figure 4.5.

Dans ce cas, nous avons sélectionné deux parents Cr; et Cry et nous souhaitons
genérer un fils qui hérite de la meilleure combinaison de leurs vateurs des variables.
Supposons que Cry satisfait le Graphe; et que Cr, satisfait le Graphes. De plus,
supposons que la valeur de la variable X, dans Cry et la valeur de la variable X5
dans C'ry satisfont la contrainte O, et que la valeur de la variable X35 dans Cry et
la valeur de la variable X, dans Cr, satisfont la contrainte C,. Si nous faisons un

hon croisement entre ces parents. nous pourrons obtenir un fils qui satisfait toutes
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Fia. 4.5 - Ezemple: Bon croisement

les contraintes du graphe. 1l est evident gue c’est une situation spéciale, mais nous
montrerons que le fait d'inclure un opérateur qui prenne en compte l'idée de partition
cn sous-graphes nous permettra d’obtenir une amélioration de la performance de 1'al-
gorithme évolutionniste. Arc-crossover travaille sur la base d'une séquence ordonnée
de contraintes.

Définition 4.2.3 (Pré-ordre des Contraintes)

Soit un CSP binaire P = (V, D, () avec une matrice de contraintes R, une instancia-
tion I et la Contribution de C., a la fonction d’évaluation ¢(C, ) pour chaque contrainte
Co, (v ="1,...,1n). On définit un Pré-ordre des Contraintes { noté "<"), par la régle

survante:

C;L-E :<_ ij 851 C(Cki) Z C(ij)

Définition 4.2.4 (Priorité de Contraintes)

Soit un CSP binaire P = (V. D.{) avec une mairice de contraintes R, une instancia-
tion I et la Contribution de Cy a la fonction d’évaluation ¢(Cy) pour chaque contrainte
Co. (o =1,....n). On définat la Priorité de Contraintes P comme une séquence sur

le pré-ordre < des contraintes telle que:

P ={(Cy....,Ch) avec Cy, = Cp,,Vi=1,...,n—1
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P est un n-uplet ordonné de contraintes. Intuitivement, nous ordonnons les contraintes

stivant fenr contribution a la fonction d'évaluation Z(I). suivant donc le nombre de
variables ipliquées dans la violation dune contrainte.

Au debut de la procedure. le fils n'a aucune variable instanciée. L algorithme
comunience son analvse & partir de la contrainte la plus prioritaire selon P. Le fils
lstanciera alors les deux variables de cette contrainte. cela sera la premiére instan-
ciation partielle I,. Ensuite. Nalgorithme continue avec la contrainte suivante selon la
priorité. Le fils est construit en instanciant les variables au fur et & mesure que 'algo-
vithme analvse les contraintes du réseau. La sélection des valeurs est faite en utilisant
i fonction d évaluation partielle pour croisement. Pour ce faire. 'algorithme a besoin
d'abord d'identitier ensemble de contraintes qui sont concernées par ce choix. Cela

sexprime plus formeliement avec les définitions sulvantes:

Définition 4.2.5 ¢ S, )

Etant donné un CSP P = (V. D, () et une instanciation partielle I, (vowr défini-
tron 1.0.7). On définit Uensemble S, € ( pour une contrainte C, complétement ins-
Fancide (e est & dire toutes les variables pertinentes pour C, sont instanciées) par

(',,s Sﬂ 551

M

AN, XN Oy et Xi> Cy (CuetCy ont une variable en commun)

VX pertinente 4 Cy. X est instanciée
J £ 3

Cela veut dire que le changement de la valeur d'une variable de la contrainte
(", pourrait altérer la satisfaction des contraintes qui appartiennent a 'ensemble S,,.
(etre définition est utilisée par l'algorithme au fur et a mesure que les variables sont

st anciées,
Remarque 4.2.2 [] est évident que C, € S,

Définition 4.2.6 (Fonction d évaluation Partielle pour Croisement)
Etant dopné un CSP binaire P = (V,D.(), une instanciation partielle I, les en-
sembies S, et les fonctions e(C,.1p) pour toute contrainte C, complétement ins-

tancice. on définit la Fonction d’évaluation Partielle pour Croisement, cff pour C,

100






1. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES

4.2, Opérateurs

ij
~ - -
- v
T e - \\ —~—— e
~
~.
off(Ca,)
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P .. cffca,) B\
cr, ’ o = off(Ca )< off(Coy)
Parents Fils

Fea. 1.7 = Are-crossover: Crowsement pour une aréte violée par les deux parents

Une fois gue la plupart des arétes ont été analysées. 1l reste des contraintes qui

e

sunt pas encore traitées qui pourraient avoir déja une de leurs variables instanciée
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non-instanciees

vanables mstanciees

Fia. 4.8 — Défination 4.2.7

Définition 4.2.8 (Fonction d'évaluation Partielle pour Mutation)

Etant donné un CSP binaire P = (1, D.(). une instanciation purtielle I, les en-
sembles M;(Lp) pour toute variable instancice sous I, et les fonctions e(Cq, Ip) pour
toute contrainte C,, complétement instanciée. on définit la Fonction d’évaluation Par-

tielle pour Mutation, mff, pour X; comme:

mff, (X, 1) = Z e(C,, 1) (4.3)
' eM;(Tp)
Remarque 4.2.4 Cette fonction est calculée en prenant en compte seulement les

aréies impliquées (lides & X;) et dont les variables sont instancices sous Ip.

Quand il ne reste qu’une variable de 1’aréte a instancier, arc-crossover réalise la
sélection de sa valeur, en utilisant la fonction d’évaluation partielle de mutation, quand
aucune des deux valeurs des parents ne permet de satisfaire la contrainte analysée.
Ce cas est montré sur la figure 4.9. La procédure d’arc-crossover est montrée sur la
figure 4.10.

Pour illustrer comment procéde arc-crossover, considérons Pexemple montré sur la
figure 4.11. Nous avons les deux chromosomes (parents). Prenons la priorité suivante
P = (C,. (4.0, Cy) pour les contraintes du graphe, suivant leur contribution & la

fonction d’évaluation. La procédure réalise ce qui suit:
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n

ry

16,

conframte C,

(ba!'ij k
GG T, S,
~— \\\—"J'—_
~
e

i ik
. Ll SN
- A e
(Xi=x, )< Xi=%;
mffyXi=xp 1< mifX;=%y
Fils

1.9 - Are-crossover: Héritage de le valeur d’une seule wvariable qui wiole la

Analvse de ;. Variables: X'}, X3
Conme aucun des parents ne satisfait cette contrainte. alors 'algorithme choisit

pernil les paires des valeurs (1,2) et (2.1} pour les variables X et X3 respec-

tivement. Les deux paires ont la méme valeur de cff, supposons donc qu’elle

chiotsisse la paire (1,2). Nouns obtenons donc linstanciation partielle suivante

pour leur fils:

- Analvse de (5. Variables: X5, A
Ay est déja instanciée, il ne nous reste donc qu’a choisir la valeur pour X,

parmi les valeurs de ses parents, donc entre 1 et 3. Avec X5 = 1, le fils violera

I contrainte (3. par contre avec X, = 3, elle sera satisfaite. Par conséquent, la

nouvelle instanciation partielle pour leur fils sera:

- Analvse de (7. Variables: X, X

<
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Procédure arc-crossover (FParent), Parents)
Début
Pour chaque (', suivant 1’ordre donné par P
Analyser C'y (r,.r;) du Parent; et du Parent;
selon
(X HIp) " et (X, 4I,)):
selon
({(C & Parent;) et(Cy | Parents)):
selon
ZiParenty) > Z{Parenty) : Ig(X,. X;) = f"r,,].rrj.‘)
Z{Parenty) > Z(Parenty) - Ip(X, . X;) = L, 1)
autre: I,(X,.\;) :7‘(1‘.71(5():7.7,\,(3sz_h),{r )
({(Cy E Parenty) ou(CG k= Parents)):
si (C, & Parent;) alors
(X X)) = (. xy)
sinon I, (X X)) = (2;,.2,,)
autre: Io(X;, X)) = argming es, (eff(Co, (Ip U {xs,25,))),
cff (Cl, (Ip U {24y, 25,))))
(X} A1) ocu (X, 4IpN:
(X; 7 1I,) alors k=i sinon k=j
selon
(Co = Ipurk) et(Cy = (Ip Uy, -
I, (X)) = random(xy, , 2, )
(Co F(TpUzy,) et(Co i (TIp Uag,)
I(Xy) = 2y
(C{, %ﬁ (Ip U:l‘h et (, }: U 'Lk
Ip(Xej = @,
autre:
Ip(Xy) = argming,es, (mfFp (X, (Ip U 2k, ),
miffp (X, (Ip U x,))) ©

Fin/* arc-crossover #/

“ A, non-instanciée en I,
"argminges{a,} donne 'ensemble s tel que a;» < a,,Vs € 8

Sy ={{r ) (0,20}

¢ S;_r = {.ITA\] B O }

Fic. 1.10 - Structure de la procédure arc-crossover

105



4. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES
4.2. Opérateurs

| Contritution

4

Parent 1;

RIRNERE

T : - ' 5
Parent 2 R RO | 3

e

Fic. 4.11 — Exemple: Arc-crossover

Lew deux variables sont déja instanciées donc Palgorithme continue avec la der-

nidre contrainte

Analvse de C;. Variables: X3, X}
I} faut seulement instancier la variable X4. Les deux valeurs possibles sont éga-
letrrent bonnes. Avec les deux, nous obtenons un fils qui est une solution au

problieme.

_
1131201
13 2%3;

Nous nous apercevons qu'un individu assez mal qualifié (Parent 1) peut apporter
quetques valeurs qui peuvent nous aider en tant que structures intermeédiaires vers la

solution.
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4.3 Ensemble de problémes: 3-Coloriage

Nous avons teste Dalgorithme avec des problémes de 3-coloriage avec solution.
sénerés aléatoirement. Nous avons généré des graphes aléatoires avec différentes to-
pologies avec un degré de connectivité entre |[4.6] pour 30 variables. Nous avons le
weme ensemble de problemes que daus le chapitre 3. mais cette fois-ci nous com-
parons deux algorithmes qui utilisent la méme fonction d’eévaluation Z(I) et notre
alporitinne de sélection. 1l ne différent que par leurs opérateurs. L Algorithme A uti-
lise arc-crossover et arc-mutation dans la procédure fransformation montrée sur la
fignre 4.1. L™ Algorithme B utilise les opérateurs mutation et (#.r)b), [ERR96] qui
est jusqu'a présent un des meilleurs algorithmes génétiques pour le probléme de 3-
coloriage. Pour chague connectivité, nous avons généré 100 graphes différents. La
figure 4.12 montre le pourcentage de solutions trouvées par les deux algorithmes. Les
nouveaux opérateurs ont en movenne de meilleurs résultats. L' Algorithme A a trouvé
dans le pire des cas 83% de solutions, en revanche 1’ Algorithme B a trouvé pour le
pire des cas 70% de solutions. La figure 4.13 montre le nombre moyen de générations
pour chaque counectivite. Ce nombre moyen pour I’ Algorithme I est supérieur a ce-
lui de ' Algorithme A. Nous pouvons donc conclure que les nouveaux opérateurs dans

I'algorithme évolutionniste permettent de mieux guider sa recherche.

