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Chapitre 1 - Introduction générale

1. Introduction

1.1. Contexte de travail

Au cours de ces quinze derniéres années, les systemes de communications hertziens ont
connu une croissance exceptionnelle. Etant donné que le spectre radioélectrique est une
ressource naturelle limitée et qui fait 1’objet de plus en plus de demandes en raison du
déploiement rapide de nouveaux services de radiocommunication, les opérateurs doivent
optimiser les ressources fréquentielles des systémes qu’ils utilisent. La réutilisation des
fréquences dans un réseau de radiocommunications est la meilleure stratégie pour faire de
réelles économies de spectre. Cependant elle entraine immédiatement des pertes de qualité car
I’utilisation de la méme fréquence ou de fréquences trés proches sur le spectre cause des
interférences entre les liaisons allant méme jusqu’a brouiller complétement le signal. La
réutilisation des fréquences demande donc la mise au point d’outils performants d’allocation
de ressources. Le modeéle théorique le plus proche de ces problémes est probablement la
coloration de graphes pour laquelle on cherche & minimiser le nombre de couleurs utilisees ou
la k-coloration de graphes pour laquelle on cherche a minimiser le nhombre de contraintes
insatisfaites pour k couleurs.

Depuis ses premieres apparitions dans le projet européen CALMA (Combinatorial
ALgorithms for Military Applications) pour le déploiement de réseaux militaires, le probléme
d’affectation de fréquences FAP (Frequency Assignment Problem) est présenté a travers
diverses modélisations. Au début le but du FAP était de trouver une solution qui respecte un
ensemble de contraintes d’écarts entre les liaisons. Une deuxieéme modélisation FAPI a permis
de prendre en compte les contraintes d’intermodulation. Une autre version FAPG a été
proposée pour prendre en compte des contraintes globales entre les liaisons. Puis FAPP a
introduit la notion de polarisation des fréquences ou le but n’était plus seulement d’affecter a
une liaison hertzienne une fréquence mais un couple de ressources (fréquence, polarisation).
Chacun de ces problémes se définit pour différents systemes allant des systemes point-a-point
(faisceaux hertziens), aux réseaux de radios (PR4G) en passant par les réseaux cellulaires
(GSM). La plupart du temps, les systémes introduisent des parametres spécifiques sur les
modes de calcul des interférences et sur les seuils de qualité attendus mais ils conservent a
peu pres tous les mémes types de contraintes et d’objectifs.

Dans le cadre d’un projet de recherche sur 3 ans avec le CELAR (Centre Electronique de
[’ARmement en France), nous avons considéré une nouvelle modélisation du FAP plus
compléte vis-a-vis des phénomeénes de brouillage et plus complexe vis-a-vis des objectifs. Le
but de ce projet était de fournir une méthode ou un ensemble de méthodes au sein d’un seul
outil capable de répondre a différents problémes décrits par un cahier des charges. L’ outil
fourni devait pouvoir remplacer un ensemble d’outils existants tout en respectant un ensemble
d’exigences sur les performances en termes de non régression sur la qualité des solutions
produites. La nouvelle modélisation du FAP proposée par le CELAR inclut des contraintes de
tous types, unaires, binaires et n-aires, avec des notions de contraintes dures a respecter
impérativement et de contraintes souples a différents niveaux de relachement. Elle propose
aussi plusieurs modes d’optimisation tel que trouver une solution réalisable, i.e. qui satisfait
toutes les contraintes d’un probléme, jusqu’a I’optimisation de critéres sur le spectre ou sur le
nombre de contraintes violées pour les instances non réalisables. Afin d’évaluer les méthodes
proposées, le CELAR nous a fourni pour ce projet un ensemble de 30 instances issues de cas
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réels ou générées automatiquement comprenant des instances de petites tailles (50 variables et
quelques centaines de contraintes) et de trés grandes tailles (3 000 variables et 300 000
contraintes).

1.2. Motivations et principales contributions

De [I’¢laboration d’emploi du temps au probléme du voyageur de commerce, les
chercheurs sont confrontés a des problemes difficiles a résoudre méme avec les meilleures
méthodes d’optimisation connues. En particulier les problémes de nature combinatoire ou
dénombrable possedent un nombre fini de configurations possibles, mais tres grand, de sorte
qu’une résolution par une simple énumération est non concevable en pratique.

Pour un probléme d’optimisation combinatoire sous contraintes, 1’objectif est de trouver
une configuration qui satisfasse les contraintes et optimise une fonction donnée parmi
I’ensemble des configurations possibles. Les probléemes ne possédent pas tous la méme
difficulté. Des classes de difficultés ont ét¢ définies afin de cerner la difficulté d’un probléme
donné. Lorsque le probléeme a résoudre est NP-difficile, une méthode exacte qui garantit
I’obtention de la meilleure solution peut nécessiter un temps de calcul trés long qui croit de
facon exponentielle avec la taille du probléme traité. Dans ce cas, I'utilisation d’une méthode
approchée peut s’avérer pratique pour obtenir une solution que 1’on espére de bonne qualité,
la meilleure possible en tout cas, en un temps raisonnable. La notion de temps raisonnable ne
veut absolument rien dire en général, pour un probléme particulier le temps de recherche
raisonnable de la méthode est fixé par ’utilisateur. Pour un probleme NP-difficile, il peut tres
bien y avoir des instances faciles et d’autres difficiles a résoudre. Intuitivement on peut penser
que la difficulté d’une instance est proportionnelle du nombre de variables, du nombre de
ressources par variable et du nombre de contraintes. La réalité est bien plus complexe, c’est
une fonction de I’ensemble de ces facteurs qui rend une instance facile ou difficile, la taille ne
suffit pas.

Un tres grand nombre de problemes combinatoires réels et théoriques appartient a la
famille des problémes de satisfaction de contraintes (Constraint Satisfaction Problem ou
CSP) : configuration, planification, ordonnancement, affectation de ressources... [97]. Ces
problémes partagent une description commune, basée sur un formalisme trés simple, qui
autorise en général une modélisation claire et intuitive. Un CSP [31][32] est défini par un
ensemble X de variables, un ensemble D de domaines de définition qui encadrent les valeurs
que peuvent prendre ces variables, et un ensemble C de contraintes qui conditionnent les
valeurs que pourront prendre les variables appartenant a X. Les enjeux de la résolution de ces
problemes sont tres importants, sur le plan scientifique pour produire du savoir algorithmique,
et sur le plan économique pour améliorer la performance de systemes de toutes natures.

La conception et le développement de méthodes efficaces de résolution des CSP est une
question ouverte. Il existe actuellement des solveurs sous licences commerciales pour
résoudre de nombreux problémes mais il y a de plus en plus de travaux de recherche pour
proposer de nouveaux algorithmes, plus rapides ou plus performants en qualité de solutions.
Les méthodes sont classées essentiellement en deux familles. La premiere, qui est la base de
la Programmation Par Contraintes (PPC), englobe les méthodes dites complétes ou exactes,
qui peuvent prouver la réalisabilité d’un probléme, ou son contraire le cas échéant. En général,
ces méthodes permettent également d’extraire I’ensemble des solutions d’un probléme. La
deuxieme famille englobe les méthodes dites incomplétes ou approchées qui ont été proposées
pour faire face a I’explosion combinatoire sans garantir 1’optimalité. Ce genre de méthode
aborde généralement la résolution d’un CSP comme un probléme d’optimisation combinatoire
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pour lequel il s’agit de chercher une configuration satisfaisant le plus grand nombre de
contraintes, 1’objectif visé étant de les satisfaire toutes. Dans ce cas, on parle aussi de
probléme de satisfiabilité maximale (MaxCSP).

D’un point de vue algorithmique, les méthodes exactes reposent souvent sur 1’utilisation
d’une recherche arborescente. Elles manipulent des configurations partielles, en partant d’une
configuration vide (aucune variable n’est instanciée), et construisent la solution en instanciant
les variables une & une sans violer de contraintes. Si une affectation conduit & un viol de
contrainte, des mécanismes de retours sur les décisions d’affectations antéricures sont
nécessaires (backtrack). Améliorer ce genre de méthode revient souvent a prévenir des
mauvais choix et a détecter les incohérences en utilisant la propagation des contraintes pour
réduire 1’espace de recherche, a réduire le nombre de backtracks en faisant des backtracks
intelligents et a apprendre pendant la recherche afin d’éviter de répéter les mémes erreurs
(mémorisation de coupes ne conduisant pas a une solution via les nogoods). Du fait de la
démarche constructive, ces méthodes ont plutdt tendance a intensifier la recherche dans une
direction en étant guidée de proche en proche par les réductions de domaines dues aux
contraintes. Si cette direction est mauvaise, le prix a payer pour en changer peut étre trés lourd
(nombreux retours nécessaires).

Les méthodes approchées manipulent généralement des configurations complétes en
partant d’une configuration initiale ou toutes les variables du probléme sont instanciées. Puis,
elles essayent de réparer cette solution de proche en proche jusqu’a atteindre un critére d’arrét
prédefini. Ce sont des méthodes qui fonctionnent selon une approche de recherche dite locale
ou par voisinage ou par réparation. Deux grands mécanismes ont €té proposés pour améliorer
I’efficacité de ce genre de méthode, I’intensification et la diversification. L’intensification
consiste a fouiller dans une zone précise de 1’espace de recherche afin de trouver un optimum
local tandis que la diversification permet de se déplacer vers une autre zone de recherche non
encore visitée. Ne s’appuyant pas sur la réduction des domaines pour guider sa recherche,
I’efficacité d’une méthode incompléte dépend beaucoup de I’alternance de ces deux
mécanismes d’une fagon intelligente.

On voit donc que les procédés ne sont pas les mémes et qu’il peut y avoir des
enseignements a tirer a la fois de la réduction des domaines et de la recherche locale. Dans la
littérature, une activité intense existe depuis une dizaine d’années sur 1’hybridation entre des
approches completes et incomplétes, et particulierement entre la recherche locale et la
programmation par contraintes. Des progrés importants ont été réalisés sur la résolution de
certains problemes et ont méme parfois donné lieu a la conception de méthodes assez
génériques telles CN-Tabu et Decision-Repair toutes deux basées sur des configurations
partielles consistantes. Notre travail se situe dans ce cadre; cette thése est consacrée a
I’¢laboration d’une nouvelle méthode hybridant la recherche locale et la programmation par
contraintes. L’analyse de diverses méthodes que nous présentons dans le premier chapitre
nous a permis d’identifier des mécanismes complémentaires, nous les avons ensuite
assemblés pour proposer la méthode Tabu-NG soit Tabu Search based on NoGood.

Pour en situer brievement le contexte vis-a-vis de ’existant on pourrait dire que cette
méthode apporte le bénéfice de I’apprentissage des erreurs par rapport a CN-Tabu et le
bénéfice de la diversification par rapport a Decision-Repair. Bien entendu cette méethode dans
sa version issue de notre travail ne prétend pas étre un solveur universel, cependant nous
avons tenté de conserver une certaine généricité dans ses principes pour en rendre
I’application possible pour un grand nombre de problémes. Tabu-NG manipule des
configurations partielles consistantes ; elle applique le filtrage et la propagation de contraintes
sur chaque nceud de I’arbre afin de réduire I’espace de recherche et guider efficacement le
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processus de recherche d’une solution ; elle mémorise et utilise des nogoods pour expliquer
les échecs et réaliser des coupes dans I’espace; elle utilise une recherche locale afin
d’atteindre une nouvelle configuration a partir d’une configuration partielle consistante ; et
elle utilise aussi une recherche locale pour réparer une configuration partielle inconsistante.
Sur ces différents éléments il existe des options ou des paramétres a positionner en fonction
du probléme. Par exemple les recherches locales peuvent inclure des heuristiques spécifiques
du probléme pour en améliorer I’efficacité.

Le contexte du projet dans lequel ces travaux ont été réalisés a bien évidemment été de
grande importance pour le développement de la méthode. La réalisabilité étant un élément
clef de performance pour quasiment tous les problemes, il était important de concevoir une
méthode centrée sur la construction de solution consistante. Le filtrage et la propagation de
contraintes avaient donc un role fondamental pour cet objectif. Par ailleurs le cas des
problémes d’optimisation de fonction en plus de la realisabilité pour certains niveaux de
relachement des contraintes, fait que nous devions aussi proposer une solution permettant de
diversifier la recherche en s’appuyant sur une recherche locale. L’hybridation avec la
Recherche Tabou nous a paru étre le meilleur choix au vu des résultats présentés sur d’autres
versions du FAP.

Nous avons appliqué Tabu-NG sur deux problémes tres différents, un probléme réel, le
probléme d’affectation de fréquences, et un probléme académique théorique, la coloration de
graphes. Le contexte du projet nous a permis de comparer la méthode avec les meilleurs
scores générés par le CELAR a 1’aide de différentes méthodes dont il disposait, mais ce
n’était pas suffisant pour situer I’apport de la méthode. Nous avons donc aussi utilisé les
instances trés référencées du projet CALMA sur d’autres problémes FAP pour comparer les
performances de Tabu-NG, notamment sans contraintes n-aires. Enfin nous avons choisi de
réaliser une version de la méthode pour la coloration de graphe en utilisant des instances
DIMACS trés référencées elles-aussi.