4.3.1 Opérateurs: nombre de vérifications de contraintes

Un des principaux objectifs des algorithmes de résolution de CSP systématiques
est de réaliser le moindre nombre de vérifications de contraintes. Dans cette section,
nous voulons estimer le nombre de vérifications de contraintes qu’effectuent nos opé-
rateurs: arc-mutation et arc-crossover. Afin d’obtenir cette estimation, nous devrons
faire d’abord quelques suppositions, cela a cause de la nature probabiliste de notre
algorithme. Nous présentons d’abord le modéle utilisé pour faire les estimations, en-

suite a I'aide du modeéle nous analvsons les opérateurs arc-crossover, arc-mutation et

(#.7.0).
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e solutions_versus_Connectivité
Chague pawnt: moyenne 100 graphes, max terations 500
Yoolmeas fanle—popsdation 20, prud = O 1, oerassement = 0.9
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Fici. 4.12 - Pourcentuge de solutions trouvées par Algorithme A et Algorithme B pour
différenites connectivités

Le modéle

Paramétres du modeéle
pe  probabilité de croiserment
7 probabilité de mutation

t. taille de la population

n  nombre de variables

77 prohabilité de connectivité

m taille dez domaines

Dans ce modeéle, la probabilité de connectivité correspond & la probabilité qu'il

v ait une contrainte entre une paire de variables.

Clonséquences du modéle
=1y : :
p= dezlin nombre moven de contraintes

C= pn -1} connectivité movenne par variable
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MNumibre Moyen de generations
versus
Connectivité

Chagus painr moyenne 100 graphas max derations 500
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Fic. .13 — Comparaison: Nombre moyen de généretions pour Algorithme A et Algo-
rithme B pour différentes connectivités

Arc-opérateurs

Nous analvsous tout d’abord le nombre de vérifications de contraintes réalisé par
arc-crossover, ensuite celul fait par arc-mutation et finalement le nombre de tests de

contraintes de 'algorithme complet.

Arc-crossover On étudie Valgorithme d’arc-crossover montré sur la figure 4.10.
On fera P'analyse pour le pire des cas pour arc-crossover, celui quand la contrainte

analvsée C, est violée par les deux parents et quand elle n’est pas instanciée.

~ Quand arc-crossover traite une contrainte qui n’est pas instanciée, il teste cette

contrainte pour chaque parent. Cela correspond alors & deux tests de contraintes.

- Quand la contrainte analvsée C, est violée par les deux parents et les deux
variables ne sont pas instanciées, on dira qu’arc-crossover réalise un bi-crossover.
Il devra choisir entre les deux paires de valeurs formées a partir des parents,

en évaluant deux fois la fonction cff. Pour une évaluation de cff, arc-crossover
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vérifie les contraintes qui sont liées & chacune des variables pertinentes de C,
et qui ont une variable instanciée. Nous dénotons par N,;(a) le nombre de

verifications de contraintes réalisé par une application de cff,

Dans le cas ol 1l ne reste quune variable de la contrainte C; & instancier, arc-
crossover utilise la fonction d arc-mutation partielle mff, deux fois (une pour
chaque valeur des parents). Nous appelons N, (,7) le nombre de vérifications de

contraintes réalisées par une application de mff,.

On appelle B Uensemble des contraintes gul ont réalisé un bi-crossover et A U'ensemble
de confraintes qui ont &té instanciées par une arc-muiation-partielle. Donc, en tout

DOULY Gre-crossover 110Us avons:

7
N =32+2% Nyla)+2 Y Noold) (4.4)
i=1 ~eb HeA

Xl u’:‘*.,

e e e e P
£ e e e e e i e hel
i |
| |
! C Rk |
N S I
i Y, i
i |
=% 1
N i
1 CB Ca™~._ Xy [
i | ~ Xy A ~
| = C. T
=% i el
! I

|

Fia. 4.14 - Ez: vérifications de contraintes par arc-crossover
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Remarque 4.3.1 Chaque contrainte n'est vérifiée que deux fois (une fois pour chaque

paire de valeurs) en mstanciant un fils avec arc-crossover.

Ponr montrer cela. regardons la figure 1.11. La figure montre une partie d'un graphe
de contraintes avec 1 contraintes. Supposons la priorité d'analvee suivante:
P C,.C4 Co. € > On conmence done par instancier les variables z; et z;, dans
ce cas on ne testera que C, car les autres contraintes ne sont pas instanciées. Ensuite,
arc-crossover analvse Cy et il teste C'y et (s, car x,. autre variable pertinente de
Cs. est lnstanciee. La contrainte suivante a analvser est Cs, mais comme elle est déja
completement instanciée. Ualgorithme ne réalise cette fois aucun test et il continue
avec (', qui sera instanciée en réalisant une arc-mutation-partielle, car le fils a déja
e valeur pour &, Une fois qu’une contrainte a ses deux variables instanciées, elle
ne sera done plus testée. Cela peut s’exprimer plus formellement par:
Y Npla)+ D N(d3) <7 (4.5)
a€eb AcA
En conséquence, le nombre de vérifications de contraintes IV, (voir équation 4.4)

réalisés par un arc-crossever aura une borne supérieire égale a

Ny < dn (4.6)

Arc-mutation Chaque fois qu'on réalise arc-mutation, I'algorithme change la va-
leur d’'une variable suivant la probabilité de mutation. Pour le choix de la valeur, il
teste avec mfl toutes jes valeurs du domaine de la variable sauf sa valeur actuelle.

Cela s'exprime par:
Now = (m = 1)pr(n — Vnpn, = 2n(m — 1)pp, (4.7)

ou N, est le nombre de vérifications de contraintes réalisé par arc-mutation.

Algorithme qui utilise les Arc-opérateurs Le nombre de vérifications de contraintes
réalisé par Palgorithme dépend du nombre de fois oil chaque opérateur est utilisé, et

de la taille de la population (¢,). On peut estimer sa valeur par:

, fupe dnp 4
ooy —~——] j\f';) g tn l\rmn ( _ﬂ_——ﬁ‘ 2 - 1 m t ’ 4 ’ 8
2—-p. T TA\Z-p. R )

N
Colge
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Le facteur ,,ffl'_ provient du fait que pour chaque appel a arc-crossover on peut générer
soit un fils, dans le cas ot algorithnie réalise le croisement (avec probabilité p.). soit

deux fils {avec probabilité 1 — p.).

(#.1r.b)

(-=.r.h) est niopérateur asexué qui choisit 4 variables qui vont subir une mutation.
La sélection des variables est aléatoire, par contre la sélection de la valeur est faite
euinimisant le nombre de conflits dans lesquels intervient la variable en question.

Le nombre de vérifications de contraintes réalise par cet opérateur sera:

iy min—=1) nym
]\‘UC = 'IHNT?,—“T—‘“ = ‘”2—‘ (49\’

Cette valeur dépend des nombre de contraintes. mais aussi de la taille du domaine
des variables. Le nombre de vérifications de contraintes réalisé par I'algorithme qui
nfilise {==.1r.h) et mutation sera:

Ctppenm

N = N/ tp, = 5 (4.10)

Colign thee

car Vopérateur standard de mutetion est purement aléatoire et ne teste aucune contrainte.
N, moutre que I'utilisation de 'opérateur {(# r,b} est moins cotiteuse pour chaque ap-
plication qu’arc-crossover, en termes du nombre de vérifications de contraintes pour

le probiéme de 3-coloriage (m==3). Il est évident que si on considére seulement le
nombre de vérifications de contraintes par chague application de Popérateur, alors
poir les problémes avec une taille de domaine supérieure & 7, (#,r,b} devient moins
performant qu arc-crossover. Néanmoins, Uefficacité d’un opérateur pour résoudre les
CSP dépend de deux facteurs [ERR95]:

le pourcentage de cas pour lequel 'algorithme trouve une solution,
le nombre de générations nécessaires pour trouver une solution.

En effet. ia veritable efficacité d'un opérateur doit considérer le nombre de fois qu'’il est
applique nsqua trotver une solution. Cela est 1ié au nombre de générations effectuées

par Ualgorithme.
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4. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES
4.1 Ensemble de problemes: CSP aléatoires

Comparaison expérimentale

Pour rester les deux opérateurs. nous avons géneré des graphes pour le 3-coloriage
avec solution, de fagon aléatoire avec différents pourcentages de connectivité entre
[10..90]. en mesurant le nombre de générations et le nombre de vérifications de contraintes
réalisées par chaque opérateur. Nous avons mesuré aussi le temps CPU utilisé par la
procedure génération. aui réalise la transformation {(application des opérateurs) et
I'évaluation des nouveaux individus. Les deux algorithmes évolutionnistes utilisent
la fonction Z(I) comme fonction d'évaluation, notre algorithme de sélection. une
probabilité de croisement de 0.9 et une probabilité de mutation de 0.5. Pour les
arc-opérateurs, nous avons fixé le nombre de générations a4 500, en revanche pour
Valgorithme qui utilise (#.r,b) et mutation, le nombre maximum de générations est
de 1500. Nous avons en cela considéré la capacité de ce dernier de réaliser moins de
vérifications de contraintes par génération. Nous avons généré 100 graphes pour un
nombre de contraintes donné. les problémes avant 30 variables et une taille de popu-
lation égal a 20. Les résultats sont montrés sur le tableau 4.2 pour les arc-opérateurs
et sur le tableau 4.3 pour 'opérateur (#.r.b) plus mutation. Les résultats pour les
arc-opérateurs sont montres sur les figures 4.15 et 4.16 respectivement pour le temps
CPU de la procédure génération et le nombre de vérifications de contraintes. La fi-
gure 4.17 montre le temps CPU de la procédure génération et la figure 4.18 le nombre
de verifications de contraintes, les deux pour 'opérateur (#,r,b).

Nons pouvons conclure qu’en moyenne nos opérateurs sont plus efficaces que 1'opé-
rateur (#.r.b) plus mutation, car ils permettent a4 l'algorithme de converger plus

rapidement vers une solution, ainsi que de résoudre plus de problémes.