1.3. Organisation de la these

Le manuscrit se décompose en trois chapitres. Le premier présente tout d’abord un état de
I’art sur les méthodes de résolution de CSP ainsi que les techniques de propagation utilisées
pour réduire I’espace de recherche, puis nous présentons la méthode Tabu-NG dans son
contexte général avec ses grandes composantes algorithmiques. Ainsi nous présentons le
formalisme CSP et ses caractéristiques avec des exemples, ensuite les notions de consistance
et les méthodes de propagation de contraintes existantes, puis la résolution des CSP par des
méthodes exactes avec les techniques d’améliorations ajoutées. Nous présentons aussi les
métaheuristiques de résolution et en particulier quelques méthodes de recherche locale.
Ensuite nous argumentons sur l’intérét des méthodes proposant des hybridations entre
propagation de contraintes et recherche locale. La partie sur Tabu-NG donne les composantes
de la méthode, avec le filtrage et la propagation, les différentes listes Tabou employées, les
mécanismes d’extension et de réparation des configurations.

Le deuxiéme chapitre est consacré a I’utilisation de Tabu-NG pour des problémes
d’affectation de fréquences. Nous donnons tout d’abord la description physique et
mathématique de ces problémes, avec un état de 1’art sur les modeles de référence et les
méthodes de résolution existantes. Ensuite, nous présentons 1’application de Tabu-NG avec le
détail de ses composantes et de ses paramétres sur les problemes d’affectation de fréquences
avec contraintes binaires connus sous le nom des instances CELAR et GRAPH. Puis, nous
décrivons 1’application de Tabu-NG sur les FAP plus complexes fournis par le CELAR dans
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le cadre du projet de recherche mentionné dans cette introduction. Pour les deux cas, nous
donnons le détail des algorithmes implémentés, nous présentons les instances traitées, les
stratégies d’optimisation et un ensemble de résultats et d’analyse justifiant les choix effectués.

Le troisi¢éme chapitre de la thése décrit les travaux réalisés sur 1’adaptation de Tabu-NG
pour traiter les problémes de coloration de graphe. Nous commengons par un bref rappel sur
les problemes de coloration de graphe et sur quelques notions liées a la coloration. Puis nous
présentons les instances utilisées ainsi qu’un bilan sur les meilleures méthodes de résolution
actuelles. Ensuite, nous présentons les adaptations faites sur Tabu-NG afin d’améliorer son
efficacité et de bénéficier de la nature du nouveau probléme a traiter. Enfin, I’application de
Tabu-NG sur les instances de coloration ainsi que les parameétres utilises sont donnés avec un
ensemble de résultats, d’analyse et de justifications.

La thése se termine par une conclusion générale qui reprend les travaux de I’ensemble des
chapitres et quelques perspectives majeures pour la poursuite de ce travail.
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2. Introduction aux CSP et a Tabu-NG

L’objectif de ce premier chapitre est de situer et de comprendre le formalisme CSP, les
mécanismes de propagation liés ainsi que les méthodes de résolution existantes. Nous
introduisons aussi dans ce chapitre une nouvelle méthode appelée Tabu-NG pour la résolution
de CSP. Ce chapitre est divisé en trois parties distinctes. Dans un premier temps, le modéle
CSP et ses caractéristiques sont introduits. Puis nous présentons les techniques de propagation
de contraintes et les méthodes de résolution de CSP ; nous mettons 1’accent sur I’hybridation
de la recherche locale avec la programmation par contraintes. Dans la troisieme partie de ce
chapitre, nous proposons la méthode hybride Tabu-NG en décrivant ses principes généraux et
ses différentes composantes en restant dans un contexte hors application.

Une partie de ce travail a été publiée dans la conférence CIMSim (Computational
Intelligence, Modelling and Simulation) en 2010.
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2.1. Les problemes de satisfaction de contraintes

Un trés grand nombre de problemes réels et théoriques appartiennent a la famille des
problémes de satisfaction de contraintes (Constraint Satisfaction Problem CSP):
configuration, planification, ordonnancement, affectation de ressources... [97]. Les CSP ont la
particularité commune d’étre fortement combinatoire ; bon nombre d’entre eux font partie de
la classe des problemes NP-complets [80][81] et donc induisent des complexités
algorithmiques élevées. De ce fait, un trées grand nombre de travaux ont été menés pour
concevoir et développer des méthodes de résolution les plus efficaces possible.

Dans ce chapitre, nous proposons une introduction aux CSP, puis nous voyons les
méthodes de résolution baseées sur la programmation par contraintes (PPC), les
métaheuristiques de résolution ainsi qu’une introduction sur les résolutions hybrides. A la fin
de ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode de résolution hybride qui est construite
a partir de combinaison d’autres méthodes. A noter que nous limitons notre présentation aux
CSP a domaines finis tels qu’introduits dans [79].

2.1.1. Le modeéle CSP et ses principales caractéristiques

Un probléme de satisfaction de contraintes (CSP) [31][32] est défini par un ensemble de
variables, des domaines de définition qui encadrent les valeurs que peuvent prendre les
variables, et un ensemble de contraintes qui conditionnent les valeurs que pourront prendre les
variables.

Définition 1 : CSP

Un probleme de satisfaction de contraintes (CSP) [31][32] est défini par un triplet P=(X, D,
C)ou:

o X ={Xy, Xa,..., xn} est I’ensemble fini des n variables du probléme.

e D ={Dy,..., Dxn} est I’ensemble des n domaines finis pour les variables. Dy; est
I’ensemble des valeurs possibles pour la variable x;. Notons d la taille du plus
grand domaine.

e C={cy,..., cm} est I’ensemble des m contraintes qui lient les variables entre elles.

Les contraintes peuvent étre exprimées sous différents formes : formules mathématiques,
tables de valeurs compatibles, etc. Elles sont des relations entre les variables qui définissent la
structure du probléme a résoudre.

Définition 2 : Contrainte

Une contrainte ¢ & C sur les variables Xi,..., Xik pour iy, ..., ix € {1, ..., n} est une relation
mathématique entre ces variables. On note var(c) 1’ensemble des variables intervenant dans la
contrainte c.

21/190



Chapitre 2 : Introduction aux CSP et a Tabu-NG

Définition 3 : Arité
L’arité d’une contrainte ¢ & C est donnée par la cardinalité de var(c) ; autrement dit le
nombre de variables sur lequel porte c. Une contrainte c est dite :

e Uunaire si son arité est égale a 1

e binaire si son arité est égale a 2

e n-aire si son arité est égale a n

Un CSP est dit binaire, si toutes ses contraintes sont d’arité inférieure ou égale a deux.

La résolution d’un CSP consiste a affecter des valeurs aux variables du probleme, de telle
sorte que toutes les contraintes soient satisfaites. On introduit les notations et les définitions
suivantes.

Définition 4 : Affectation ou Configuration

On appelle affectation ou configuration le fait d’instancier des variables par des ressources
prises dans leurs domaines respectifs. Une configuration est une fonction :

s:X2[].,D,
Telle que S(xi) =D, pouri& [1.n].

Une configuration est dite partielle si elle porte sur un sous ensemble Y de X. Elle est dite
complete si elle porte sur tout I’ensemble X.

Définition 5 : Configuration partielle consistante ou cohérente

Une configuration partielle qui porte sur un ensembleY — X est dite consistante localement
ou cohérente si elle satisfait toutes les contraintes sur Y.

Définition 6 : Variable libre

Une variable est dite libre si elle ne fait pas 1’objet d’une affectation ; elle n’est pas instanciée.

Définition 7 : Espace de recherche d’un CSP
L’espace de recherche d’un CSP est I’ensemble des configurations possibles que 1’on notera E.
E=D,x Dy, % ... xD,.

L’espace de recherche est égal au produit cartésien de I’ensemble des domaines des
variables ; une configuration § sera assimilée a un élément de cet ensemble E.
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Définition 8 : Solution réalisable

Une solution réalisable, appelée parfois simplement une solution, pour un CSP P est une
configuration compléte s & E qui satisfait toutes les contraintes du probléme. On note Sol(P)
I’ensemble des solutions réalisables :

Sol(P) ={s € E| Vc & C, s satisfait c}

Définition 9 : Graphe et hypergraphe de contraintes

Un hypergraphe (X, C) de contraintes pourra étre associé a chaque CSP. Cet hypergraphe
pourra étre obtenu en remplacant les variables par des sommets et les contraintes par des
hyper-arétes. Chaque hyper-aréte relie I’ensemble des variables de la contrainte a laquelle elle
correspond.

Dans le cas d’un CSP binaire, (X, C) est alors dit graphe de contraintes ou réseau de
contraintes. Une contrainte portant sur les variables x; et xj, notée cjj, se représente sur le
graphe (X, C) par une aréte qui lie les sommets x; et x;.

Définition 10 : Deadend

Soit 1I=S(Y) une configuration partielle consistante pour un ensemble de variablesY < X . | est
une impasse, ou un deadend, s’il existe une variable X; non instanciée (xje X\Y) telle que
toutes les extensions de I, notées { (I WV ) Vv; € D; }, sont inconsistantes.

Dans le cas ou un algorithme de filtrage est utilisé, un deadend est une configuration partielle
telle que le domaine d’une variable libre devient vide.

Définition 11 : Nogood

Une configuration partielle consistante | est un nogood si elle ne peut pas étre étendue en une
solution réalisable.

Toute configuration partielle n'apparaissant dans aucune solution réalisable du probléme est
dite nogood.

Toute configuration partielle qui est un deadend est aussi un nogood. Par contre, un nogood
n’est pas forcément un deadend.

Définition 12 : Nogood minimal

Un nogood minimal est un nogood n’incluant pas lui-méme un autre nogood.

Exemple 1 (CSP Simple)

Soient :

. X={x,y,z, w}
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e Dy=Dy=D,=Dy={0,1}
o C={x#z x+tz=y, x+ty=2, x+w=2}

Ce CSP comporte 4 variables x, y, z et w, chacune pouvant prendre 2 valeurs (0 ou 1). Une
solution possible pour ce probleme est {x=1, y=1, z=0, w=1}.

Pour cet exemple, la configuration partielle I = {x=0, y=1} est un deadend et donc I est aussi
un nogood, mais | n’est pas un nogood minimal car on a le sous ensemble {x=0} de I qui est
aussi un nogood. Aucune solution réalisable pour ce probléeme ne peut contenir le sous
ensemble {x=0} qui est un nogood minimal.

2.1.2. Les problémes d’optimisation sous contraintes

Résoudre un CSP consiste a trouver une solution réalisable, ou éventuellement un nombre
donné de solutions réalisables. Un probléme d’optimisation sous contraintes est un probléme
pour lequel on cherche parmi 1’ensemble de toutes les solutions réalisables la meilleure
solution selon une fonction qui définit un objectif donné. La fonction a pour réle d’évaluer la
qualité d’une solution et les contraintes d’¢éliminer les configurations qui ne sont pas des
solutions. Le probléme est alors double : le premier consiste a trouver 1’ensemble de toutes les
solutions réalisables et le deuxiéme a trouver dans cet ensemble la meilleure solution qui
maximise ou minimise la fonction.

Définition 13 : Problémes d’optimisation sous contraintes (CSOP) [31]
Etant donné un CSP P=(X, D, C) et E I’espace de recherche défini par les domaines D.
Soit f une fonction objectif de E vers un ensemble K.

Un probléme d’optimisation sous contraintes est défini comme la maximisation
(respectivement la minimisation) de la fonction f dans ’espace de recherche restreint aux
solutions réalisables. Résoudre a I’optimalité ce probléme consiste a trouver une solution
réalisable s de plus grande valeur (respectivement plus petite) pour f(s). Formellement :

seSol(P)/vs'e Sol(P), f(s") < f(s)
(Respectivement f (s') > f(s))

2.1.3. Exemple de problémes et formalisations

De nombreux problemes théoriques et réels peuvent se modéliser sous forme de CSP.
Dans cette section, nous donnons quelques problémes typiques et leurs CSP équivalents.

Le formalisme CSP est assez générique et abstrait, il n’impose aucune limitation sur la
nature et le nombre de contraintes, ni sur les types des domaines. La modélisation d’un
probleme sous forme de CSP est trés simple, il suffit d’identifier :

1. Les variables
2. Les domaines des valeurs des variables
3. Les contraintes entre les variables

Un probleme posséde souvent plusieurs modélisations possibles. Choisir un bon modele
parmi les possibles est trés important. Les critéres de choix sont la simplicité et 1’efficacité par
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exemple vis-a-vis de la taille de I’espace de recherche engendré par le modele, sa simplicité
d’expression, la rapidité d’évaluation des configurations...

Apres la phase de modélisation d’un probléme en CSP, il faut le résoudre. Un algorithme
de base qui enumere toutes les combinaisons possibles peut évidemment résoudre tous les
problémes formulés en CSP, cependant ce type d’algorithme ne peut résoudre que les
problemes de petite taille en temps raisonnable. Il faut donc des méthodes plus efficaces que
de simples méthodes énumératives.

2.1.3.1. Coloration de carte

Le coloriage de carte est un cas spécial de la coloration de graphe. Ce probleme peut se
modéliser facilement sous forme d’un CSP. La résolution de ce probleme vise a colorier avec
un ensemble donné de couleurs chaque région d’une carte de telle manieére que deux régions
voisines ne soient pas de la méme couleur.

Exemple : Coloriage de la carte d’Australie

La question qui se pose est la suivante : peut-on colorier la carte des états de 1’ Australie
avec trois couleurs ?

WA

Figure 1 : Carte de 1'Australie

La carte en Figure 1 comporte 7 régions devant étre coloriées en rouge, bleu et vert. Pour
obtenir le CSP équivalent, chaque région sera représentée par une variable. A chaque variable
on attribue un domaine qui correspond a I’ensemble des couleurs. Pour chaque paire de
régions adjacentes, une contrainte binaire est créée entre les variables correspondantes. Cette
contrainte interdit d’affecter une couleur identique a ces deux variables.

Formellement :
o X={WA,NT, SA, Q,NSW,V, T}

e D ={Dwa, Dnt, Dsa, Do, Dnsw, Dy, D7} avec Dwa = Dnt = Dsa = Dg = Dnsw =
Dv = D= {rouge, bleu, vert}
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e C={WA#NT, WA#SA, NT#SA, NT#Q, SA#Q, SA#NSW, SA#V, Q #
NSW, NSW # V}

Une solution réalisable pour ce probleme est la suivante (voir Figure 2) :

&

Figure 2 : Solution possible pour le coloriage de la carte de 1'Australie

2.1.3.2. Placement des n-reines

Le probléme des n-reines consiste a placer n reines sur un échiquier de n*n cases de telle
maniére qu’aucune reine ne soit pas prise par une autre. Le but est donc de placer une seule
reine sur une méme ligne, colonne et diagonale.

Figure 3 : Une solution réalisable pour le placement de 8 reines sur un échiquier 8*8

Il'y a plusieurs fagons de modéliser ce probléme sous forme d’un CSP. Une possibilité est
de considérer chaque colonne i comme une variable x.. Une variable posséde alors un
domaine de (1 a n) qui désigne le numéro de ligne ou se place la reine de la colonne.

Formellement, et pour le probléme avec 8 reines, nous avons :
e X= {Xl, X2, ..., x8}
e D ={Dyi, Dy, ..., Dysg} avec D(x)) = {1,..., 8}
e C est défini par, Vi, Vj#i : les reines doivent étre sur des lignes difféerentes, soit x; #
X;, et les reines doivent étre sur des diagonales différentes, soit x; + i # xj+ j et Xj- i #
Xi—J

Une solution réalisable de ce probléme est illustrée en Figure 3.
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2.1.3.3. Jeu Sudoku

Le jeu Sudoku est un jeu de logique qui consiste & compléter une grille n*n, avec n=p” et
p>=2, avec les chiffres de 1 a n. Les contraintes sont qu’un chiffre ne doit pas étre utilisé deux
fois par ligne, par colonne et par carré de n cases.

Prenons I’exemple illustré en Figure 4. Le CSP équivalent de cette grille pourra étre
obtenu en représentant chaque case par une variable ; si la case est vide, le domaine de la
variable est [1,...,9]; si la case est pré-affectée, le domaine de la variable est restreint a la
valeur preé-affectée. On définit des contraintes de différences pour toutes les cases qui se
trouvent dans les mémes carrés de 3*3, sur les mémes lignes et sur les mémes colonnes.

Formellement et pour I’exemple, le CSP équivalent est :

e X= {X11,..., ng}

e D ={Dui,..., Dxog}

e (C=
X11EX12y.0y X117X19, X217X22,..., X917X99 (contraintes de Ilgne)
X11FX21,eee, X117X01, X12FX22,..., X197#X99 (contraintes de colonne)
AlIDiff(X11,...,X33), ..., AlIDiff(x77,...,Xg9) (contraintes de carré)

8 6 2
7 5 9
6 8
4
5 3 7
2 6
7 5 9

Figure 4 : Exemple d'une grille SUDOKU 9%9 a compléter

2.2. Meéthodes de résolution de CSP

La formalisation CSP est une modélisation abstraite permettant la représentation d’un trés
grand nombre de probléme. Il n’existe pas actuellement une méthode universelle capable de
résoudre tous les CSP d’une maniére efficace. De nombreuses techniques et méthodes ont été
congues, développées et testées pour résoudre des CSP avec plus ou moins de succes selon la
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nature des problémes. Dans la section suivante nous présenterons différentes techniques et
méthodes de résolution :

e Les techniques basées sur les notions de consistance avec les algorithmes de filtrage et
de propagation de contraintes.

e Les méthodes de resolution complétes, de la méthode la plus basique qui consiste a
I’énumération de toutes les combinaisons possibles vers des méthodes plus ¢élaborées
qui utilisent les notions de consistance et de filtrage.

e Les métaheuristiques qui sont des méthodes de résolution incomplétes souvent
capables de donner une bonne solution en un temps acceptable.

e Les méthodes hybrides qui combinent des techniques issues de la programmation par
contraintes (PPC) avec des méthodes incomplétes comme la recherche locale et les
algorithmes génétiques.

2.2.1. Meéthodes de propagation de contraintes
2.2.1.1. Notions de consistance

Résoudre un CSP consiste a trouver une affectation pour chaque variable satisfaisant
I’ensemble de contraintes. L’idée principale de la consistance est la réduction de 1’espace de
recherche afin de rendre moins difficile la résolution du probléme.

Les méthodes de résolution complétes essayent de supprimer des valeurs, dites
inconsistantes, dans les domaines des variables correspondants. La notion de consistance est
donc liée a la notion de contrainte. En effet, le réle d’une contrainte ¢ est d’empécher les
variables de prendre certaines valeurs, la consistance intervient dans le cas ou une valeur ne
pourra en aucun cas satisfaire c. La propriété de consistance est atteinte dans le cas ou aucune
valeur ne pourra pas étre supprimée.

Une notion de consistance est associée a chaque type de contrainte. La consistance de
nceud ou de sommet pour les contraintes unaires, I’arc consistance pour les contraintes
binaires et la consistance de chemin pour les contraintes n-aires.

2.2.1.2. Consistance de nceud

La consistance de nceud ne concerne que les contraintes unaires. Etant donné un CSP (X,
D, C), pour le rendre consistant de nceud il faut et il suffit pour chaque contrainte unaire de C
portant sur les variables de supprimer toutes les valeurs inconsistantes dans le domaine de ces
variables.

Définition 14 : Consistance de Neeud

Un CSP (X, D, C) est consistant de nceud si pour toute variable X; de X et pour toute valeur
vdeD, , I’affectation (X, V) satisfait toutes les contraintes unaires de C.
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2.2.1.3. Consistance d’arc

La consistance d’arc concerne les contraintes binaires, elle est dite aussi 2-consistance.
Une contrainte binaire qui porte sur deux variables x; et x; est dite arc consistante, si chaque
valeur dans D, possede au moins une valeur dans D,, tels que ces deux valeurs vérifient les

contraintes sur le couple (xi, X;).

Définition 15 : Consistance d’arc

Soit un CSP (X, D, C) et une contrainte binaire ¢ € C qui porte sur deux variables X; et x;.
La contrainte c est arc consistante si :

1. vaeD,,3beD, ,(ab)veérifie la contrainte c
2. et vaeD, ,3beD,,(ab)verifie la contrainte ¢

Un CSP est arc consistant si toutes ses contraintes binaires sont arc consistantes.

Exemple 2 : Consistance d'arc
Soit le CSP suivant :
o X={xv}
e Dy=Dy={0,1,23, 4,5}
e C={x+2<y}

Ce CSP comporte 2 variables x et y, chacune pouvant prendre 6 valeurs de 0 a 5. Ce CSP
n’est pas arc consistant car en considérant la valeur 5 dans D,, aucune valeur b dans Dy ne
vérifie la contrainte 5+2 < b

2.2.14. Consistance d’hyper-arc

L’arc consistance ne concerne que les contraintes binaires, tandis que la consistance
hyper-arc geneéralise cette notion pour les contraintes n-aires.

Définition 16 : Consistance d’hyper-arc

Soit un CSP (X, D, C) et une contrainte n-aire ¢ € C qui porte sur n variables X3, X,
La contrainte c est hyper-arc consistante si :

Xn.

.....

1. Vie[l.n]vae D,.,3 unn-upletd avec a e d et d vérifie la contrainte c.

Un CSP est hyper-arc consistant si toutes ses contraintes sont hyper-arc consistantes.
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2.2.1.5. La k-consistance

La k-consistance est une généralisation de toutes les notions de consistances précédentes.
Cooper a présenté dans [25] un algorithme capable d’établir la k-consistance.

Définition 17 : k-consistance

Soit un CSP (X, D, C). Etant donné un ensemble de variables Y < X avec|Y| =k-1. Une

configuration partielle | sur Y est dite k-consistante si et seulement si pour toute k*™ variable
X € X \Y, il existe une valeur v, D, telle que I U{(x,,v, )} est consistante localement.

Un CSP est k-consistant si et seulement si pour tout ensemble Y de k-1 variables, toute
configuration partielle sur Y est k-consistante.

A partir de la définition précédente, nous pouvons remarquer que la K-consistance est un
cas général avec :

e k=1: Consistance de noccud

e k=2: Consistance d’arc
2.2.1.6. Algorithmes de filtrage et propagation de contraintes

Les algorithmes de filtrage reposent sur le type de consistance considéré. A chaque type
de consistance est associée une famille d’algorithmes de filtrage ; par exemple pour la
consistance de nceud, nous avons 1’algorithme de filtrage par consistance de nceuds, pour la
consistance d’arc nous avons les algorithmes de filtrage par arc-consistance, etc.

L’algorithme de filtrage associé aux contraintes unaires (voir Algorithme 1) est un
algorithme trés simple a comprendre et a mettre en ceuvre. L’idée est de supprimer pour une
contrainte donnée ¢ qui porte sur une variable x; ’ensemble des valeurs appartenant a Dy; ne
satisfaisant pas la contrainte c.

Function ConsistanceDeNoeud(X, D, C)

1 foreach contrainte unaire ¢; in C do
2 foreach valeur v dans D; then
3. if not c.satisfy(v) then
4. delete v from D;
5 endif

6 endforeach

7 endforeach

Algorithme 1 : Consistance de nceud

Les algorithmes d’arc-consistance ont été tres bien étudiés dans la littérature, c’est un
mécanisme utilisé par beaucoup de solveurs de CSP. Plusieurs raisons importantes ont poussé
les chercheurs a étudier 1’arc-consistance, notamment :

e Toutes les améliorations apportées a 1’arc-consistance peuvent étre appliquées
pour atteindre les consistances locales.
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e Atteindre la propriété de consistance locale en utilisant la propagation de
contraintes et le filtrage simplifie la résolution d’un probléme donné en réduisant
I’espace de recherche.

Pour atteindre 1’arc-consistance, il est nécessaire de vérifier les couples de valeurs
possibles. La procédure Revise-arc (voir Algorithme 2), extraite de [12], permet d’atteindre
pour un arc donne c;;, la propriété de consistance.

Function Revise-arc(c;)

1 delete = false

2 foreach valeur a dans D; do
3 if Vb e D;,(a,b)ne vérifie pas c;; then
4. Remove a from D;
5. delete = true;
6 endif
7 endforeach
8 return delete

Algorithme 2 : Etablir la consistance pour un arc

Dans un graphe de contraintes binaires, pour faire en sorte que chaque arc soit consistant,
une seule application de la fonction Revise-arc n’est pas suffisante. En effet la suppression
d’une valeur d’un domaine pour une contrainte donnée peut entrainer la suppression d’autres
valeurs dans d’autres domaines. D’ou la nécessité de réviser a nouveau des arcs déja révisés.

Mackworth a proposé le premier algorithme AC-1 [12] capable d’établir 1’arc-consistance
dans un graphe de contraintes. Il a proposé aussi son amélioration AC-3 [12][13]. AC-3 est
’algorithme le plus connu dans la littérature.

AC-1, I’algorithme le plus simple (voir Algorithme 3), tente de réviser systématiquement
toutes les contraintes en dépit du fait qu’elles ne soient pas affectées par une révision
antérieure. La complexité d’AC-1 qui est donnée par Nombre d’appels a Revise-arc * codt de
Revise-arc est de O(nmd®).

Function AC-1(X, D, )

1 O=All¢jinC

2 do

3. Change = false

4. foreach c;;in Q do

5 Change = Revise-arc(c;)
6 endforeach

7 while (Change == true)

Algorithme 3 : AC-1

Une cause évidente de l'inefficacité d’AC-1 est qu'il suffit qu'un seul appel de Revise-arc
effectue une unique suppression pour que tous les arcs soient réexaminés lors de l'itération
suivante, alors qu'une faible part seulement a pu étre affectée par la suppression.
L'amélioration apportée par AC-3 (voir Algorithme 4) consiste a ne pas réappliquer Revise-
arc a tous les arcs, mais uniquement a ceux susceptibles d'étre affectés par la suppression de la
valeur d'un domaine. Les arcs devant étre traités sont mis en attente dans la liste Q, et bien
évidemment, un arc n'y est pas réinséreé s'il y figure deja.
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Function AC-3(X, D, )

1
2
3.
4.
5
6
7

O=All¢jinC
while Q is not EMPTY do

cij = 0.pop()
if Revise-arc(c;) == true then

Q=QU{cmi} / {cmi} ’ensemble des contraintes de la variable i
endif ;

endwhile

Algorithme 4 : AC-3

Depuis la proposition d’AC-3, plusieurs algorithmes établissant 1’arc-consistance ont été
proposes, ces algorithmes visent a améliorer la complexité théorique et le temps de calcul

effectif.