4.4 Ensemble de probléemes: CSP aléatoires

Nous avons congu une série de tests avec des CSP générés aléatoirement qui ont
une solution. Chaque ensemble de problémes est caractérisé par 4 parameétres: n, le
uombre de variables: m, le nombre de valeurs dans chaque domaine; p; la probabilité

qi’il v ait une contrainte entre une paire de variables; p; la probabilité conditionnelle
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' Conrraintes | Génerations | N, | CPUlsec)®
30 2.48 7609 1R
45 11.24 44967 | 110
60 83.44 422426 3 1053
90 63.43 465339 | 917
120 25.96 250505 | 632
150 18.34 219715 | 452
180 15.43 219847 i 580
210 12.18 201619 | 419
240) 11.70 220700 | 419
270 11.88 252820 | 673

TaB. 4.2 — Performances arc-opérateurs: Nombre moyen de générations et de N, par
graphe

“Tun données de temps CPU correspondent aux temps utilisés par la procédure génération pour
résoudre les 100 graphes

| Contraintes | Generations | N, | CPUlsec] ®
30 24.16 11141 [ 67
45 294.51 185671 | 1144
60 1020.47 843709 | 4891
90 1137.93 1401437 | 6372
120 798.21 1311153 | 5908
150 516.38 1060255 | 5038
180 433.47 | 1070010 | 5961
210 356.12 1022748 | 5693
240 285 36 | 036505 | 5296
270 | 312.00 | 1153107 | 5087

TaB. 4.3 - Performances {#.7,0): Nombre moyen de générations et de N|_ par graphe

ne

“lexs données de temps CPU correspondent aux temps de la procédure génération pour résoudre
les 100 graphes
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Temps CPU [seconds]
Génération avec arc_opérateurs
{aiie ponutation 20 pmut = 0.5, pcroisement = 0 8. max iterations = 500
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FiG. 4.15 — Arc-opérateurs: Temps CPU pour résoudre 100 graphes en fonction du
nombre de contraintes

Nombre moyen de vérifications de contraintes
arc_opérateurs
Moyenne de 100 graphes, max flerations 500
taike poputation 20, pmut = 0.5, peroisement = 0.9
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FiG. 4.16 - Arc-Opérateurs: Nombre moyen de vérifications de contraintes
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Temps CPU Tseconds]
Géneration avec (#.r.h} plus muration
Tailte popuwiation 20, pmut = 0.5, perosemsnt = 0.9, max tteranons = 1500
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Fia, 4.17 - (=.r.b): Temps CPU pour résoudre 100 graphes en fonction du nombre

de contramntes

Nombre moyen vérifications de contraintes
Opérateur—(#,r,b)

ale poputation 20, pmut=0.5, poro:sement=0.9, max itérations 1500
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Fig. 418 - {=,r.b): Nombre moyen de vérifications de contraintes
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qu une paire de valeurs soit inconsistante pour une paire de variables, sachant qu'il
voa une contrainte entre elles. La procédure de génération de CSP aléatoires crée
d'abord la structure du réseau de contraintes suivant la valeur de p;. Une fois que les
contraintes sont créées, la procédure génére aléaroirement une solution au probléme.
Nous rappelons que nous souhaitons créer des CSP qui ont, avec sureté, une solution.
Nous tirons aléatoirement une instanciation solution. Nous connaissons {marquons)
done une paire de valeurs compatibles pour chaque contrainte. Ensuite, pour chaque
coutrainte, en suivant la probabilit¢ po. Palgorithme définit aléatoirement quelles se-
ront les paires de valeurs incompatibles entre les variables. L’algorithme est montré
sur ia figure 4.19.

La valeur initiale de p; sera modifiée dans ie cas ou il y a des variables qui n’appar-
tiennent a aucune contrainte. On veut un graphe sans variables isolées, on ajoute donc
des contraintes pour l'obtenir (voir Annexe B). Pour chaque coutrainte, le nombre de
paires de valeurs inconsistantes est m=ps.

Les parametres utilisés sont n=8. m=10, pour différentes valeurs de p; et ps.
Nous avons généré 50 graphes aléatoires pour chaque p; et nous avons fixé le nombre
dI'itérations a 500. Tous les graphes ont au moins une solution. La figure 4.20 montre
le pourcentage de solutions trouvées par rapport a p; pour p; € {0.5,0.8,0.85,1.0}.
Nous pouvons observer que pour chaque py il y a une valeur de p, pour laquelle trouver
une solution pour notre algorithme est trés difficile. Cependant, pour des grandes et
des petites valeurs de p, il est facile de trouver une solution. Nous pouvons estimer les
valeurs de p; qui sont critiques pour notre algorithme en fonction de p;, ces valeurs
sont liées au nombre de solutions espérées (voir Annexe B). Pour notre algorithme,
le probleme sera plus difficile quand il ¥y aura un grand nombre de combinaisons de
valeurs qui satisfont localement une contrainte, mais qui ne font pas partie d’une
solution globale.

Pour les grandes valeurs de p;, le nombre de choix de valeurs consistantes par
contrainte diminue. ainsi quand p, est prés de 1, le probléme n’a qu'une solution et
les valeurs consistantes par aréte correspondent donc exactement aux valeurs qui font
partie de la solution unique. En d’autres termes, quand notre algorithme a trouvé une

paire consistante, il a trouvé les valeurs de la solution pour cette contrainte.
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Procédure Génération CSP al&atoires {pj.py.1.m)
Deébut

. w{r—[i*p
nombre-de-contraintes = LT EPL

contraintes-créées = 0

L=

tant que (contraintes-créées <nombre-de-contraintes) faire
Générer aléatoirement neud; € [1..1]

Générer aléatoirement neudy € [1.n], tel gue neud; 7 neuds
si (AC, entre neud; et neud,) alors
créer (', entre nwud; et neuds
C = (U {Cn}
contralntes-créées++
tant que {dnevd;/ AC,neud. > C,) faire
Générer aléatoirement neud, € [1.n], tel que 3Csnoud; > C;
créer (', entre neud; et neud;
(= U {Cu }
nombre-de-contraintes-+
Générer une solution I= (’.r,jm,....l:ﬂk”) du graphe
Pour chaque (', entre neud, et neud; faire
domaine-marqués, = {
Marquer (r, , »; ) comme solution pour C,*
domaine-marqués,++
tant que ((domaine-marqués, < m®xp;) et (domaine-marqués, # (m® - 1))) faire
Générer aléatoirement x; € [1..m]
Générer aléatcirement x; € [1.m)]
si (x;.x;) # (l?z‘k].l‘)'k;) alors
si {x,x;) ne cont pas marqués incompatibles alors
Marquer {r,.z;) comme incompatibles
domaine-marqués,++
Fin /x procédure Géndration CSP aléatoires*/

S [l..mj.\ﬂé [1.n]

Fi1G. 4.19 — Structure de la procédure Génération CSP aléatoires
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4.5, Opérateurs pour CSP n-aire

La figure 4.21 montre les pourcentages de solutions trouvées par des graphes avec
po = (1.5, pour 50 graphes aléatoires pour chaque py. le nombre maximum d’itérations
étant fixe a 500. Tous les graphes ont au moins une solution. Le nombre de paires
de valeurs inconsistantes pour chaque contrainte est de 50 (nous avonsg 100 paires de
valeurs possibles) pour différentes connectivités. Pour notre algorithine, les problémes
sont faciles jusqu’a une connectivité de 0.7. Les problémes deviennent de plus en plus

difficiter au fur et & mesure qu’ils sont plus connectés.

esolutions_versus_p2
Movanne 50 grapaes. taifle population 20, pmut=0.1, pcroisement= 0 &
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TENR
=T
pE Ay
P

TiR) My - -

uey ()

BOR)

T

4 (W)

SO0

0t

EOTEN

2000

100

F16. 4.20 — Jsolutions trouvées en fonction de py avec py € {0.5,0.8,0.85,1.0}

4.5 Opérateurs pour CSP n-aire

Pour faire 'extension des opérateurs présentés dans les sections précédentes aux
CSP n-aires, il faut prendre en compte la réflexion suivante: Arc-crossover cherche a
trouver la meilleure combinaison des valeurs pour chaque contrainte binaire traitée a
partir des deux parents qui ont été sélectionnés aléatoirement. Nous utiliserons donc
la méme idée pour créer un opérateur pour CSP n-aire que nous appelons constraint-

crossover. Cet opérateur cherchera a trouver la meilleure combinaison de valeurs
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“esolutions_versus_pl pour p2=0.5
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Fra. 4.21 - %solutions trouvées en fonction de py avec ps = 0.5

powr les variables pertinentes de chague contrainte en prenant chaque valeur parmi

,
vojle

s des deux parents. D’un autre c6té. arc-crossover utilise aussi une priorité, qui
pour le cas n-aire sera donnée par la contribution n-aire a la fonction d’évaluation
{voir définition 3.5.2). En ce qui concerne arc-mutation, I'extension est plus simple et
dirvecte. car de la méme fagon nous allons chercher avec arc, — mutation a changer la

valeur d'une variable qui nous permettra d’avoir plus de chance d’arriver a satisfaire
fuutes les contraintes du CSP.

4.5.1  Arc, — mutation

‘extension de arc-mutation, il suffit tout simplement d’étendre le concept

de mff qui est calculé par aréte, en faisant le méme analyse, mais cette fois-ci en uti-
lisant la fonction d’évaluation n-aire.

Pour faire |

Définition 4.5.1 (Fonction d’évaluation n-aire pour Mutation)
Etant donné un CSP n-awre P = (V.D_ (), une instanciation I, les ensembles M;

pour toute variable X, € V', et les fonctions e (C.. 1) pour toute contrainte C,, on
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définit lo Fonction d’évaluation n-aire pour Mutation, mff, pour X, comme:

mff, (X, 1) = Z e, (C.. 1) (4.11)
(. EM;
Remarque 4.5.1 La définiteon de My (voir définition 4.2.1) n'a pas besoin d’étre

modifiéc ot elle est valable pour les CSP hinares et n-aires.

Remarque 4.5.2 L'algorithme Arc, —mutation sera le méme que pour arc-mutation
sanf pour le choir de la valeur. Ce dernier appelle la fonction d’évaluation n-aire pour

matation,

4.5.2 Constraint-crossover

Pour T'extension d’arc-crossover. nous avons besoin de redéfinir le concept de
priorité et les fonctions d évaluation partielle de croisement et de mutation. De plus,
Valgorithme doit étre modifié, car le nombre de combinaisons possibles est plus grand

que pour les CSP binaives.