AC-4 [11] : Une amélioration d’AC-3 qui permet de réduire la complexité
théorique par I’utilisation de structure de données sophistiquées. AC-4 évite des
tests redondants liés a AC-3. AC-4 posséde 2 étapes: la premiére vise a
sauvegarder dans une structure de données les informations concernant les valeurs
et ses supports dans les autres domaines ; la deuxiéme étape consiste a supprimer
les valeurs ne possédant pas de supports. Quand une valeur est supprimée, elle est
ajoutée dans une file afin de propager I’effet de sa suppression. Cet algorithme
n’est pas facile a mettre en ceuvre, il peut méme se révéler moins efficace que AC-
3, de plus il posséde une grande complexité spatiale.

AC-6 [14] qui mixe des principes issus d’AC-3 et AC-4. Le but principal d’AC-6
est de réduire la complexité spatiale engendrée par AC-4. AC-6 sauvegarde
seulement un support pour chaque valeur. Les valeurs sont supposées ordonnées.

AC-Inference et AC-7: AC-Inference a été introduit dans [15][16]. La
connaissance des propriétés des contraintes peut permettre de réduire le codt de la
veérification de la consistance. AC-7 [15][16] est un cas particulier d’AC-Inference
et une amélioration d’AC-6. AC-7 exploite le fait que si (x, a) est supporté par (y,
b) alors (y, b) est supporté par (x, a). Ainsi, AC-7 est capable d’économiser
quelques Vvérifications par rapport a AC-6 tout en gardant les mémes complexités
spatiales et temporelles.

AC-2000 [17] et AC-2001/3.1 [18][19] : AC-2000 est une modification d’AC-3.
AC-2001 (ou AC-3.1) est aussi basé sur AC-3 mais il utilise des concepts utilisé en
AC-6 afin de réduire la complexité temporelle.

Autres AC : beaucoup d’autres algorithmes d’arc-consistance ont été proposés
dans la littérature comme AC-3.3 [20] qui est une amélioration d’AC-3, AC-8 [21],
AC-3d [22] et AC-3.2 qui améliore AC-3, etc.

L’AC-3 est relativement simple a implémenter, il représente la complexité spatiale
optimale (voir Tableau 1). AC-4 possede la complexité temporelle optimale O(md2) mais une
grande complexité spatiale. AC-6 élimine quelques vérifications redondantes par rapport a
AC-4 et reduit sa complexité temporelle. AC-2000 a la méme complexité temporelle qu’AC-3
mais il fait moins de tests de Vérification de consistance. AC-2001 est une amélioration d’AC-
3 et posséde la complexité temporelle optimale.
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Algorithme Complexité temporelle | Complexité spatiale
AC-3 [12][13] O(md°) O(m-+nd)

AC-4 [11] O(md?) O(md?)

AC-5 [100] O(md?) O(md)

AC-6 [14] O(md°) O(md)

AC-7 [15][16] O(md?) O(md)

AC-2000 [17] O(md°) O(md)

AC-2001 [18][19] | O(md) O(md)

Tableau 1 : Complexité des algorithmes d'arc-consistance

La figure (voir Figure 5) montre quelques relations entre les différents algorithmes d’arc-
consistance cités dans cette partie, par exemple AC-6 utilise des principes provenant d’AC-3
et AC-4. Pour plus de détails sur les algorithmes de filtrage, nous recommandons la lecture de
[23][24][25].

AC-1

v

ACZ

ACS

//\/\

AC-3d AC-3.2 AC-8 AC-2000

AC-Inference AC 7 AC 2001

AC-ldentical AC-3.3

Figure 5 : Quelques relations entre des algorithmes d'arc-consistance

La notion d’arc-consistance s’étend aux CSP n-aires pour la consistance d’hyper-arc.
Cette technique est généralement trés lourde. Trés peu d’algorithmes de résolution utilisent la
consistance par hyper-arc.

Cependant des tests de consistance ont été développés spécifiquement pour certains types
de contraintes n-aires. Ils sont plut6t rapides et aussi plus efficaces que les contraintes n-aires
binarisées. La plus célébre est la contrainte globale all-different (conjonction de contraintes
de différences). La consistance d’hyper-arc généralisée de cette contrainte [10] est assurée par
la recherche d’un couplage maximal dans un graphe. Pour la contrainte cumulative, les
techniques de consistance proposées sont incomplétes mais elles permettent d'inférer de
nouvelles contraintes unaires et binaires, redondantes mais plus facilement traitées.

Dans la section suivante, nous proposons une synthése trés compacte sur les algorithmes
de résolution des CSP.

2.2.2. Méthodes exactes de résolution

Nous nous intéressons dans cette partie a la résolution des CSP par les méthodes exactes
qui sont capables de donner a la fin de la recherche une solution réalisable, voire toutes les
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solutions réalisables, s’il y en a. Dans le cas ou le CSP traité n’a pas de solution, les méthodes
exactes sont capables de montrer la non-satisfiabilité.

Nous présentons plus particulierement des méthodes de recherche systématiques par
opposition aux stratégies heuristiques (méthodes incomplétes comme la recherche locale).
Nous commencons par le backtracking chronologique qui est I’algorithme de base de toutes
ces méthodes ainsi que les heuristiques de prise de décision (ordonnancement des
variables/valeurs) ajoutées a cet algorithme et qui ameéliorent son efficacité. Ensuite, nous
présentons d’autres méthodes qui améliorent le backtracking :

e En essayant d’éviter les conflits a I’avance : dans ce cas les techniques de filtrage
sont les plus adaptées pour éviter 1I’exploration des branches infructueuses.

e En essayant de réparer les conflits détectés et de rendre le backtracking intelligent
en identifiant et exploitant la cause de I’échec.

Nous présentons aussi des méthodes hybridant le backtracking intelligent avec les
techniques de filtrage qui ont montré leurs efficacités sur de nombreux problémes. Nous
terminerons par les fagcons de prendre en compte un critére d’optimisation en plus de la
recherche d’une solution qui satisfait I’ensemble de contraintes du probléme.

2.2.2.1. Recherche systématique

« Generate and test » notée GT est une méthode basique pour résoudre un CSP. Elle
consiste a genérer toutes les configurations completes possibles et a tester si elles vérifient
I’ensemble de contraintes. Le nombre de possibilités testées est potentiellement immense ;
c’est le cardinal du produit cartésien des domaines des variables du probléme, ce qui pour des
instances de trés grande taille devient ingérable.

Le backtracking notée BT est 1’algorithme de recherche systématique le plus répandu. I
est, presque, la base de toutes les méthodes de résolution exactes des CSP. BT améliore GT en
ne développant que les affectations partielles consistantes. BT (voir Figure 6) a deux phases :

e Phase de marche avant: dans cette phase la prochaine variable a instancier est
sélectionnée parmi I’ensemble de variables libres (non encore instanciées) et la
configuration partielle courante est étendue en affectant a la variable sélectionnée
une valeur consistante, si cette valeur existe.

e Phase de marche arriére : dans cette phase, quand une configuration partielle
n’existe pas pour la variable courante (aucune valeur consistante dans le domaine
de la variable courante), BT retourne a la derniere variable instanciée en essayant
une autre valeur consistante pour cette variable. Le CSP est infaisable si BT est sur
la 1 variable de I’arbre de recherche, et qu’il tente une marche arriére.
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Start

Initialization

Instantiation

Backtrack to
previous variable

Next variable

Failure
No

Feasible
solution

Figure 6 : Schéma général du backtracking

BT a I’avantage d’étre générique, il est capable de résoudre tous les CSP en tenant en
compte de tous les types de contraintes. Les inconvénients majeurs du BT sont : sa complexité
temporelle exponentielle, la découverte redondante d’inconsistances locales et la détection
tardive des conflits. Afin d’améliorer BT, plusieurs propositions ont été appliquées :

e Définition d’heuristiques sur I’ordre des variables a instancier et les valeurs dans les
domaines des variables.

e Réduction de I’espace de recherche avant la recherche d’une solution en appliquant
des algorithmes de filtrage et de propagation de contraintes en prétraitement.

e Modification de 1’algorithme lui-mé&me pour faire des retours intelligents.

e Modification de I’algorithme lui-méme en tentant de détecter, a moindre codt et le
plus rapidement possible, I’inconsistance de la configuration partielle courante.

Dans la sous-section suivante, nous allons expliquer comment améliorer 1’efficacité du
backtracking en changeant I’ordre des variables/valeurs a instancier.

2.2.2.2. Ordonnancement des variables/valeurs

Le backtracking classique n’utilise pas un ordonnancement spécial sur les variables ou les
valeurs. Cependant, de nombreuses recherches [26] ont montré que les heuristiques
d’ordonnancement des variables/valeurs peuvent jouer un rdle trés important dans
I’amélioration de I’efficacité du backtracking (temps de résolution) en influant sur la taille de
I’espace de recherche. Ces heuristiques sont statiques ou dynamiques. Les heuristiques
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statiques fixent au début de la recherche un ordre sur les variables/valeurs, cet ordre ne
change pas pendant la recherche. Tandis que, I’ordre pour les heuristiques dynamiques peut
changer pendant la recherche en fonction de la situation actuelle de la recherche et plus
précisement en fonction de la configuration partielle courante.

Il est préférable de définir I’ordre de I’instanciation des variables/valeurs selon la nature
de Dl’application a traiter. Cependant, il existe des stratégies génériques qui peuvent étre
appliquées sur tous les problémes, parmi ces heuristiques nous pouvons citer :

e La cardinalité maximale : la prochaine variable a instancier doit avoir le plus grand
nombre de contraintes avec les variables déja instanciées.

e Le degré maximum : la prochaine variable a instancier doit avoir le plus grand
nombre de contraintes (nombre de voisin).

e La largeur minimale : la prochaine variable a instancier est la variable de degré
minimal en tenant seulement compte du graphe de contraintes induit par les
variables libres.

e Dom ou MRV : Dom ou MRV pour Minimum Remaining Value consiste a choisir
la variable possédant le plus petit domaine.

e dom/deg : La prochaine variable a instancier est la variable qui minimise le rapport
taille du domaine/nombre de contrainte.

2.2.2.3. Evitements des conflits (look-ahead)

Une méthode d’amélioration du backtracking est de tenter de prévenir a 1’avance les
inconsistances futures (principe du look-ahead), en combinant backtracking et propagation de
contraintes. Un nceud de D’arbre s’identifie & un sous probléme CSP, ou les domaines des
variables instanciées sont réduits a des singletons. Le backtracking vérifie a chaque nceud les
contraintes des variables instanciées pour détecter la violation de contraintes.

Haralick et Elliot [27] ont proposé 1’algorithme FC (Forward Checking) notée. FC est un
backtracking avec une maintenance partielle de 1’arc consistance pendant la recherche ; on
vérifie uniquement les contraintes directes avec les variables instanciées. FC calcule I’'impact
d’une instanciation avant méme de prendre la décision. Avant d’affecter une valeur v & une
variable x;, FC vérifie I’impact de cette instanciation sur les variables voisines et libres de X;.
Si un domaine d’une variable devient vide (deadend), on changera de valeur pour X;.

Le MFC (Minimal Forward Checking) [28] et le backmarking [29] sont des améliorations
Iégeres du FC, ces algorithmes essayent de minimiser le nombre de vérifications inutiles faites
par le FC.

Sabin et Freuder ont proposé le MAC [82] (Maintaining Arc Consistency during search)
qui est considéré comme 1’'un de meilleurs algorithmes pour la résolution des CSP [26].
Contrairement au FC (voir Figure 7) qui établit I’arc consistance avec les variables voisines
de celles instanciées, MAC établit I’arc consistance en lancgant la propagation dans tout le
CSP a chaque nceud de Dl’arbre. Aprés la propagation deux cas de figures peuvent se
reproduire :

1. Aucun domaine vide n’est généré et la configuration partielle courante pourra étre
étendue en instanciant une variable libre x; a une valeur non encore éliminée v dans
Dxi.
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2. Un deadend est atteint (un domaine d’une variable est devenu vide). Dans ce cas,
un retour est nécessaire. MAC retourne, comme le backtracking chronologique, a
la derniére variable instanciée. Toutes les valeurs éliminées suite a la derniére
affectation sont restaurées dans leurs domaines respectifs.

L’algorithme MAC s’arréte lorsqu’il atteint une solution ou lorsqu’il démontre que le
probleme est infaisable.

MAC peut utiliser n’importe quel algorithme de filtrage AC-3, AC-4, AC-6, AC-2001, etc.

Arc-Consistance

Variables voisines

Variables libres

FC libres
Variables
instanciées
Arc/Consistance Arc-Consistance <>
MAC f Variables libres

Variables
instanciées

Figure 7 : Différences entre FC et MAC

Il est intéressant de noter 1’existence de certains algorithmes qui effectuent plus de
propagation que le FC et moins de propagation que le MAC, par exemple le partial looking
ahead [27] ou le directional arc consistency lookahead [31].

Le schéma (voir Figure 8) extrait de [33] montre la différence entre les algorithmes de
type look-ahead. Le forward checking agit sur les variables libres voisines des variables
instanciées tandis que le MAC (full look-ahead) agit sur toutes les variables libres. Le partial
look-ahead , un compromis entre les deux, agit sur un sous ensemble de variables libres.

X X XX X X

o

forward checking  Partial look ahead full look ahead
MAC

» variable instanciée

ordre dinstanciation

@  variable non instanciée

[[n's tanciation courante

Figure 8 : Comparaison de différents algorithmes de look-ahead
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2.2.24. Réparations des conflits (look-back)

Les algorithmes de retours intelligents sont des méthodes rétrospectives « look-back ».
Cette famille de méthodes regarde de plus prés les causes de I’inconsistance d’une
configuration partielle courante S’ et essaye d’identifier 1’origine de cette inconsistance et de
I’analyser afin de réparer S’ en fonction du conflit identifié. Le but principal est de remédier a
deux principaux défauts du backtracking classique : le trashing, qui est la reproduction d’un
méme échec di a une affectation antérieure issue d’un nogood minimal, et la découverte
redondante des mémes configurations partielles inconsistantes.

L’exemple suivant, extrait de [95], illustre ce comportement, soit P = (X, D, C) avec :
o X ={x1,x2, x3, x4}
* D><1 = sz = DX3 = Dx3 = {0’1’2}

o C={c,c}avec c=x,+2<2x,et c'=x, <X

La Figure 9 représente une partic de I’arbre de recherche ou les nceuds sont les
configurations partielles. Par exemple, (0,0,*,*) est la configuration partielle x, = X, =0avec

x,et x, libres. Dans un backtracking simple, avec un ordre numérique sur les variables et les
valeurs, le phénomene de trashing apparait au moment d’instancier X, car, quelles que soient
les valeurs de x, etX,, aucune valeur de x,n’est compatible avec X, =0.

BackJumping :

Afin d’¢éviter ce cas de figure, le backjumping effectue un retour sur une instanciation
causant le conflit ; dans notre cas, on passe directement du nceud (0,2,0,*) au nceud (1,*,*,*
sans visiter les nceud (0,2,1,*) et (0,2,2,%). L’idée est de détecter la cause du conflit sur le
neeud (0, 2, 0, *) qui est x, =0 et par la suite faire un backjumping pour revenir sur ce choix

en le changeant et donc passer directement au nceud (1.%*.*.%)

La technique de backjumping notée BJ vise a améliorer le backtracking en faisant des
retours sur des instanciations en conflit avec la derniére instanciation faite. Les algorithmes de
backjumping (Backjumping de Gashnig [37][39], Graph-based backjumping [40], CBJ
Conflict-directed backjumping [41], etc.) se distinguent entre eux par la maniére d’identifier
I’instanciation la plus haute dans I’arbre de recherche a laquelle il faut remonter sans oublier
de solutions. Autrement dit, il s’agit d’identifier un sous ensemble appelé conflict-set, le plus
petit possible, de la configuration partielle courante qui interdit la prise de I’instanciation
présente (derniére instanciation faite). Quand un échec intervient —au moment de
I’instanciation d’une nouvelle variable X;, le conflict-set peut étre ’ensemble des variables
voisines de x; déja instanciées et qui interviennent dans au moins une contrainte violée avec X;.
La convergence de I’algorithme est assurée en effectuant le retour sur I’instanciation la plus
récente dans le conflict-set.

Le backjumping effectue un travail de reconstruction depuis le point de retour : toutes les
instanciations entre le point de retour et 1’instanciation présente sont annulées. Le dynamic
backtracking noté DBT [42] améliore le backjumping en conservant ces instanciations. Il
extrait une explication /I’ de chaque extension d’une configuration partielle | (I, xi=V)
inconsistante. (7’, x;=v) est mémorisé temporairement comme un nogood servant a empécher
d’explorer toute la branche le contenant. Dans le cas ou | méne a un deadend, DBT effectue
un retour sur la derniére instanciation x;=w du nogood stocké tout en conservant les
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instanciations faites aprés X;. Il mémorise le nogood I’ comme explication du deadend
rencontré et désactive tous les nogoods contenant 1’affectation xj=w.

(****
vy

(0’*’*’* (1 * % % (2~* * *
(0’01*’*) (Oai’*v* (0!2’*!* (1:01*1*) (11‘1’*1* (1léa*1*
Redondance Redondance
—C —C
(0,20,%) /(0,2,1,%) (0,2,2,%)
‘ trashina
—C' —C'

Figure 9 : Redondance et trashing

Les algorithmes de backjumping améliorent considérablement le backtracking, cependant
ils n’empéchent pas la redondance de la recherche. Dans 1’exemple de la Figure 9, nous
remarquons qu’une partie du travail effectué sur les variables X, et X, pour I’instanciation

X, =0 est répétée pour I’instanciation X, =1. La solution consiste a apprendre de la recherche

passée, c'est-a-dire a enregistrer les informations déduites des branchements effectués et qui
ont conduit a des échecs. Nous présenterons dans la sous-section suivante, les approches
basées sur le principe de 1’apprentissage ou « learning algorithms ».

Apprentissage (learning) :

Une des techniques les plus efficaces pour améliorer les performances du backtracking est
I’apprentissage qui se base sur les nogood. Le Nogood-Recording est une forme de cette
technique. Il s’agit d’ajouter des nouvelles contraintes au CSP original. Les contraintes
ajoutées n’affectent pas 1’espace des solutions réalisables. Ajouter une contrainte « correcte »
peut signifier que plusieurs deadend sont supprimés de 1’arbre de recherche et d’autres
deadend seront découverts avec beaucoup moins d’effort de recherche.

Il y a plusieurs méthodes d’ajout de contraintes, avant ou pendant la recherche. Une des
techniques répandues est d’ajouter automatiquement des contraintes pendant la recherche et
aprés la découverte d’une inconsistance locale ou un deadend. Le concept des nogood est la
base de cette technique. Si on utilise le BT pour chercher une solution, chaque deadend
correspond a un nogood. Ces nogoods sont la cause d’un effort de recherche inutile. Une fois
qu’un nogood pour un deadend est identifié, il pourra étre transformé en une contrainte a
ajouter au CSP original. Bien sir, c¢’est trop tard pour ce deadend (le BT a déja réfuté ce nceud,
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peut étre avec un colt trés élevé), mais I’espoir est que la contrainte ajoutée va réduire
I’espace de recherche dans le futur. Cette technique a été introduite par Stallman et Sussmann
[34], et elle est généralement connue sous le nom de nogood ou Constraint Recording.

Exemple : Imaginons que pour un CSP P, nous avons la configuration partielle
S'={x, =2,X, =5,%, = 3} qui conduit a un deadend. Donc S’ ne pourra jamais appartenir &

une solution réalisable. Alors la contrainte —(x, =2AX, =5AX, =3) pourra étre

enregistrée ; elle signifie qu’une configuration partielle ne pourra jamais contenir les 3
affectations en méme temps. La contrainte ajoutée pourra étre testée comme n’importe quelle
autre contrainte pendant la recherche.

Les discussions menées dans le monde de la recherche sur la découverte et sur
I’identification des nogoods se sont concentrées principalement sur des méthodes qui
s’intégrent dans le processus de recherche d’une solution et notamment dans le mécanisme de
la propagation de contraintes. La maniere la plus répandue et la plus simple afin de détecter
un nogood est d’associer a chaque valeur dans le domaine d’une variable une explication
d’élimination qui contient la cause de 1’élimination de cette valeur. Lorsqu’un domaine d’une
variable devient vide, un nogood sera I’union de toutes les explications d’élimination de
toutes les valeurs de la variable concernée [96] [98].

La sauvegarde des nogoods est actuellement trés peu utilisée dans la résolution des CSP
[35]. La raison principale est la présence de contraintes n-aires dans la plupart des modeles
CSP et que certaines formes de consistances locales sont colteuses pour étre établies pour ce
type de contraintes.

Un probleme important qui se pose pour le Nogood-Recording est le colt de la mise a jour
et I’interrogation de la base des nogoods stockés. Stallman et Sussman [34] proposent de
sauvegarder un nogood a chaque deadend rencontré. Cependant, la base des nogoods devient
tres grande et son interrogation devient tres colteuse ; par la suite la réduction induite de
I’espace de recherche devient globalement non bénéfique. Une des méthodes pour reduire ce
colt est de fixer la taille de la base des nogoods stockés en stockant uniquement les nogoods
utiles. Dechter [40] propose d’enregistrer seulement les nogoods de taille i (les nogoods qui
contiennent i affectations), ou i est un parametre a choisir selon le type du probléeme a
résoudre. Ginsberg [42] propose d’enregistrer tous les nogoods identifiés pendant la
recherche et de supprimer les nogoods qui ne sont plus pertinents. Bayardo et Miranker [101]
généralisent la proposition de Ginsberg, en supprimant seulement les nogoods qui ne sont plus
pertinents et qui ont une taille plus grande qu’une certaine valeur i a déterminer. Toutes les
expérimentations menées par les chercheurs sur 1’enregistrement des nogoods pendant la
recherche ont conclu que I’enregistrement est trés cotliteux ; cependant il dépend de la taille de
la base des nogoods stockés et de la taille fixée des nogoods a prendre en compte. Des
expérimentations faites sur des CSP binaires aléatoires ont conclu que le CBJ avec i = 2 est le
meilleur compromis [35]. Bayardo et Schrag [103], avec des expérimentations sur plusieurs
CSP réels et aléatoires, ont conclu qu’un algorithme de type CBJ avec i=4 est le meilleur
compromis. Lynce et Marques-Silva [102], avec des expérimentations sur des problémes réels,
ont conclu que le méme algorithme est meilleur avec i=20. On voit que le probléme n’est pas
simple.

Au-dela de la limitation de la taille de la base des nogoods stockeés, des techniques ont eté
proposées afin d’améliorer le colt de la mise a jour et de I'interrogation de la base des
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nogoods stockés. L’une de ces techniques est la « watch literals » [36]. Les « watch literals »
sont des structures de données qui réduisent énormément le nombre de nogoods a examiner
pour répondre aux requétes demandées ; elles réduisent aussi le colt des tests des grands
nogoods. Cette technique a montreé son efficacité sur de nombreux problémes [36] [37].

2.2.2.5. Look-back + Look-ahead

Les algorithmes look-back et look-ahead visent a diminuer le nombre de nceuds explorés
et donc réduire I’espace de recherche. Une idée trés intéressante combine ces deux
mécanismes. Ainsi, des nouvelles méthodes combinent la propagation de contraintes avec des
techniques de retours intelligents :

e MAC et CBJ [43]
e FCetDBT [44]
e MAC et DBT [45]

MAC-DBT a montre [45] de trés bonnes performances sur différents CSP (grande et petite
taille). Bessiere a montré [26] que MAC est souvent plus rapide tout seul qu’avec sa
combinaison avec une technique de backjumping.

Toutes les méthodes et techniques présentées dans ce chapitre ne sont pas forcément
complémentaires et leurs hybridations ne garantissent pas un apport d’efficacité et de rapidité
sur la résolution d’un probléme donné. Le choix de la méthode a adopter dépend fortement de
la nature du probléme qu’on traite, de sa structure et de ses propriétés.

Afin de concevoir une méthode de résolution rapide, il est primordial non seulement de
trouver le meilleur compromis entre le nombre de nceuds du graphe de recherche et le temps
de résolution passé a chaque nceud, mais aussi d’étudier la structure du probléme traité et les
combinaisons possibles entre heuristiques d’ordonnancement, techniques de filtrages et
méthodes d’apprentissage.

2.2.2.6. Optimisation

Plusieurs applications importantes et dans des domaines différents tels que la planification
et ’affectation de ressources ont pour but de trouver une solution qui satisfait un ensemble de
contraintes donné mais aussi d’optimiser une fonction définissant un objectif. Nous supposons
que le but est de trouver une solution pour P=(X, D, C) qui minimise f et f est une fonction sur
toutes les variables de P. Nous supposons qu’une variable t est ajoutée a la liste des variables
X de P avec t = f(X).

Toutes les méthodes exposées dans ce chapitre pour la recherche d’une solution peuvent
étre appliquées a la résolution des CSOP (Constraint Satisfaction Optimisation Problem).
L’approche la plus intuitive est de trouver une solution optimale par la résolution d’une
séquence de CSP. Plusieurs variations ont été proposees et évaluees dans la littérature. Van
Hentenryck [48] propose une version de la méthode Branch-and-bound. Initialement, un
algorithme de backtracking (BT chronologique et la plupart de ses améliorations) est utilise
pour trouver une solution qui satisfait toutes les contraintes. Chaque fois qu’une solution est
trouvée, une contrainte s’ajoute au CSP avec la forme t > f(S) qui exclut toutes les solutions
qui ne sont pas meilleures que S. Ce processus est répété jusqu’a ce que le CSP résultant soit
infaisable ; dans ce cas la derniére solution trouvee est optimale. Baptiste, Le Pape, et Nuijten
[49] suggérent d’itérer sur les valeurs possibles de t de la plus petite vers la plus grande
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jusqu’a I’obtention d’une solution ou de la plus grande vers la plus petite jusqu’a ce que 1’on
ne trouve plus de solution.

2.2.3. Les métaheuristiques

Les méthodes exactes ne sont pas toujours applicables a cause du temps de calcul. En effet,
pour des problémes de tres grande taille le temps nécessaire a la résolution peut étre tres
important et pour certains problémes de références ou de I’industrie la recherche d’une
solution doit étre réalisée avec une contrainte de temps de calcul. Une méthode exacte [6] [7],
qui consiste a faire une énumération exhaustive en décomposant le probleme, a été appliquée
a différents problémes d’optimisation comme le probléme de coloriage de graphe et testée sur
les instances DIMACS [7]. Plusieurs instances ont été résolues en quelques heures d’une
fagon optimale. Une de ces instances a été résolue par la méthode exacte en deux heures alors
que certaines méthodes approchées trouvent une solution de méme qualité en moins d’une
minute.