Définition 4.5.2 (Pré-ordre des Contraintes n-aires)

Etant donné un CSP P = (V, D,() avec une matrice de contraintes R, une instan-
ciation 1 et la Contribution n-aire de C,a la fonction d’évaluation n-aire cy(Cy) pour
chague contrainte C,, (v = 1,...,7n). On définit un Pré-ordre des Contraintes n-aires

qut utuise la régle suivante:

Cr, = Cy, ss1cq(Chy) 2 cn(Cy;)

J

Définition 4.5.3 (Priorité de Contraintes n-aires)

Etant donné un CSP P = (V. D,C) avec une matrice de contraintes R, une instan-
ciation I et la Contribution n-aire de C,a la fonction d’évaluation n-aire ¢y (C,) pour
chaque contrammte C, (o = 1,...,n). On définit lo Priorité de Contraintes n-aires Py,

comme une séquence sur un pré-ordre des contraintes n-aires, telle que:

P, = (Cry....,Cp)) avec Cp, 2 Cy,Vi=1,...,n—1

n/
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P, est un g-uplet ordonné de contraintes. Intuitivement, nous ordonnons les
contraintes suivant leur contribution a la fonction d’évaluation Z,(I). suivant donc le

nonthre de variables impliquées dans la violation d'une contrainte.

Définition 4.5.4 (Fonction d'fvaluation Pertielle n-aire pour Croisement)

Etant donndé un CSP P = (V. D. (), une instanciation partielle 1, les ensemnbles S, , et

les fouctions e (C 1) nour toute contrainte C, complétement instanciée, on définit
, n ¢ p/ ! ¢ 3

e Fonction d'évaluation Partielie n-aire pour Croisement, cff,, pour C', comme:

o (Colp) = D en(C, 1) (4.12)

58,
Remarque 4.5.3 La définution de l’ensemble S,, {vowr définition 4.2.5) n’a pas besoin

do modification et elle reste valable pour les CSP n-ares.

Remarque 4.5.4 De la méme maniére que pour la définition des fonctions pour
les CSP binares nous étendons le domaine d'upplication des fonctions ey(C,, 1) @

e, (C 1)

Deéfinition 4.5.5 [Fonction d’évaluation Partielle n-aire pour Mutation)

Etant donné un CSP n-aire P = (1.D.C), une instanciation partielle 1, les en-
semnbies M;(1,) pour toute variable instanciée sous 1y, et les fonctions eq(Co,Ip)
pour toute contrainte Cy complélement instanciée, on définit la Fonction d’évalua-

tion Partielle n-aire pour Mutation, mffy, pour X; comme:

g

L= Y eC,.I) (4.13)
CreM;{Ip)

Remarque 4.5.5 Lo définition de M;(1,) (voir définition £.2.7) n’a pas besoin d’étre

modifice et elle est valable pour les CSP binaires et n-aires.

La procédure de constraint-cressover est, montrée sur la figure 4.22.

Elle utilise 1a méme idée qu arc-crossover. Avec les deux parents choisis aléatoire-

ient. elle analvse les contraintes suivant 'ordre donné par Py,

St aucune variable nwest iustanciée, le fils hérite soit:

- Les valeurs d'un des parents au cas ou la contrainte est satisfaite par au

moins un parmi eux,
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Procédure constraint-crossover (Parent. Parenty)
Début

Pour chague (', suivant 1’ordre donné par Py,
Analyser C,, du Parenty; et du Parents

si (3N, > ChetN, L) et (], " >2))
si ((Cy F= (Parenty(Nay. o ... AP R I,)) et
(Co = (Parenty(Xa. ... .- \a,,, 1UIp))) alors
si (Z{Parenta) > Z(Parenty); alors
Lo(Xay oo Na )= Parenty (No ool Nans, )

sinon

st {Z{Parent;} > Z{Parent;)) alors

Ip(XNayooon o N ) = Parenta(XNy . oo Nanr, )
sinon
| PR G Na,p ) = random(Parenty (Xa ..o, XNay )

Pa,pg??fg(()&—al e ,Ayunln ))
sinon
si ((Co = (Parenty{X,,, ... X, ) UIp)) ou
(Co = (Parenty(XNq ... . X, JUI))) alors
si (C = {Parenty(Xoy. ... Xy, ) UIp)) alors
Lp(Xay oo Xa,,; ) = Parenty(Xg .- Xonr, )

sinon
| PO P T Parenty(Xay,. . Xa,y )
sinon ¢

Ip{Xa, oo X,y ) = argming g, (cffn (Cu. (Ip U comnb; Vi =1, ... ,2Ma=2Y))
sinon
si (X4, 1) alors
I,(X,,) = argmingecs,(mffp, (Xo,, (Ip U T, )), mffp, (Xa,, (Ip U ‘Eaiz)))
Fin/* constraint-crossover =/

? non-instanciée

“nl, = nombre de variables de (', non-instanciées

Ccombi(Xa, oo Xa,, ) = (.zrnlkl ver 2 Ta -0 ), kg €11,2]et Bky = ka... = kni, -
argmin.cs{as) donne Pensemble s* tel que a.» < a,, Vs € 5.
51 = {comby....,combyur,—2}. 8o = {Tq, ,Ta,,}

i,

Fi1G. 4.22 — Structure de lu procédure constraint-crossover
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— Une combinaison de valeurs choisie parmi les 2% — 2 combinaisous possibles
selon la valeur de cff,,. «,, est aritée de (. ¢’est donc le nombre de variables
Alngtancier. Nous avons deux choix pour chague variable (un a partir de
chaque parent) et on élimine les deux combinaisons actuelles du parent,

et du parent,.

Dans e cas ot il manque aun moins deux variables de la contrainte a instancier, le

filz herire soit;

- Les valeurs d'un des parents au cas ol {a contrainte est satisfaite en prenant

les valenrs qui manguent a partir d'un parmi eux.

~ Une combinaison de valeurs choisie parmi les 2”% — 2 combinaisons pos-
sibles. /., est le nombre de variabies pertinentes de C, qui t
sibles. nl, est le nombre de variabies pertinentes de ', qui ne sont pas
encore instanciées dans le fils. Nous avons deux choix pour chaque va-

riable manquante {nn a partir de chaque parent) et on élimine les deux

combinaizons actuelles du parent; et du parent,.

Dans le cas ou une seule variable n'est pas iustanciée, le choix est fait avec arc, —

mutation en considérant les valeurs des deux parents, quand aucune de leurs

4.6 Conclusion du chapitre

It v o des sujets qui sont d'un intérét constant pour la communauté des contraintes,
et gui ont été etudiés pour la résolution des CSP. Nous avons voulu incorporer cer-
rains 'entre eux dans notre approche. Le premier est le concept de structure: il a
¢té considéré dans la définition des fonctions d’évaluation et dans les définitions des
ionctions d'évaluation partielles.

Un autre concept important est la décomposiiion en sous-graphes ou sous-problémes.
Lidee de base est de partitionner un graphe de contraintes en sous-graphes et ensuite
résotdre chagne sous-probléme séparément. Une fois que chacun d’eux a été résolu, on

cherche a construire avec les :ous-solutions une solution globale, [Dec90]. Nous avons
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utilisé cette idée dans la conception d arc-crossover et de constraint-crossover. Si un

parent satisfait un sous-graphe. et 'autre parent satisfait les autres contraintes dans

routes les contraintes du graphe. qui soit donc une solution globale au probléme.

La minimisation du nombre de vérification de contraintes est le but de tout algo-
ritinne qui résout un CSP d'une facon svstématique. Nous avons utilisé ce concept
dans le calenl de la fonction d évaluation pour mutation et des fonctions d'évaluation
partielles. 51 arc-mutation change la valeur d'une variable. la fonction d’évaluation
pour mutation est calculée en considerant seulement les variables liées & cette variable
par une contrainte. De la méme maniére avec arc-crossover, la fonction d évaluation
particlle pour crovsernent est calculée en analvsant seulement les arétes qui partagent
nne variable avec la contrainte courante et la fonction d’évaluation purtielle pour mu-
tation est évalube en considérant seulement les contraintes liées a la variable et qui
sont complétement instanciées.

Dans le chapitre suivant, nous allons introduire le concept d’adaptation qui a été
traité par Schwefel en [Sch81] et qui a été récemment repris comme sujet d’intérét dans
la communauté des algorithmes génétiques. Nous l'incorporons dans la conception
d'un opératenr de croisement, qui utilise comine base I'idée développée dans ce chapitre
POUr arc-crossover.

Les travaux exposés dans ce chapitre ont été présentés en [Rif97a.
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Chapitre 5

Opérateur Dynamique Adaptatif

5.1 Motivation

Nous nous sommes tournée vers d’autres concepts en evolution artificielle pour ar-
river a améliorer les résultats deéja prometteurs de nos opérateurs. Nous avons défini
dang le chapitre précédent Vopérateur arc-crossover qui prend en compte le réseau de
contraintes pour combiner les valeurs des parents d'une maniére plus appropriée pour
creer un fils. Il est basé sur une priorité statique des contraintes, qui est définie au
début de 'algorithme suivant la connectivité. Arc-crossover nous semble étre un bon
opérateur car il nous a permis de modifier la vision d’une recherche évolutionniste
aveugle par rapport au probléme. tout en gardant un degré de généralité pour pouvoir
étre appliqué a diftérents types de CSP et ainsi de profiter de certaines caractéristiques
du réseau de countraintes. Nous souhaitons améliorer sa performance en incorporant
les idées de Padaptation. Ce concept a été récemment repris et défini d’une maniére
plus formelle en [HMEQ7]. Il donne 4 I'algorithme génétique plus de souplesse en lui
perniettant U'adaptation et le changement de sa configuration, suivant ’état courant
de la recherche. Dans le contexte des CSP, ceci signifie qu’on pourrait éventuellement
permettre a I'algorithme la non-satistaction temporaire de certaines contraintes. L’al-
gorithme pourrait commencer son évolution avec un sous ensemble de contraintes,
composeé par celles qui sont les plas difficiles & satisfaire. Une fois que 'algorithme

trouve des valeurs pour les variables satisfaisant ces contraintes, il incorpore le reste
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de contraintes et continue sa recherche pour trouver une solution pour le probiéme
clobal. Uue autre idée serait de pouvoir changer la priorité des contraintes dans ’ana-
lvse, Par exernple. en rendant comme prioritaire la contrainte qui a été historiquement
(pendant la recherche de algorithme), la plus difficile a satisfaire {Eib96].

Nous commencons ce chapitre par un résumeé des concepts qu’on utilise en adapta-
ron. Ensuite. nous définissons un nouvel opérateur qui est né & partir d'arc-crossover
Lais guioaonclus cervaines idées ¢ adaptration. A la fin du chapitre, nous comparons
les resuitars d'un algorithme évolutionniste pour le probleme de 3-coloriage. avec ceux
A autres algorithmes qui utilisent dautres opérateurs. Nous montrons aussi les résul-
tats obtenus pour le 3-coloriage avec des graphes peu denses. Nous concluons alors ce

chapitre par un ensemble de tests réalisés avec des CSP aléatoires.

5.2 Adaptation

L adaptation de parameétres et, d’opérateurs est un des sujets les plus prometteurs
en evolution artificielle. L'idée est de faire une sorte de “syntonisation” de 1’algo-
vithme avec le probléme pendant sa résolution. Hinterding et al. [HME97] proposent

le classement suivant pour les tvpes d’adaptation:

Deéfinition 5.2.1 {Adaptation Siatique)
On dit que Ualgorithme réalise une adaptation statique si ses parameétres stratégiques

ant une valeur constante pendant son exécution.

En conséquence. on a besoin d’un agent ou d'un mécanisme externe pour synto-
niser les paramétres et sélectionner les valeurs les plus appropriées. Un cas typique
est Jorsqu’on fait tourner l'algorithme plusieurs fois, en essayant de trouver les va-
o des paramétres qui le rendent plus performant. Ce cas correspond justement a
notre algorithme de sélection (voir 3.12), pour lequel nous avons trouvé les valeurs de

Csvntonisation” pour o et /.
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2.2, Adaptation

Définition 5.2.2 (Adaptation Dynamique)
O ot que Ualgorithme réalise une adaptation dvnamique s eriste un mécanisme

qui rhodific un parameétre strategique an cours de exécution. sans un contréle externe.

Dans notre algorithme proposé dans le chapitre 3, l'opérateur de permutation
(voir 3.20) est active selon les conditions actuelles de 'évolution. Dans cette catégorie,

o1l peut encore taive le sous-classement suivant le mécanisme d adaptation utilise.

Définition 5.2.3 (Adaptation Dynamaigue - Déterministe)
Un algorithme réalise unce odaptation dynamique déterministe st la modification obéit

i une regle pré-établie. indeépendante du déroulement de 'algorithme.

Ceci signifie que Vadaptation est faite sans utiliser aucune information provenant du
deroulenment de Palgorithmme. Un exemple dans cette catégorie est altération de la
prohabilité de mutation conditionnée au nombre de générations, par exemple:

Do = 0.5 — 0,3% (5.1)

ot g est le nombre actuel de générations et G le nombre maximum de générations.
L algorithme changera la probabilité de mutation, en comptant le nombre de généra-
tions, mais sans regarder si la recherche suit le bon chemin, sans détecter non plus
un besoin réel du changement. D’autres exemples dans cette catégorie concernent le
changement de la fonction d’évaiuation. Dans le cas spécifique des COP (Constraint
Optimization Problems), le changement affecte les pénalités pour les contraintes qui
e sont, pas encore satistaites. Pour les CSP, Eiben et al. ont proposé en [ERR96| une
augmentation des pénalités pour les contraintes violées aprés chaque exécution com-
plete de Palgorithme. Lidée est d’exécuter Valgorithme plusieurs fois. Aprés chaque
ex¢eution. la procédure d’adaptation modifie les poids de la fonction, suivant les
contraintes qui n'ont pas pu étre satisfaites pendant 'exécution actuelle. Ensuite,
I'algorithme génétique utilisant la fonction adaptée est re-démarré. Leur mécanisme

d"adaptation est appelé Off-Line weight adaptation, il est montré sur la figure 5.1.

Définition 5.2.4 [Adaptation Dynamique - Adaptative)

On dit qu’un algorithme réalise une adaptation dynamique adaptative sl existe une
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Procédure 0ff-Line weight adaptation
Début
Appliquer des poids initiaux a la fonction d’évaluation f°
Pour = test de 1’algorithme génétique faire

exécuter 1’algoraithme génétique avec f

redéfinir f aprés la fin de 1’algorithme génétique
Fin /* procédure Off-Line weight adaption */

Fic. 5.1 - Structure de la procédure Off-Line weight adaptation

«orte de “feedback”™ de Ualgorithme. qui est utilisé pour déterminer les sens et/ou

grandeur du changement des parameétres stratégiques.

Dans cotte catégorie, pour les CSP. Eiben et al. |EvdH97| utilisent aussi une
stratégie pour le changement de pénalités dans la fonction d’évaiuation. La procédure
ost appelée On-Line weight adaptation. Cette fois-ci. 'augmentation des pénalités est
offecriee en suivant le paramétre 7,,. qui indique le nombre maximum de générations
o faire avec une fonction objectif. La procédure est montrée sur la figure 5.2

Procédure On-Line weight adaptation
Début
Appligquer des poids initiaux & la fonction d’évaluation f
tant que non fin faire
Pour les 7, évaluations suivantes de la fonction faire
utiliser f dans 1’algorithme génétique
Redéfinir f et ré-évaluer les individus
Fin /* procédure On-Line weight adaptation */

FiG. 5.2 - Structure de la procédure On-Line weight adaptation
Définition 5.2.5 {Adaptation Dynamique - Auto-Adaptative)
On dit qu'un algorithme réalise une adaptation dynamique auto-adaptative si les pa-
ramnctres qui sont adaptés se trowvent codés dans le chromosome et sont affectés par

ia mutation et lo recombinaison.

Ces parameétres codés n’affectent pas 'évaluation des individus, si ce n'est que les
teeillenres valeurs produiront de meilieurs individus qui auront plus de chances de

survivre. de produire des enfants et de propager les meilleures valeurs des parameétres.
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5.3. CDA: Crossover Dvnamique Adaptatif

Il existe aussi ditférents niveaux d adaptation:

L. Une adaptation peut-étre au niveau de l'environnement. commne par exemple le

changement de penalités pour les contraintes violées.

2. Une adaptation est effectuée au niveau de la population quand le changement
affecte la population entiére. ¢’est par exemple ce que fait notre opérateur de

permutation.

™)

Une adaptation est au niveau de 'individu. guand le changement affecte seule-

went individu, par exemple une adaptation des points de croisement.

4. Le dernier niveau est pour une adaptation au niveau du composant, qui change

le parameétre pour un composaut ou un géne particulier d’un individu.

5.3 CDA: Crossover Dynamique Adaptatif

L'operateur Crossover Dynamique Adaptatyf (CDA) est basé sur 'idée d’arc-
crossover. ¢ est-a-dire. avec deux parents produire un fils qui hérite la meilleure com-
binaison des valeurs de leurs variables. Mais, dans C'DA, nous incorporons les idées
d’adaptation, en lui permettant de changer la priorité d’analyse des contraintes dans
le croisement, suivant les caractéristiques des parents. Cela veut dire que les positions
de recombinaison ne sont pas fixées et 'ordre de 'analyse des contraintes non plus.
La figure 5.3 montre la conséquence d'une analyse suivant une priorité des contraintes
differente de celle qu'utilise arc-crossover. Dans 'exemple, les deux parents ne violent
que la contrainte Cy. Arc-crossover définit une priorité P suivant la contribution
de chaque contrainte & la fonction d’évaluation. Prenons une autre priorité P., qui
considére comme la contrainte la plus prioritaire celle qui est violée (Cy). Ensuite,
nous réalisons la procédure de arc-crossover séparément avec les deux priorités, nous
vovons gu’avec P, nous trouvons une solution, alors qu’avec P le fils peut étre une
copie du parent,.

Nous avons construit Pe, en sachant que la contrainte Cy est violée par les deux

parents, en prenant donc en compte 'information des parents. Cest cette idée que
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ey
Contribunon
A C=6
C’/@ eCyr=f
/ C(C}):ﬁ
Cl {(Ca'=5
F) . =t
O/, i
" m — A Cxy=7
JW @ o Cei=3
¢/ /} T
Co N / <
\ /
3 -~
Y
-
Parent 1: 3 ! jl "i P 5
Parent 2 : i li l !7”272 2 5
P=<C5,03.0:.¢2,C3.C0> P =<€4,05.C301,02.05 >
i ca
Fiis 302 3] i v NN

F1G. 5.3 = Ezemple: Différentes Priorités pour Crossover

nous allons incorporer dans le nouvel opérateur. Pour ce faire, nous avons besoin des

définitions suivantes:

Définition 5.3.1 (Nombre de wviolations)
Etant donné un CSP P = {(V,D,(), deuz instanciations 1y et Iy, et les fonctions
e{C,. 1) pour 1= 1;, 1y pour toute contrainte . On définit le nombre de violations

conununes pour la contrainte Cy, nv(C,. Iz, Iz ) comme:

0] e(Ca.11>l :e(C(“Iz) =0
nv(C, 1, 1a) = ¢ 1 soite(Cq,1y) # 0 oue(C,, 1) #0
2 e(C,,11) #0, ete(Cy,12) #0

1; et I, correspondent respectivement aux instanciations du parent; et du parent,.
Pour chaque contrainte C,,, le nombre de violations sera zéro si les deux parents

satisfout la contrainte. Il vaut un dans le cas ou un parmi eux satisfait la contrainte
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et deux quand la contrainte est violée par les deux parents. En utilisant cette fonction,

nous allons définir une nouvelle priorité qui prend en compte 'état actuel des parents.

G
I J contraintes
ordonnées
par leur
contribution
Priorité Statigue =P
plus grande pius petite
contabstion coatnhuton
viplge par: deux parents  un parenl
\ 1
G1 G2 G3
contraintes
ordonnées
par lewr
contribution
- Priorité Adaptative = Faa
plus grande phus petie
contribution contribution

F1G. 5.4 - Exemple: Priorité Statique et Adaptative pour Crossover

Définition 5.3.2 (Pré-ordre Dynamique des Contraintes)

Etant donné un CSP binaire P = (V, D, () avec une matrice de contraintes R, deuz
instanciations Iy et Iy et la Contribution de C, & la fonction d’évaluation c¢(C,) pour

chaque contrainite Co, (= 1,....n) (def 3.2.3). On définit un Pré-ordre Dynamique
des Contraintes gqui utilise la régle suivante:
Ci,,: f ij 81:
- IlV(C;‘.I.,I],]g) HV(C‘I‘~7,]j,]2) ou

- nv(Cy, I, 1) = av(Cy ), 11, ;) et ¢(Cy,) = c(Cy,)
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Nous ajoitons a la définition du pré-ordre des contraintes (voir def: 4.2.3), la condi-
tion di nombre de violations. Cela veut dire que nous répartissons les contraintes dans
Trois eroupes suivant le nombre de wielations et (i une contrainte qui est violée par les
denx parents sera la premiére dans 'analvse. Dans le cas ol il v en a plusieurs qui ne
sout pas satisfaites par les deux parents. elles seront classées en priorité suivant leur
captributron o la fonction d évaluation. Sur la figure 5.4. nous illustrons la différence
cutre la priorité statique et la priorité dvnamique.