Ainsi, lorsque 1’on est limité par un temps de calcul sur des problémes de grande taille, il
vaut mieux chercher une solution de bonne qualité avec des méthodes approchées que
d’utiliser des méthodes exactes sans garantie de trouver une solution dans le temps impose.
Cette classe de méthodes permet de trouver une solution de bonne qualité en un temps
raisonnable ; par contre elle ne garantit pas I’obtention d’une solution optimale.

Parmi les méthodes approchées, on peut distinguer deux catégories : les heuristiques et les
métaheuristiques [8]. Les heuristiques sont des méthodes qui traitent un probléeme particulier
alors que les métaheuristiques sont des méthodes générales qui peuvent étre appliquées a
différents problémes d’optimisation. Widmer et al [9] ont regroupé les différentes définitions
connues sur les métaheuristiques. 1ls ont aussi proposé un ensemble de propriétés
intéressantes qui caractérisent les métaheuristiques :

e Les métaheuristiques sont des stratégies qui permettent de guider la recherche
d’une solution optimale.

e Le but visé¢ par les métaheuristiques est d’explorer 1’espace de recherche
efficacement afin de déterminer des solutions (presque) optimales.

e Les techniques qui constituent des algorithmes de type métaheuristique vont de la
simple procédure de recherche locale a des processus d’apprentissage complexes.

e Les métaheuristiques sont en général non-déterministes et ne donnent aucune
garantie d’optimalité.

e Les métaheuristiques peuvent contenir des mécanismes qui permettent d’éviter
d’étre bloqué dans des régions de 1’espace de recherche.

e Les concepts de base des métaheuristiques peuvent étre décrits de maniére
abstraite, sans faire appel a un probléme specifique.

e Les métaheuristiques peuvent faire appel a des heuristiques qui tiennent compte de
la spécificité du probléme traité mais ces heuristiques sont contr6lées par une
stratégie de niveau supérieur.

e Les métaheuristiques peuvent faire usage de I’expérience accumulée durant la
recherche de I’optimum pour mieux guider la suite du processus de recherche.
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Ces propriétés définissent le comportement de toutes les métaheuristiques pendant la
recherche d’une solution, en allant de la recherche locale jusqu’aux algorithmes génétiques
qui sont parmi les plus complexes. Les metaheuristiques visent principalement & minimiser ou
maximiser une fonction de colt donnée appelée fonction fitness dans le sens ou elle vise a
évaluer la qualité d’une solution. Ce qui pour les CSP correspond par exemple a minimiser la
somme des contraintes violées pour des configurations complétes.

Le nombre de méthodes et leurs variantes étant extrémement important, dans les sections
suivantes nous ne présentons que quelques methodes en rapport avec nos travaux. Pour plus
de détails sur les méthodes incompletes de résolution, nous recommandons la lecture de [35]
[46] [47].

2.2.3.1. Meéthodes de recherche locale

Contrairement aux méthodes constructives, la plupart des méthodes de recherche locale
manipulent des configurations complétes qu’elles modifient afin de rechercher une meilleure
solution. La recherche locale se base donc sur I’idée d’amélioration d’une configuration
compléte donnée S en faisant des changements sur les affectations. Les configurations
complétes obtenues en modifiant S s’appellent les voisines de S et constituent
I’ensemble N(S) . Ainsi, la recherche locale commence par une configuration complete
initiale et se déplace d’une configuration vers une voisine pour visiter 1’espace de recherche.
La notion de voisinage est alors primordiale.

L’algorithme (voir Algorithme 5) résume le fonctionnement global des méthodes de
recherche locale.

Function RechercheLocale

Construire une configuration S de départ

while un critére d’arrét n’est pas vérifié do
S =Select(N(S))

endwhile

return Meilleure configuration rencontrée

DN AW N =

Algorithme 5 : Fonctionnement global de la recherche locale

La premicre ¢tape d’une méthode de recherche locale est la construction d’une
configuration de départ. Cette étape est simple, on utilise genéralement une configuration
aléatoire ou des algorithmes gloutons pour construire une bonne configuration de départ. Le
reste est un processus itératif. Il consiste a remplacer la configuration courante S par une autre,
voisine de S. Il s’arréte lorsque le critére d’arrét prédéfini est vérifié : un nombre d’itérations,
temps d’exécution, etc. A la fin du processus, la meilleure configuration trouvée durant la
recherche est retournée.

2.2.3.2. Notions de voisinage

Duhamel [64] propose un modele conceptuel des méthodes par amélioration itérative. Les
points communs de ces méthodes peuvent étre résumes en trois regles definissant :
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1. Le voisinage : Elle permet de construire I’ensemble des configurations voisines de
la configuration courante, cela correspond a ce que nous appellerons structure de
voisinage.

2. La selection de voisins parmi les configurations du voisinage : Elle organise la
recherche dans 1I’ensemble des configurations voisines, nous la noterons opérateur
de sélection.

3. La modification effectuée : Elle correspond aux mouvements ou aux regles de
passage vers la nouvelle configuration a partir du sous-ensemble de voisines
sélectionnées.

La définition de la structure de voisinage est une étape clé dans la mise au point d’un
algorithme de recherche locale puisqu’elle permet de définir I’ensemble de configurations
voisines qu’on peut atteindre a partir d’une solution donnée en faisant une série de
transformations.

Définition 18 : Voisinage

S étant une configuration complete, le voisinage de S est un sous-ensemble de configurations
complétes directement atteignables a partir d’une transformation donnée de S. Il est noté
V(S) et une configuration S'eV (S)est dite voisine de S.

La structure du voisinage dépend de la transformation autorisée. Ainsi, a partir d’une
configuration donnée, on peut établir plusieurs structures de voisinage selon la transformation
que I’on autorise. Chaque structure de voisinage fournit un voisinage, ou un ensemble de
configurations, précis via la transformation définie.

La Figure 10 prise de [78] présente deux voisinages distincts. Une configuration est
composée ici de 3 variables binaires. Selon le voisinageV,, deux solutions sont voisines si et
seulement si une seule composante differe entre elles. Le voisinage V, définit deux

configurations voisines si et seulement si une permutation entre deux composantes permet de
passer de I'une a I’autre. Depuis une configuration S quelconque 1’ensemble V,(S) est

différent de V,(S) . Cependant les voisinages se recoupent souvent trés largement; par
exemple certaines configurations appartenant a 1’ensemble V, (S) sont accessibles a partir de
I’ensembleV, (S,). La structure du voisinage permet de se déplacer d’une configuration & une
autre dans 1’espace de recherche en établissant des chemins entre les configurations.
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s =1(0,1,1) ss=(1,1,0)
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Figure 10 : Exemple de structures de voisinage

Selon Duhamel [64], une structure de voisinage se caractérise par 3 propriétés
principales :

1.

La complexité spatiale : Relation entre la taille du voisinage et la taille de 1’espace
de recherche du probléme.

La complexité temporelle: Temps nécessaire pour évaluer toutes les
configurations voisines.

La portée : Permet de mesurer le degré de transformation entre la configuration
courante et les configurations voisines. Trois degrés de portée sont proposes :

a. Portée locale : peu de modifications dans la configuration courante.

b. Portée régionale : une plus grande quantité de modifications est introduite
dans les configurations voisines par rapport a la configuration courante.

c. Portée globale: Transforme beaucoup les caractéristiques de la
configuration courante.

La portée permet de différencier deux structures de voisinage en fonction de
I’¢loignement de I’ensemble de configurations accessibles par rapport a la configuration

initiale.

La portée d’une structure de voisinage V(S) est définie par la distance maximale des
configurations appartenant a V(S) par rapport a la configuration S .

Il existe plusieurs maniéres de calculer cette distance [65]. La distance de Hamming
est ’exemple le plus courant, elle correspond au nombre de composantes différentes entre
deux configurations voisines. Cette distance est parfaitement adaptée aux configurations
composeées de variables binaires comme les configurations de la Figure 10.
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Définition 19 : Distance de Hamming

La distance de Hamming (baptisée du nom de Richard Hamming), désigne le nombre
d’éléments différents entre deux ensembles de méme taille.

Mathématiquement, la distance de Hamming d,, entre deux configurations S et S' est
calculée de la fagon suivante :

A (5,8 = 2 3stx)514)
Oug, ; est le symbole de Kronecker :
1sii=]
9 :{ : ’
|0 sinon

et S(xi) la valeur de la composante x; (variable) dans la configurationS, et N le nombre de
variables du probléme.

On peut maintenant définir d’une manicre précise les notions d’optimum local et global.

Définition 20 : Optimum local

Une configuration S est un optimum local si et seulement si il n’existe pas une autre
configuration S'eV(S) de fonction de colt meilleure.

VS e V(s f(S)< f(S') dans lecas d' un probléme de minimisation
f(S)> f(S') danslecas d'un probléme de maximisati on

Avec V(S) I’ensemble des configurations voisines de S .

La définition d’un optimum local est li¢e a la notion de voisinage. Un optimum local pour
une structure de voisinage donnée n’est pas forcément un optimum local pour une autre
structure de voisinage.

Définition 21 : Méthode de descente

Une méthode de descente est une méthode dont le principe consiste a choisir a chaque étape
une configuration voisine meilleure que la configuration courante. Quand une méthode de
descente n’est plus applicable, un optimum local est atteint.

Une variante est la méthode de plus forte descente qui choisit a chaque étape la meilleure
configuration voisine parmi celles qui améliorent la solution courante.

Définition 22 : Optimum global

Une configuration S qui est un optimum local pour toutes les structures de voisinage du
probleme est appelée optimum global.
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2.2.3.3. Quelques méthodes

Les méthodes de recherche approchées sont aussi parfois appelées méthodes de trajectoire.
Il existe un grand nombre de méthodes [60] [61] [62] [63], nous présentons ci-aprés un choix
de trois méthodes de recherche locale en lien avec nos travaux.

Le recuit simulé [66] [69] :

Proposé par trois chercheurs de la société IBM en 1983 [66], le recuit simulé est une
méthode de recherche locale inspirée d’un processus utilisé¢ en métallurgie.

On sait que la méthode de descente n’accepte qu’une configuration qui améliore la
configuration courante et donc s’arréte dans le premier minimum local rencontré. Le recuit
simulé accepte toujours une solution qui améliore la meilleure solution trouvée mais utilise
aussi un critere de sélection relaxé qui peut accepter une configuration de qualité moindre en
fonction de la dégradation par rapport a la meilleure solution trouvee. Le niveau de
dégradation dépend d’un paramétre température qui décroit au cours du temps.

Il s’agit d’une méthode adaptative dans la mesure ou la courbe de descente de la
température, qui conduit a la réduction progressive du voisinage, est estimée au debut de
I’algorithme aprés quelques itérations [67]. Le parametre de température est utilisé pour
restreindre progressivement, et indépendamment de I’historique de recherche, I’ensemble des
solutions voisines qui dégradent la fonction de cofit. L’écart a la meilleure solution trouvée est
important au début pour favoriser I’exploration et progressivement de plus en plus faible pour
intensifier la recherche sur I’optimum local.

Cet algorithme est toujours tres utilisé notamment dans le domaine des réseaux [68].

La recherche a voisinage variable [70] [71] [73] :

Proposée par Hansen et Mladenovic en 1997 [73], la méthode de recherche a voisinage
variable de base VNS (Variable Neighborhood Search) est une métaheuristique récente qui
exploite le changement de structure de voisinage, que ce soit en descente vers un optimum
local ou pour s’échapper de ces optimums locaux.

L’idée de base est de faire varier les structures de voisinage en se basant sur le fait qu’une
configuration S reconnue comme un optimum local pour une structure de voisinage donnée
peut ne pas étre un optimum local pour une autre structure de voisinage.

Cette méthode fonctionne en plusieurs étapes. Tout d’abord elle nécessite la définition de
différentes structures de voisinage, notéesV,,...,V, , forcément différentes dans leurs actions.
Une relation d’ordre sur la portée entre les structures de voisinage est a définir en fonction du
probléme. A partir d’une configuration compléte de départ S, une voisine de S est sélectionnée
en utilisant la structure de voisinageV, a priori de plus faible portée pour favoriser une
recherche locale. Si la configuration obtenue est meilleure que la configuration de départ alors
la recherche reprend a partir de cette configuration. Sinon, une autre configuration compléte
peut étre sélectionnée en utilisant un autre voisinage de portée supérieure, soit ici le
voisinageV, ; la méme regle est appliquée sur ce deuxieme choix, une nouvelle recherche
locale est effectuée sur cette configuration ou on passe a un autre voisinage. A noter que les
regles de changement de structure peuvent étre plus complexes.

Cette méthode permet de sortir d’un optimum local si celui-ci est un optimum local pour
un voisinage V, aveci <K, .
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Avanthay et al. [74] ont utilisé cette méthode pour résoudre le probleme de k-coloration
de graphe. Pour toutes les instances DIMACS testées, la méthode VNS obtient de meilleurs
résultats que la méthode Tabucol utilisée seule. La méthode Tabucol est une recherche Tabou
proposée par Hertz et al. [56] [75] et appliquée principalement sur les problemes de coloration.