En résumeé, nous aurons trois groupes des contraintes: G (le groupe prioritaire)
cotpose par les contraintes gui sont violées par les deux parents, le groupe G2 com-
posé par les contraintes qui ne sont vielées que par un parent. et (G composé par
o5 contraintes satisfaites par les deux parents. A lintérieur de chaqgue groupe les
coufraintes seront ordonnées suivant leur contribution a la fonction d 'évaluation. Avec
o priorité statique, nous navons qu'un seul groupe G, qui est ordonné suivant la

contribution de chaque contrainte a la fonction d’évaluation.

Définition 5.3.3 (Prioritée Adaptatiwe de Contruintes)

Etend donné un CSP hinaire P = (V, D, () avec une matrice de contramtes R, deux
wistanciations Iy el Iy et la Contribution de Cqd la fonction d’'évaluation c(Cy, ) pour
chague contrainte Co, {a = 1. ..., n). On définit la Priorité Adaptative de Contraintes

Peally, I2) comme une séquence sur un pré-ordre dynamique des contraintes telle que:

P (Ii.1) = (C,. ...

1

,Cr,) avec C, 2y, Vi=1,...,n—1

P.a(ly. 1) est un n-uplet ordonné de contraintes. Elle est fonction des instancia-
rions 1) et I, Intuitivement, nous ordonnons les contraintes suivant leur contribution
A lacfouction d'évaluation des parents.

Le nouvel opérateur se trouve dans le procédure de transformation de Ialgorithme
¢volutionniste, comme cela est itlustre sur la figure 5.5

La stracture de a procédure de Crossover Dynamique Adaptatif est montrée sur

la figure 5.6.
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5.4. Ensemble de problemes pour CDA: 3-coloriage

Procédure Crossover Dynamique Adaptatif (Puarenty. Parent;)

Début

Pour chaque (', suivant 1’ordre donné par P..(Parent;. Parent,)

Analyser (', {(r,.r,) du Paerent; et du Parents
si ((X, 41p)" ex(X, 41y)) alors
si (nv(C,.Parent;. Parenty) = 0) alors
si (Z{Poventy) > Z(Parent;)) alors
I, V=0,
sinon
si {Z{Parenty) > Z{Parents)) alors
Ip’\/AY,', 4\-_,;> = <‘F!;" .l'h\f
sinon
It N . X)) = random{{a;, . a5, ) {i,, 2),))
sinon
si (nv{C,.Parenty, Parenty) == 1) alors
si (' = Parent;) alors
IF*!; Xy ‘\—“;-) = (1. -Tj})
sinon 1,(X,..X,) = (1. 15,)
sinon
I (N, X)) =argming cs (¢l (Cq (T Ui, 25,01,
CE(CCH (IP U {‘1“!‘2* &y ))3) b
sinon
si ((\; #Ip) ou (X; -1,)) alors
si (X, 41I;) alors k=i sinon k=j
I (X ) = argmang,cs. (mffp (X, (TIp Uy, ), mffp (Xg, (Tp U zy,
Fin/* crossover dynamique adaptatif =/

“ X, non-instanciee dans Iy

"urgmin.csia,} donne 'ensemble s* tel que a,+ < a,,Vs € S.
Sy = (w75 ) (1 2y ) }

€5y = {JVM v kg }

Ny e

ri

F1G. 5.6 — Structure de la procédure Crossover Dynamaique Adaptatif

l Algorithme Opérateurs

i A UAX, mutation

f B L arc-crossover, arc-mutation
! C (#.r.b}, mutation

] D CDA, arc-mutation

TAB. 5.1 - Quatre alyorithmes qut différent par leurs opérateurs
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5.4 Ensemble de problémes pour CDA: 3-coloriage

=

chaque connectivité. Le nombre moven de générations nécessaires pour trouver une
solution pour I'Algorithme D est inféerieur a celui pour les autres algorithmes. De
plus. =on comportement est plus uniforme. Pour 1 Algorithine C. les problémes avec
la conuecrivité 4.7 sont assez difficiles. avec les arc-opérateurs et CDA nous avons
trouve de meilleurs résultats. Sur la figure 5.8, ot montre le pourcentage de solutions
tronvées par les guatre algorithmes. Les nouveaux opérateurs ont en movenne de
meilleurs résultats. L' Algorithme A a trouvé dans le pire des cas 15% de solutions, en
revanche "Algorithme B a trouvé pour le pire des cas 83% de solutions, 1" Algorithme C
T0% et finalement I Algorithme D 97%. La plus importante amélioration en utilisant le
nonvel opérateur se trouve pour des problémes avec une connectivité entre [4.5, 5.3].
Il est connu que cela correspond & la région ol nous espérons trouver les problémes

de 3-coloriage les plus difficiles, [CKT9L|.

Nombre Moyen de Générations
versus
Connectivité

Movenne 100 grapnes, max perations 500
1adie popuiation 20. priut = 0.1, pereisemant = 0.9

penerahon-

SO

e

1500

KN

280K

ESTLE

150100

[ICTRS3

50001

EYTH R son ssu T nia

OO

Fia. 5.7 — Comparaison: Nombre moyen de générations par les Algorithmes A, B, C
et D pour différentes connectivités
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o Solutions_versus_connectivite

Moyenne 100 graphes. max lerations 500
taile population 20. pmul = 0.1, poroisement = 0.9

[RUBTTIN

ESREY)

[SINEN

G — [ _— -

N . N - e - e e

ERT Tan T T TEee T TR RY T T

LonmpeLInge

Fia. 5.8 - Compararson: Pourcentoge de solutions trouvées par les Algorithmes A, B,
O ot D pour différentes connectivités

5.4.2 Tests: graphes peu denses

Les oraphes pen denses sont d'un intérét particulier pour la communauté en
contraintes. Cheeseman et al. [CKT91], en analysant la connectivité du graphe de
contraintes par rapport a la difficulté de le résoudre, ont trouvé que quand la connec-
fivité augmente il apparait une “phase de transition” ou les problémes de 3-coloriage
deviennent, plus difficiles. En d’autres termes, cela veut dire qu'un probléme sera facile
51l est sur restreint ou sous contraint. Les problémes difficiles se trouvent donc dans
Ja frontiere entre sur et sous restreint et nos graphes peu denses se trouvent dans cette
région. Notre but maintenant est d’analyser ie comportement de notre algorithme évo-
lntionniste avec le nouvel opérateur pour ce type de problémes. Pour cela, nous avons
compare trois algorithmes. L'Algorithme A utilise 'opérateur spécifiquement adapté
ponr le probléme de coloriage de graphe knowledge-crossover (voir sous-section 2.5.2).
L' Algorithme B utilise arc-crossover et arc-mutation et 1" Algorithme € utilise CDA
ot arc-matation. Nous avons généré des graphes peu denses. Par rapport aux graphes

testés dans la section précédente, les graphes peu denses que nous considérons dans
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5. Ensemble de problémes pour CDA: CSP aleatoires avec solution

).

—

| Algorithme f Opérateurs f
i A | knowledge-crossover. mutation |
| B arc-crossover. arc-mutation

| ¢ i CDA. arc-mutation

TaB. 5.2 = Trois algorithmes qui difféerent par leurs opérateurs pour des graphes peu

denses

cetre section ont tous une connectivité egale a 4. car ils suivent la relation n = 2n.
Pour chaque 5, nous avons 100 graphes différents. Nous avons fixé le nombre maxi-
mum ditérations a 500. Les résultats sont montrés sur la figure 5.9 et la figure 5.10.
Avec 1" Algorithme (', nous avons trouvé les meilleurs résuitats, I'algorithme a été ca-
pable de trouver la solution pour plus de 80% des graphes peu denses. L' Algorithme
B dans le pire des cas a trouvé 68% de solutions, et U'Algorithme A pour le pire des
cas a trouvé 53% de solutions. Pour tous, quand le nonibre de contraintes augmente,
le probléme devient de plus en plus difficile a résoudre. 11 est intéressant de remarquer
que Minton et al. en utilisant un algorithme qui utilise leur heuristique min-conflits
{(voir définition 3.3.2) avec 100 differentes pré-solutions solutions générées avec [’heu-
ristique de Brelaz et une maximum de 270 réparations ont obtenu une probabilité
de trouver une solution pour les graphes peu denses avec 30 variables de 0.3. En
revanche. avec I’ Algorithme A, nous avons obtenu 65% de solutions, I’ Algorithme B
93% et I’ Algorithme C 99%.

5.5 Ensemble de problémes pour CDA: CSP aléa-

toires avec solution

Notre intérét pour la génération des graphes aléatoires est d’analyser le comporte-
ment de notre algorithme pour la résolution de graphes avec différentes connectivités
ot different degres de difficulté. Pour cela, nous avons utilisé la procédure décrite dans
le Chapitre 4. Tous les graphes ont au moins une solution. Les graphes sont du méme
type que en [Smid3| pour n=8 variables et leur taille du domaine égal a 10 (m=10),

Pour chaque p,, nous avons généré 50 graphes et le nombre maximum d’itérations est
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5.5. Ensemble de problémes pour CDA: CSP aléatoires avec solution

Nombre moyven de générations
Graphes peu Denses
Moyepne 00 graphes, max sterations 500
taile popianon 20, pmut = 0.5, peroisemsnt = 0.9
Cioneiaaones

JAL 00

2t

15000

Ry G0

I B VST T fecon EEPTYI)

Mombyce de Conlonides

i 5.9 - Comparavson: Nombive moyen de générations par les Algorithmes A, B et
(" par nombre de contraintes

¢gal & 500, La figure 5.12 montre le pourcentage de solutions trouvées par rapport
Ao pour des valeurs de py entre {0.5.0.8,0.85,1.0}. Comme avec les arc-opérateurs
dans le chapitre précédent, il v a des problémes qui sont plus difficiles & résoudre
pour notre algorithme. Plus précisément, le cas le plus difficile est avec des graphes
(il sont complétement connectés et avec po = (0.5, Ce cas correspond aux problémes
qui ont plus de choix locaux qui satisfont partiellement les contraintes. Le point mi-
nimal de chaque courbe sur la figure correspond au point ou le nombre de solutions
espérees est égal & un, par exemple pour p; = 1 et p, = 0.5, nous espérons n’avoir
quune seule solution, et a partir de ce point les problémes n’ont tous qu’une solution.
Mals au fur et & mesure qu’on s'approche de p, = 1, le nombre de combinaisons
de valeurs possibles des variables qui satisfont localement les contraintes diminue.
1 cousequence, en s’approchant de p, = 1, une solution satisfaisante localement le
sera aussi globalement, done le probléme est facile 4 résoudre. Nous remarquons que
algorithme est amélioré avec le nouvel opérateur, par rapport aux résultats présen-
tén dans le chapitre antérieur. Alors, la question intéressante est: est-ce que tous les

problémes avec p, = 0.5 sont difficiles pour notre algorithme? La réponse est non,
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FiG. 5.10 = Comparaison: Pourcentage de solutions trouvées par les Algorithmes A,
B et C par nombre de contraintes

comme cela est illustré sur la figure 5.12. Pour p; entre {0.4..0.7}, nous trouvons que
les problemes sont faciles a résoudre. Cela s’explique en analysant la figure 5.13. Elle
montre le nombre de solutions espérées pour des graphes avec ps==0.5 pour différentes
valeurs de p;. Pour p; = 0.75 le nombre espéré de solutions est presque 50. Ensuite,
avec la descente exponentielle, pour p1 = 0.8 le nombre de solutions espéré est de 16.
Au fur et & mesure qu’on g'approche de p; = 1, P’algorithme a plus de possibilités
de choisir des valeurs des variables qui satisfont localement une contrainte, mais qui
ne fort pas partie d'une solution globale du probléme, pour un méme nombre fixe de

valeurs consistantes par contrainte (qui ne dépend que de p).

5.6 Relation entre ’adaptation et les opérateurs

Nous avous affirmé dans Ja premiére section de ce chapitre qu'il existe différents
tvpes ef niveaux d’adaptation. Nous voulons classer des opérateurs selon leur type
d'adaptation. Cela est montré sur le tableau 5.3. Notre opérateur de Permutation est

classé comine étant dvnamique adaptatif, car il recoit Pinformation de l'algorithme
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CDA : %esolutions versus p2

Teoslitites

Ay

20

—

Fic 3,11 - CDA: Ysolutions trouvées en fonction de py avee py € {0.5,0.8,0.85,1.0}

dune détection de stabilité pendant la recherche, il est donc activé en conséquence.
Son application concerne tous les chromosomes de la population. (#,7.5) est classé
coutne statique, Car comine pour croisement & un point, croisement a points multiples
et pour mutation standard ses parameétres sont fixés au début et ils se maintiennent
constants pendant 'exécution. Son application affecte un individu. Uniform Adaptive
Crossover est dvnamique auto-adaptatif, chaque individu a une information addi-
tionnelle codée dans le chromosome qui va permettre & UAX de changer les points de
croisement. Are-crossover est dvnamique déterministe, car la priorité des contraintes
est fixée au départ de Palgorithme et il la garde pendant Pexécution, en conséquence
les positions de croisement sont fixes. Par contre, les valeurs dans les points de croise-
nient dépendent de la satisfaction ou violation des contraintes, du déroulement donc
de Valgorithme. Knowledge-crossover et CDA se trouvent dans la catégorie de dyna-
wique adaptatif, car les deux recoivent Uinformation de la satisfaction des contraintes
ot avec cela ils déterminent les positions du croisement et leurs valeurs. Les deux gé-
nerent un fils a partir de deux parents. La différence fondamentale entre ces deux

apérateurs est que Knowledge-crossover réalise la construction d'un fils en analysant
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I8 . A -
; Opeérateur Tvpe d’adaptation Niveau d’Adaptation
Permutation Dynamique Adaptatif Population
(#,0.0) Statique Individu
UAX Dvnamique Auto-adaptatif Individu
| Kuowledge-crossover Dyvnamique Adaptatif Individu
Arc-crossover Dynamique Déterministe Individu
CDA Dvynamique Adaptatif Individu
TAB. 5.3 — Comparaison du type d’adaptation pour différents opérateurs

les variables {nceuds dans le graphe de contraintes), par contre CDA fait son analyse

par coutrainte (arétes du graphe de contraintes). De plus, Knowledge-crossover est
congu spéciiquement pour le probléme de 3-coloriage.
5.7 Conclusion du chapitre

Nous avons montré dans ce chapitre que le concept d’adaptation peut représen-

ter une contribution importante dans la conception d’un algorithme évolutionniste

pour résoudre les problémes de satisfaction de contraintes. Nous avons mentionné
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Fia. 513 - Nombre de solutions espérées en fonction de py avec po, = 0.3

lex differentes approches qui essavent d’utiliser le concept d’adaptation pour guider
lo recherche vers des parties de 'espace plus prometteuses pour la satisfaction des

coUtraintes.

Nenis avons introduit un nouvel opérateur pour le croisement qui détermine dy-
namiguement les positions de la recombinaison, en utilisant I'information des parents
en termes de leur satisfaction de contraintes. Cette méthode est plus offensive que
celle qui est implémentée dans arc-crossover, car ici nous forgons I'algorithme & faire
o1 priorité un croisement par contrainte violée, en laissant pour la fin de la construc-
tion de Uinstanciation, Phéritage direct des meilleures caractéristiques restantes. Avec
cotfe stratégie. on incorpore un surcodt di au recalcul de la priorité, par contre au
nivean du nombre de tests de contraintes, ['algorithme réalise autant de vérifications

de vontraintes pour chaque application de CAD qu’arec-crossover.

La performance de notre algorithme dépend de la connectivité du graphe de
contraintes. mais aussi du nombre de valeurs qui peuvent satisfaire localement une
contrainte. Quand 'algorithme a plus de choix locaux (p; plus petit) et que le nombre

espere de solutions du graphe s’approche de 1. alors la recherche stochastique pour
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5.7. Conclusion du chapitre

notre algorithme devient de plus en pius difficile. En d’autre termes, cela veut dire
(e st nous n'avons quune solution pour le CSP. le probléme deviendra plus difficile
(uandd nous aurons plusieurs pogsibilités de valeurs gui satisfont chaque contrainte
localement. mais qui ne font pas partie de la solution globale. Cette difficulté est
partagée avec la plupart de méthodes incomplétes pour la résolution de CSP.

Les travaux exposés dans ce chapitre ont été présentés en |Rif97¢], [Rif97b.
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Conclusion

Nous avong étudié dans cette thése un sujet qui portait sur deux axes de recherche:
lex Problemes de Satisfaction de Contrairtes et les Algorithmes Evolutionnistes. Pour
cette raison, les conclusions seront classées en trois sections. La premiére section
aborde les conclusions dans le cadre des méthodes de résclution pour les Problémes
de Satisfaction de Contraintes. Ensuite, dans la deuxiéine section, les conclusions sont
donuées du point de vue des Algorithmes Evolutionnistes. Puis, nous présentons des
réflexions qui concernent les deux axes de recherche. Finalement, nous présentons des

idées pour quelques perspectives de rechierche a partir de nos travaux.

Les problémes de satisfaction de contraintes

Nous avons montré dans le premier chapitre le besoin de concevoir des algorithmes
plus performants que ceux existant actuellement pour la résolution des problémes de
satisfaction de contraintes. Dans ce but, plusieurs méthodes complétes et incom-
plétes de plus en plus efficaces sont proposées dans la littérature. Dans cette these,
nous nous sommes intéressée plus particuliérement aux méthodes incomplétes. Ces
méthodes possédent 'avantage de se révéler étre une bonne alternative pour la résolu-
tion de CSP de grande taille, qui peuvent difficilement étre résolus par des méthodes
svstématiques. La principale difficulté pour ces méthodes est de savoir guider effica-
cement 'algorithme vers une solution en réalisant des réparations locales successives.
Pour une méthode de réparation standard, ceci consiste a bien choisir les variables a
modifier. ainsi que leurs valeurs et & avoir une bonne fonction d’évaluation, dont le

minimum correspond a la satisfaction de toutes les contraintes. Dans cette thése, nous
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avous proposé une nouvelle fonction d’évaluation qui prend en compte la structure du
oraphe de contraintes. et & partir de laquelle nous avons proposé une nouvelle heuris-
tique pour réaliser une recherche plus performante. Cette heuristique a tout d’abord
ote Intégrée avee des bons résultats, dans une méthode de réparation locale classique.
[Znsuite. nous avons incorporé cette fonction d’évaluation dans un algorithme évolu-
flonniste pour lequel nous avons obtenu expérimentalement une amélioration sensible
de ses performances. Nous nous sommes intéressée plus spécifiquement aux algo-
rithies évolutionnistes pour la résolution des problémes de satisfaction de contraintes.
car leur mérhodologie de résolution a une fonctionnalité supplémentaire par rapport
anx méthodes stochastiques classiques. En effet, il est possible de combiner les preé-
solutions. La question est alors de savoir comment les combiner avantageusement.
Pour cela. nous avons proposé deux opérateurs arc-mutation et arc-crossover. Arc-
miutation procéde & une sélection de la valeur d’une variable en regardant le graphe
de contraintes et en éfudiant les conséquences que ce changement pourrait avoir sur
les autres contraintes du réseau. Arc-crossover essale de trouver une bonne combi-
nalson des valeurs des pré-solutions en prenant en compte les contraintes. De facon
nualogie aux heuristiques utilisées dans les méthodes classiques pour la résolution de
C'SP pour la construction d’'un ordre d’instanciation {1’'ordonnancement des variables
suivant la taille de leur domaine, le choix de ia variable la plus connectée), nous avons
uicorporé une nouvelle heuristique dans 'opérateur de croisement. Celle-ci consiste
A rendre prioritaire parmi les contraintes actuellement violées. celle qui contribue le
plus fortement & la fonction d’évaluation. Notre approche a été influencée par des
concepts proposeés par la communauté de chercheurs en CSP, comme par exemple
{e concept de structure du graphe que nous avons considéré dans les définitions des
fonctions d’évaluation v compris partielles.

Ui anitre concept important est celul de la décompaosition en sous-graphes ou sous-
problémes, que nous avons utilisé lors de la conception des opérateurs de croisement:
arc-crossover. constraint-crossover et crossover dynamique adaptatif. La minimisation
du nombree de vérifications de contraintes est aussi un objectif fondamental pour tout
algorithine efficace de résolution de CSP d’une facon systématique. Nous avons utilisé

ce concept dans le caleul de la fonction d’évaluation pour mutation et des fonctions
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d’évaluation partielles dang la conception de nos opérateurs.
En résumé. nous avons propose un nouvel algorithime évolutionniste pour la résolu-
tion des C'SP qui peut se presenter comme une alternative aux méthodes stochastiques

rraditionnelles {GSAT. mun-conflits).