Dong, il peut étre intéressant d’utiliser des algorithmes combinant plusieurs structures de
voisinage pour la recherche dans les probléemes disposant de nombreux minimums locaux. Il
existe plusieurs exemples récents sur des méthodes de ce type, par exemple la méthode de
recherche locale réitérée (ILS) [76] [72], ou encore la méthode multi-voisinage multi-
opérateurs [77].

Les algorithmes génétiques en sont aussi un exemple en combinant la plupart du temps
une structure de courte portée via la mutation et une autre de portée plus longue via le
croisement [59].

Recherche Tabou [56] [57] [58] :

Proposée par Glover [51] [52] et Hansen [53], la recherche Tabou est une méthode de
recherche locale qui construit un voisinage excluant un certain nombre de configurations
récemment visitées ou plus exactement de mouvements inverses & des mouvements
récemment utilisés. La méthode permet de prévenir les cycles en les interdisant complétement
ou pas selon les options choisies. L’idée initiale consiste a se déplacer d’une configuration a
une autre tout en s’interdisant de revenir sur une configuration déja rencontrée dans un
nombre donné d’itérations antérieures (éventuellement depuis le début). Pour se faire, une
liste Tabou a été introduite. Elle contient les configurations vers lesquelles il est interdit de se
déplacer pendant un certain nombre d’itérations.

Cependant stocker et gérer des configurations entiéres est coliteux en espace et en temps
de calcul. Pour éviter ces inconvénients, la méthode Tabou interdit en pratique un ensemble
de mouvements correspondant a des mouvements récemment utilisés, ces mouvements
peuvent ramener a une configuration déja visitée ou non. Dans ce cas, il n’y a plus de garantie
sur les boucles mais la gestion de la mémoire est facilitée. Pour ne pas interdire d’accéder par
un mouvement Tabou a des configurations de qualité supérieure a la meilleure configuration
rencontrée, un critére d’aspiration a été introduit qui permet d’enlever le statut Tabou sur
certains mouvements jugés utiles a un moment donné.

La durée du statut Tabou peut étre soit statique soit dynamique. En durée Tabou statique,
on utilise une durée fixe et constante durant toute la recherche [55]. En durée Tabou
dynamique, on utilise une durée qui peut varier au cours de 1’exécution. Plusieurs études
comme celles réalisées par Hao et al. [54] sur les listes Tabou dynamiques ont montré que les
résultats obtenus pouvaient étre plus intéressants que les résultats obtenus avec une liste
statique. La durée Tabou est un paramétre essentiel et important qui influence énormément les
performances de la méthode ; il est donc trés crucial de bien choisir les regles de gestion de la
durée en fonction du probleme traité. [104][105] proposent des techniques d’apprentissage
pour définir empiriquement les paramétres de durée.

Afin d’améliorer I’efficacité et les performances de la recherche Tabou, Glover et Laguna
[50] ont proposé plusieurs mécanismes. L’intensification et la diversification sont deux
exemples.

L’idée de base de I’intensification est d’exploiter une ou des solutions prometteuses.
L’intensification se fonde sur les notions liées a 1’apprentissage en considérant que les
attributs souvent présents dans les configurations d’élite connues sont favorables, il faut donc
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les exploiter plus que les autres ; par contre les attributs rarement présents dans les
configurations d’¢lite connues sont peu favorables, il faut donc les éviter. De nombreuses
techniques ont été proposeées :

e Relancer la recherche a partir des bonnes solutions déja rencontrées.

e Reconstruire une solution de départ qui tente de combiner des attributs souvent
rencontrés dans les meilleures configurations.

e Fixer certains attributs qui ont souvent été présents dans les configurations d’élite.

A contrario, la diversification est un mécanisme qui oblige la recherche a s’¢éloigner de
zones ou les solutions sont connues pour se diriger temporairement vers d’autres zones
inexplorées proposant des catégories de solutions inconnues. De nombreuses techniques ont
été proposées. La technique la plus répandue consiste a construire une nouvelle solution de
départ et a relancer la recherche, la solution de départ peut étre la plus différente possible des
solutions déja visitées. Les changements de voisinage évoqués précédemment sont aussi une
forme de diversification permettant d’atteindre de nouvelles solutions.

2.2.4. Hybridation de propagation de contraintes et recherche locale

Dans cette section, nous présentons 1’hybridation de techniques issues de la propagation
de contraintes avec la recherche locale. Cette hybridation donne naissance a une nouvelle
famille de méthodes globalement plus complexes mais aussi plus puissantes de par leurs
résultats sur divers CSP que les méthodes précédentes considérées separément. Cette partie
est directement associée a nos contributions puisque nous avons élaboré une nouvelle
méthode hybride basée sur la propagation de contraintes et les nogoods d’une part, et la
recherche locale via les notions de voisinage, de statut tabou, d’intensification et de
diversification d’autre part.

2.2.4.1. Analyse de I'existant et motivations pour I'hybridation

L’idée d’hybrider des techniques issues de la propagation de contraintes avec la
recherche locale vient d’un ensemble d’observations sur les intéréts de chaque technique
¢tayées notamment dans [89] [85].

D’un coté, les algorithmes basés sur le backtracking manipulent des configurations
partielles consistantes. Ces algorithmes procedent par extension d’une configuration
partielle consistante afin d’obtenir une configuration compléte qui satisfait toutes les
contraintes du probléme a résoudre. Ils explorent I’espace de recherche d’une maniere
systématique qui garantit de trouver une solution réalisable, si celle-ci existe, mais le
processus peut étre tres long. Les combiner avec des techniques de filtrage travaillant
sur des instanciations partielles des variables permet de réduire 1’espace de recherche et
de diminuer le temps total de calcul (utilisation de FC [27], MAC [82]...).

D’un autre coté, les algorithmes de recherche locale manipulent des configurations
complétes tout en utilisant des mécanismes d’intensification afin d’explorer les zones
prometteuses de I’espace de recherche et des mécanismes de diversification permettant
d’échapper aux optimums locaux. Ils explorent 1’espace de recherche d’une facon
stochastique ne garantissant pas la découverte d’une solution. Mais 1I’intérét de ces
méthodes réside dans le fait qu’elles peuvent étre beaucoup plus rapides que les
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méthodes de recherche systématiques en utilisant la descente avec des mécanismes
d’intensification et de diversification, surtout sur des problémes de grandes tailles.

Si les algorithmes de recherche locale manipulent des configurations partielles, ils
peuvent &tre combinés avec des techniques de filtrage et de propagation de contraintes.
Sans étre exhaustif, on peut par exemple ¢éliminer des valeurs dans les domaines des
variables qui ne conduisent pas a une solution compléte réalisable et contribuer
globalement a la réduction de 1’espace de recherche pour la recherche locale. On peut
aussi compléter des solutions partielles plus rapidement en évitant une démarche
systématique. Ces réflexions ont conduit les chercheurs a concevoir des méthodes qui
tirent leurs avantages de la formulation du probléme en un CSP et de 1’efficacité de la
propagation d’une part, et des processus d’intensification et de diversification de la
recherche locale d’autre part.

De nombreux travaux [83] [84] [85] [86] [87] [88] ont étudié la coopération entre les
mécanismes que nous avons présentés dans les sections précédentes. Jussien et Lhomme
[91] les ont classifiés en 3 approches :

1. La recherche locale comme outil d’amélioration de solutions partielles,
comme c’est le cas dans [89] [90].

2. La recherche locale comme outil de réparation de solutions partielles, comme
c’est le cas dans [87] [91] [92] [94].

3. La recherche locale sur un voisinage consistant, comme c’est le cas de CN-
Tabu [93].

Dans notre travail, nous nous sommes intéressés particulierement a deux méthodes
hybrides qui nous paraissent intéressantes de part leurs mécanismes et leurs performances sur
les CSP, la méthode CN-Tabu et la méthode Decision-Repair. Ces deux méthodes ont été
appliquées sur des probléemes de natures différentes et ont montré de tres bonnes
performances.

2.2.4.2. CN-Tabu (Tabu Search on a Consistent Neighbourhood)

Vasquez et al. [93] proposent une méthode de recherche Tabou qui travaille dans 1’espace
des configurations partielles consistantes. Cette méthode appelée CN-Tabu pour Tabu Search
on a consistent Neighbourhood appartient a la troisieme approche des méthodes hybrides. Le
voisinage considéré a chaque itération comporte toutes les solutions atteignables a partir de la
solution courante en appliquant un double opérateur :

e Instanciation d’une variable non encore affectée a une valeur non taboue de son
domaine.

e Puis réparation éventuelle de la solution afin de maintenir la consistance ; les
variables en conflit avec la nouvelle affectation sont désaffectées.

L’originalité de la méthode concerne 1’évaluation de la qualité d’une solution. La fonction
de codt utilise en effet le nombre de variables instanciées comme critére a maximiser. A
chaque itération, I’instanciation non taboue choisie est celle qui induit le moins de variables a
désaffecter pour le maintien de la consistance.

La liste Tabou, gérée de fagon dynamique, est maintenue a 1’issue de chaque mouvement
par 1’ajout des valeurs des domaines des variables non instanciées qui entreraient en conflit
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avec la derniere affectation réalisée. Ainsi, le dernier mouvement réalisé est préservé durant
un certain nombre d’itérations. Un critére d’aspiration permet de lever le statut Tabou d’un
mouvement permettant d’améliorer la valeur de la fonction objectif.

Cette méthode ne fait jamais appel a des mouvements de type recherche arborescente.
L’aspect hybride est ici apporté par le travail sur les configurations partielles et les techniques
de filtrage (voir Figure 11).

Recherche Propagation de Recherche

locale pour contraintes locale pour la

I’extension réparation
CN-Tabu

Figure 11 : CN-Tabu - Hybridation de la propagation de contraintes avec la recherche locale
2.2.4.3. Decision-Repair

Proposée par Jussien et Lhomme [94] [91], cette méthode effectue une recherche locale
sur des instanciations partielles ce qui lui permet d’utiliser des techniques de filtrage et des
techniques de retour (look-back) basées sur les conflits (ou nogoods) pour guider
efficacement la recherche. Les n derniers nogoods identifiés pendant la recherche sont stockés
dans une liste Tabou I” des nogoods, cette liste sert a de ne pas retomber dans les mémes
échecs pendant la recherche.

Decision-Repair bénéficie ainsi de deux avantages : réduire 1’espace de recherche par une
procedure de filtrage et réparer les éventuelles premicres erreurs d’affectation (instanciation
conduisant nécessairement a un blocage) faites par la recherche locale a partir des nogoods
produits pendant le filtrage.

Decision-Repair est un schéma générique de fonctionnement, dans sa version Tabu-
Decision-Repair, on procéde comme suit :

1. La méthode tente d’étendre la configuration partielle courante en appelant la
procédure d’extension. Cette procédure choisit une variable non encore instanciée
et une valeur légale qui maintient la consistance. Le couple (variable, valeur)
choisi doit respecter les n nogoods stockés dans la liste Tabu des nogoods.
Autrement dit, aucun nogood stocké dans la liste Tabou des nogoods ne doit
figurer comme un sous ensemble de la configuration étendue. Le premier couple
trouvé qui remplit cette condition est choisi.

2. Apres I’extension de la configuration partielle courante, un algorithme de filtrage
est lancé¢ afin d’¢éliminer les valeurs inconsistantes dans les domaines des variables
non instanciees :

a. Siundomaine d’une variable devient vide => Un nogood ng est identifié, il
sera stocké dans la liste Tabou 7" de taille n (FIFO : First In First Out), et
une procédure de réparation en fonction du nogood ng identifié est lancée.
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Cette procédure consiste a sélectionner une affectation parmi celle présente
dans la configuration partielle courante afin d’étre annulée.

b. Sinon:
i. Si lasolution est compléte => solution trouvée

Ii. Sinon, on appelle a nouveau la procédure d’extension.

Dans la procédure d’extension d’une configuration partielle, Decision-Repair agit
classiquement comme n’importe quelle approche basée sur le retour. Cependant, lors d’un
échec, Decision-Repair identifie un nogood ng responsable de I’inconsistance et fait appel a
une procédure pour réparer la configuration partielle courante. Cette procédure est
responsable de la sélection d’une configuration voisine consistante. Cette configuration
voisine est obtenue en désaffectant une variable de la configuration partielle courante qui
appartient a ng.

Nous remarquons que Decision-Repair dans la version proposée dans [91] [94], reste une
méthode qui explore plus ou moins ’espace de recherche d’une maniére systématique et qui
ne bénéficie pas de la diversification apportée par une recherche Tabou classique car la
variable désaffectée n’est pas mémorisée. Cette méthode hybride 3 principales composantes
(Figure 12), elle utilise la propagation de contraintes afin de réduire 1’espace de recherche, le
Nogood-Recording afin d’éviter la redondance dans la recherche et la recherche locale afin de
réparer une configuration partielle non consistante.