Les algorithmes évolutionnistes

Du cote des Algorithmes Evolutionnistes, un des sujets de recherche les plus inté-
ressants est la résolution de problémes avec contraintes. Les contraintes entrainent ge-
néralement une difficulté naturelle dans le déroulement de 1'algorithme évolutionniste,
a cause du phénomeéne d’épistasie. La théorie des Algorithmes Génétiques Standards
suppose en effet 'indépendance des génes dans le chromosome. Mais, les contraintes
“lient” d'une certaine maniére des génes entre eux, ce qui crée une dépendance. Nous
avons présenté une fouction d’évaluation permettant a 'aigorithme d’ameliorer la sa-
tisfaction de sous-graphes, et non plus d’une contrainte en particulier. Les idées sur
lesquelles est hagée notre fonction, comme la structure du graphe, pourraient étre aussi
ntilisées dans la résolution des problémes d’optimisation avec contraintes. En effet, ces
problémes sont souvent résolus en ajoutant a la fonction & optimiser une pénalité cor-
respondant aux contraintes violées. Notre fonction pour les CSP pourrait donc jouer
le role de cette pénalité. La conception de nos opérateurs nous a permis d’incorporer
dans un algorithme évolutionniste deux types de méthodes. D’abord, opérateur de
mutation erc-mutotion au lieu d’effectuer un changement purement aléatoire fait une
sorte d'escalade en changeant la valeur d’une variable. D’un autre coté, 'opérateur de
croisement arc-crossover correspond & un algorithme glouton qui construit une pré-
solution a partir des deux pré-solutions en essayant de faire le meilleur choix parmi
leurs génes. Finalement. nous avons incorporé le concept d’adaptation qui est un des
sujets les plus prometteurs en évolution artificielle, dans 'opérateur de croisement.
Et ceci nous a permis d améliorer la performance de cet opérateur.

En résumé, nous avons concu une fonction d’évaluation, ainsi que des opérateurs
réalisant une recherche guidée par la structure du probléme. Ce sont les composantes

foudamentales d'une nouvelle méthode évolutionniste pour le traitement de problemes
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de satsfaction de contraintes.

Mises en commun des recherches sur les CSP et EA

Notre algorithme a été testé principalement sur le probléme de 3-coloriage de
craphe pony deux raisons. La premiére est que ¢’est un probléme qui ne présente
pas de prétérence entre les contraintes: ¢'est un CSP binaire ol seule la topologie
e graplie importe. La deuxiéme raison est la possibilité de comparer avec d’autres
méthodes proposées dans la littérature, en provenance des deux axes de recherche
(i1l nous teressent pius particulierement: CSP et EA. Nous avons constaté que la
recherche effectuée dans ces deux communautés peuvent collaborer pour parvenir &
resoudre plus efficacement les problemes de satisfaction de contraintes. Nous nous
somines placee dans le cadre des algorithmes évolutionnistes les plus récents (avec
adaptation des opérateurs). et nous avons congu nos opeérateurs spécialisés en étant
autdée par les diverses recherches sur les CSP (utilisation de la structure de graphe,
heuristique d’ordonnancement, limitation de nombre de tests de contraintes).

Nous nous somines rendu compte que 'idée d’'incorporer des connaissances prove-
vant d'autres domaines de recherche permet parfois une avancée vers 'obtention de

weilleurs résultats.

Perspectives
De nombreux points pourraient faire Pobjet de recherches supplémentaires. On

peut citer parmi eux:

- Tout d'abord. la réalisation de tests sur d’autres types de CSP devrait valider

en particulier les extensions proposées pour les CSP n-aires.

Nos résultats concernent essentiellement la structure du graphe de contraintes
et non la sémantique de ces derniéres. La considération de la difficulté des

contraintes est un sujet important qui devrait étre inclus dans la conception
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d'un algorithme évolutionniste pour résoudre des problémes avec des contraintes

hétérogenes.

- Les hiérarchies de contraintes sont étudiées pour résoudre les problémes sur-
coutraints en relachant automatiquement les contraintes de moindre impor-
ratice. i serait intéressant de cousidérer le concept de hiérarchie dans un al-

gorithine évolutionmste.

- Une autre théme important pour les denx communautés de recherche est la com-
paraison entre les méthodes évolutionnistes et d’autres méthodes de résolution
de CSP. conipléetes et incomplétes, daus le but de définir un cadre d’applicabilité

de chaque méthode.

- Finalement. inclure le concept d’adaptation des paramétres dans les chromo-
sones {auto-adaptation) semble étre un concept puissant afin d aider les algo-

rithmes a s’échapper des optimums locaux ou ils pourraient étre piégés.
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A. PROBABILITE DE SELECTION STANDARD POUR LA REGION DES
MEILLEURS INDIVIDUS

Annexe A

Probabilité de sélection standard

pour la région des meilleurs individus

Le nouvel algorithme de sélection défini dans le chapitre 3, fait une classification
des individus selon leur fonction d’évaluation par rapport a I’évaluation moyenne de
la population et a son écart-type.

Nous voulons repondre & la question: quelle est la probabilité de sélection, en
utilisant la méthode de la roue biaisée, d’un individu qui avec la nouvelle méthode de
sélection est classe dans la région A (les meilleurs individus)?

Antécédents:

La nouveile méthode fait la ciassification des individus de la fagon suivante:
Un individu appartient & la région A si sa fonction d’évaluation eval(v;) varie
entre:

0 <eval(v;) < F (A.1)

La probabilité de sélection avec la roue biaisée, pour un probléme de maximisation
est:

G
D, = - A2
b GN (A-2)

avee ¢; 'évaluation du chromosome i avec la fonction a maximiser, G la moyenne

des ¢, de tous les chromosomes dans la population et N la taille de la population.
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MEILLEURS INDIVIDUS

Nous avons donc besoin d'une fonction & maximiser. Nous définissons
g, = MAXN — ecallv,) (A.3)

ot MAN = 3o (7). dest a dire MAX correspond a la sorame de la contribution & la
fonetion d'evaluation de routes les contraintes du probléme. Cela est la pive évaluation,

clest le cas oft nous aurions toutes les contraintes insatisfaites. En conséquence
G=MAX - F (A.4)

Naus pouvons réécrire ta équation A.2 comme:

o MAX — eval(v;)
b= M AN ZF)N

(A.5)

Finalement. les valeurs de la probabilité de sélection pour un individu de la région
A avee lamethode de la roue biaisée sera:

Stecalle,) = F —¢
MAX — F+«¢
), = F>e> 0 A.6)
Pm Ay — N == (4.6)
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B. CSP ALEATOIRES AVEC SOLUTION

Annexe B

CSP aléatoires avec solution

B.1 Algorithme pour générer des CSP aléatoires avec

solution

Chaqgue jeu de CSP binaires est décrit par quatre paramétres: n, le nombre de
variables. m le nombre de valeurs de chaque domaine, p; la probabilité qu’il y ait
une contrainte entre deux variables, et po la probabilité conditionnelle qu’une paire
de valeurs soit inconsistante pour un couple de variables, étant donné qu’il y a une
contrainte entre les deux variables. La procédure de génération des CSP aléatoires est

montrée sur la figure 4.19.

B.2 Caractéristiques de 'algorithme
Parameétres:
—- py=probabilité quil v a une contrainte entre une paire de variables, c.a.d.,
p1= P(il ¥ a une contrainte entre X;etX,)

~ py= probabilité conditionnelle qu'une paire de valeurs est inconsistante
pour une paire de variables, étant donné qu'll y a une contrainte entre les

variables,



B. CSP ALEATOIRES AVEC SOLUTION
B.3. Proprietés statistiques

po= P(une paire de valeurs est incounsistante pour X;et X,/ il v a une

conrrainte entre Aty )
1 - nombre de variables

- 1 = taille des domaines

Conditions:
- Toutes les variables sont pertinentes pour au moins une contrainte
- Le CSP i! v a au moing une solution.

- Les valeurs de domaines sont indépendantes

B.3 Proprietés statistiques

Die la premiere condition
E|Nombre de contraintes] = E[Nombre d’arcs dans le graphe de contraintes]

Supposons:
Z = Nombre de contraintes générés automatiquement

Y = Normbre de corrections pour les variables non-connectées

Si apres avoir généré automatiquement le graphe, il reste des variables qui
ne sont pas connectées. Pour chacune de ces variables nous créons une
coutrainte qui la lie a une autre qui est déja dans le graphe de contraintes.
Ou ajoute donc des contraintes supplémentaires au probléme {(une par va-

riable isolée). On modifie donc la valeur initial de p;

E{Nombre de contraintes] = E[n] = E[Z] + E[Y]

- B[Z] = py M= (voir |Smi95))




B. CSP ALEATOIRES AVEC SOLUTION

B.3. Proprietés statistiques

", P{variu'est pas connectée)

L= p) =1 - )

L opn{n — 1 fn— .
E57ZJ < Z‘_l__,(_j’_,_ﬁ_) + 7?,(1 - p])( LR 7 (Bl)

De la seconde condition

Le nombre espéré de solutions est calculé en utilisant la condition d’exis-
tance d’au moins une solution.
Soit:

N:= Nombre de solutions, x; € {0,1,2..on"}

EIX/X > 1) =" P(N = 2,/X > 1)

P(,\':;(‘- s . n
=== iftx, €{1,2,....m
P(,X. = Zz/—Y j/: 1) — PIX2>1) 1T r { }

X suit une distribution binomiale avec les paramétres (m”", ps), ainsi
X ~ b(m", ps) out p, = probabilité d’une solution pour le CSP, donc

1, = P( Tous les arcs sont satisfaits)
] \ /

P = (1 _p'l)n (BQ)

alors

PIXN>1D)=1-PX=0=1-(1-p)" ~1-—exp(—pm") =a



B. CSP ALEATOIRES AVEC SOLUTION

EX/X >1] =27 wP(X =,

EN/N > 1] =LE[\] = 2o

Q

o , mps
EIN/X > 1] !

J

(B.3)

1 — exp(—pym»)
nous utilisons inégalité de Jensen. [Shi96], pour estimer la valeur de p,,

parce que nous ne connaissons pas ia valeur exacte de 7.

Par Jenszen:

E[(1-p)" > (1= p)” (B.4)
donce p, est estimé par
= =p)7 (B.5)
yri—1

omn{n=1)
=

avec 1) +n{l—py)

B.4 CSP aléatoires qui peuvent ne pas avoir une so-

jution

Le modéle utilisé typiquement dans la littérature de CSP a comme paramétres

11, P2, . sans conditions. Smith en [Smi95| a estimé le nombre espéré de contraintes

pand{n—-1} aln—lipy
2

comme , ef le nombre espéré de solutions: m™{1 — py)~ 2
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