Recherche Propagation de Nogood
Locale pour la contraintes Management
réparation

Decision-Repair

Figure 12 : Decision-Repair : Hybridation de recherche locale, propagation de contraintes et
Nogood-Recording

2.2.4.4. Réflexions sur ’hybridation des méthodes

Recherche locale et recherche systématique sont deux paradigmes de résolution trés
différents. La premiére est une approche incompléte mais robuste, c’est une technique
d’optimisation qui a une certaine liberté pour parcourir I’espace de recherche ; elle est capable
de fournir toujours une solution approchée et la plupart du temps de bonne qualité en temps
raisonnable. La deuxiéme est compléte mais sa complexité est exponentielle, elle est capable
de bénéficier de la réduction de I’espace de recherche en exploitant activement les contraintes
du probléeme ; cependant, la tdche d’optimisation est difficile & intégrer dans ce genre
d’approches puisque 'ordre d’instanciation des variables est rigide et on se déplace
difficilement dans 1’espace de recherche d’une facon horizontale. La recherche systématique
peut aussi bénéficier de 1’intégration de mécanismes d’apprentissage en stockant des nogoods
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et/ou des goods identifiés. Ces outils peuvent permettre de guider efficacement la recherche
vers des zones prometteuses.

La question qui se pose est la suivante : pour résoudre un CSP, quel type d’approches
faut-il utiliser ? Actuellement personne ne peut donner une réponse convaincante et définitive
a cette question générale. Cependant, Freuder [106] a posé une question intéressante : au lieu
de faire la compétition, peut-on coopérer ?

Dans la littérature, I’hybridation des méthodes que ce soit dans un cadre collaboratif (en
les lancant les unes apres les autres ou parallelement) ou dans un cadre intégratif (en
exploitant au sein d’une nouvelle méthode les points forts de méthodes combinées) a montré
son efficacité[89][91][93][95], en particulier I’hybridation entre la PPC et la recherche locale
[83][87][89][91][93]. La méthode hybride CN-Tabu proposée par Vasquez [93] est une de ces
méthodes ; elle a prouvé son efficacité et sa rapidité en résolvant a I’optimalité 13 instances
de satisfiabilité sur les 14 proposées dans le cadre du projet européen CALMA [119][120], et
38 instances sur les 44 traitées dans le cadre du challenge ROADEF 2001 [122]. De méme la
méthode hybride Decision-repair proposée par Jussien [94][91] a fait ses preuves d’efficacité
et de rapidité sur des problémes d’open-shop difficiles; elle s’est montrée nettement
meilleure [91] que les meilleures approches connues sur ce type de probléme (2 Recherche
Tabou et un algorithme génétique).

Bien entendu pour ces méthodes, comme pour d’autres, on peut aussi trouver des
inconvénients ou des défauts dans leur fonctionnement qui peuvent ouvrir quelques pistes
nouvelles dans I’hybridation des méthodes. Mais restons modestes, qui dit pistes nouvelles, ne
dit pas forcément ameéliorations garanties ! Encore faut-il faire ses preuves lors de la mise au
point de nouveaux mécanismes. Nous citons ci-aprés quelques points de progres qui nous
semblent intéressants.

CN-Tabu manipule des configurations partielles afin de profiter de la réduction de
I’espace de recherche et elle applique une Recherche Tabou classique sur un voisinage
consistant. Cette méthode bénéficie de la réduction de I’espace de recherche apportée par la
manipulation des configurations partielles et de la liberté de la Recherche Tabou a se déplacer
dans I’espace de recherche en utilisant les mécanismes d’intensification et de diversification.
Cependant, CN-Tabu souffre du caractére aveugle de certains de ses choix et notamment pour
réparer 1’inconsistance. Par exemple CN-Tabu peut tomber plusieurs fois dans les mémes
erreurs pendant la recherche (exploitation redondantes de certaines branches) ; elle n’exploite
pas les informations rencontrées afin de guider sa recherche vers de nouvelles branches
prometteuses.

Decision-Repair utilise légérement la recherche locale dans la réparation d’une
configuration partielle inconsistante. Cette méthode applique un algorithme de filtrage sur
chaque nceud de 1’arbre de recherche afin de réduire I’espace de recherche et stocke les
coupes non prometteuses afin de ne pas refaire les mémes erreurs ; les coupes sont par la suite
utilisées pour guider d’une maniere efficace la méthode vers les branches prometteuses.
Cependant, cette méthode n’est pas libre dans le déplacement dans I’espace de recherche, elle
souffre de son caractére systématique qui peut rendre difficile la diversification de sa
recherche.

Cependant 1’hybridation est un point fort des deux méthodes. Sur la base de 1’analyse de
I’existant dans le domaine de la propagation de contraintes, de la recherche locale et de
I’apprentissage des solutions, nous proposons une nouvelle méthode qui bénéficie a la fois de
la réduction de ’espace de recherche (configurations partielles et algorithmes de filtrage sur
chaque nceud de D’arbre), de I’expérience acquise pendant la recherche afin de guider
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efficacement la méthode (nogoods), et de la liberté offerte par la recherche Tabou pour
naviguer dans 1’espace de recherche (liste Tabou).

2.3. Tabu-NG : Tabu Search based on NoGoods, une nouvelle
meéthode hybride

2.3.1. Principes généraux de la méthode proposée

L’idée de Tabu-NG (Tabu Search based on NoGood) est d’hybrider le backtracking, la
recherche locale et les techniques de filtrage issues de la PPC. Tabu-NG se base sur des
principes utilisés par les méthodes CN-Tabu et Decision-Repair, elle essaye de mixer les deux
afin de donner naissance a une nouvelle méthode dont on attend qu’elle exploite les aptitudes
de mémorisation et d’apprentissage venant a la fois des principes du Nogood-Recording
(interdits sur les configurations partielles non-consistantes) et des listes Tabou (interdits sur
les configurations partielles déja visitées).

Tabu-NG utilise deux listes Tabou :

1. Une premiere liste Tabou des nogoods nommee 7" (la méme que celle utilisée par
Decision-Repair) qui contient les nogoods identifiés au fur et a mesure de la
recherche ; on peut imposer a la liste de stocker les n (parametre a préciser)
derniers nogoods identifiés pendant la recherche afin d’éviter la croissance
exponentielle de I’utilisation de la mémoire pour le stockage. Ainsi, Tabu-NG
utilise cette liste pour mémoriser les échecs et éviter de revisiter des branches déja
explorées.

2. Une deuxieme liste Tabou nommée 4 (jouant le méme role que dans CN-Tabu) qui
contient pour chaque variable ou pour chaque instanciation (variable, ressource) le
numéro de I’itération a partir de laquelle la variable ou I’instanciation est autorisé.
Autrement dit c’est une liste qui permet de vérifier le statut Tabou d’une variable
ou d’une instanciation (parametre a préciser dans la méthode). Cette liste est utile
pour pousser la recherche a diversifier ses choix d’instanciation, ce qui permet a la
méthode de changer plus facilement de branche dans 1’arbre de recherche.

Avec la manipulation des configurations partielles, ’intérét de la deuxieme liste est
d’éviter les cycles de recherche comme pour une Recherche Tabou classique, de rendre
I’exploration de 1’espace de recherche moins systématique et de bénéficier de la
diversification apportée par ce genre de liste Tabou dans les Recherches Tabou classiques.
Cette liste est intéressante pour les problémes de grande taille ou la diversification est un
¢lément important de 1’efficacité de 1a méthode de résolution.

Tabu-NG est une méthode constructive qui se base fondamentalement sur le maintien
permanent de la consistance de configurations partielles successives jusqu’a atteindre une
configuration complete, solution du CSP. Elle utilise trois mécanismes complémentaires : la
propagation de contraintes afin de réduire 1’espace de recherche, le Nogood-Recording pour
apprendre de la recherche passée et ainsi éviter la redondance, et la recherche locale pour la
réparation et pour I’extension d’une configuration partielle (voir Figure 13).
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Propagation Recherche
de contraintes ——————— locale pour la
| réparation
Tabu-NG
A
Recherche Nogood
locale pour Management
I’extension

Figure 13 : Tabu-NG : Une hybridation de la propagation de contraintes, de Nogood-Recording et
de recherche locale

L’organigramme de la Figure 14 montre le fonctionnement global de Tabu-NG.

Dbt

Solution vide S

hd deadend

Evaluation de voisinage et Man i
extension de S

b

(F'rupagati:nn de |'E}{t9ﬂ5i'3ﬂ) (Prupagati:nn dela répa’atil:nn)
A

Mo

Fin
i Nu:nn\/ I {Reparatiun de 5](—
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Figure 14 : Organigramme global de Tabu-NG

Cette méthode commence la recherche par une configuration partielle vide S. A chaque
itération, le voisinage est évalué et la configuration est étendue si possible vers une
configuration voisine consistante. La notion de meilleure fait référence a un critére
d’optimisation spécifié. Ensuite, une phase de propagation démarre afin de propager I’effet de
I’extension faite sur S qui peut aboutir a I’une des deux réponses suivantes :

1. La configuration partielle courante S donne lieu a un deadend avec un nogood
responsable de cet échec. Le nogood identifié est stocké dans 7" . Puis la méthode
lance une phase de réparation de la configuration partielle courante S. Cette phase
annule une ou plusieurs instanciations déja faites. Les instanciations annulées, ou
les variables de ces instanciations selon la liste Tabou utilisée, seront considérées
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comme Tabou pour un nombre donné d’itérations. Aprés la phase de réparation,
une procédure de propagation est lancée afin de propager I’effet de la réparation
faite sur S.

Aucun domaine de variable n’est vide. On teste si la nouvelle configuration est complete,
si elle ’est la méthode arréte la recherche avec une solution trouvée S, sinon la méthode
continue la recherche en essayant a nouveau d’étendre S.

Dans les sections suivantes nous voyons en détail le fonctionnement de chaque étape de la
méthode. Ce fonctionnement est générique, indépendant de tout probléme particulier de type
CSP. Les deux chapitres suivants nous permettront d’aborder la méthode dans un contexte
précis pour voir comment elle s’adapte.

2.3.2. Evaluation du voisinage et extension d’une configuration

A partir d’une configuration partielle consistante, la méthode Tabu-NG peut adopter une
heuristique afin de choisir une configuration voisine intéressante comme pour une méthode de
recherche locale classique. La méthode peut aussi choisir une configuration voisine de telle
facon que la méthode devienne une méthode de recherche systématique. Dans ce cas il suffit
d’agir exactement comme Decision-Repair et ne pas tenir compte de la liste Tabou 4.

Cette partie expliqgue comment choisir une configuration voisine pour obtenir une
exploration non systématique. A noter que 1’heuristique du voisinage pour Tabu-NG est un
parametre de la méthode.

2.3.2.1. Procédure d’extension

La procédure de I’extension vise a choisir une nouvelle instanciation, un couple (variable,
ressource) pour I’insérer dans la configuration partielle courante. Autrement dit, on cherche a
instancier une variable libre. Les configurations voisines d’une configuration partielle
courante sont aussi des configurations partielles (sauf dans le cas ou il ne reste qu’une seule
variable libre, dans ce cas une solution réalisable est trouvée).

Etant donné qu’une procédure de filtrage est lancée aprés chaque extension de la solution
conduisant a éliminer les valeurs inconsistantes dans les domaines des variables libres, alors
n’importe quelle valeur choisie dans le domaine filtré d’une variable libre respecte
absolument la consistance de la configuration partielle courante.

Afin de garder I’aspect constructif de notre méthode et respecter 1’architecture en graphe
du probleme, nous avons défini deux regles pour le choix de la nouvelle affectation :

1) La variable v a affecter est choisie selon une heuristique définie comme par
exemple MRV pour Minimum Remaining Values ou HD pour High Degree. Le
choix de cette heuristique est un parametre de la méthode.

Dans le cas ou la variable seule est un attribut dans la liste Tabu 4, une
deuxieme condition s’ajoute :

A[v] < IterationCourante

Il ne faut pas que la variable choisie soit interdite.
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Dans le cas ou la liste Tabu 4 manipule des affectations (variable, ressource)
une deuxiéme condition s’ajoute :

Alv, a] < IterationCourante

Il ne faut pas que le couple (variable, ressource) choisi soit interdit.

2) Le choix de la ressource a a affecter est fait de la fagcon suivante :

aeD,
vngel',ngz (SU(v=a))

Avec S la configuration partielle courante.

Littéralement aucun nogood stocké dans I ne doit figurer dans la nouvelle
configuration partielle.

Afin de bien définir le voisinage et afin d’éviter que la méthode boucle sur des choix
non corrects, une condition supplémentaire est vérifiée a chaque extension de la
configuration courante :

Si toutes les valeurs a appartenant a D, vérifient la condition :
dngeI'/ng = (SU(v=2a))

On considére que I’extension de la configuration partielle courante est
impossible et que la taille du voisinage est égale a 0. Dans ce cas, un nouveau
nogood est repérée et la procédure de réparation de la configuration partielle
courante est lancée.

2.3.2.2. Critere d’aspiration

Nous utilisons le mécanisme d’aspiration de la Recherche Tabou pour gérer des cas
particuliers lors de I’extension de la configuration courante et éviter les blocages de
’algorithme de choix.

1) Dans le cas ou le couple (variable, ressource) est pris en compte dans la liste
Tabou 4 :

e Si une variable est trés visitée, tous les choix possibles
d’affectation la concernant peuvent devenir tabous. Ce qui
nécessite un basculement vers une autre variable.

e Si pour toutes les variables libres, tous les couples (variable,
ressource) sont tabous, alors on annule le statut Tabou pour tous
les couples de 4.

2) Dans le cas ou la variable seule est dans la liste tabou 4 :

e Si toutes les variables libres sont en statut Tabou, alors on
annule le statut Tabou de toutes les variables de 4.
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2.3.2.3. Algorithme détaillé

La procédure d’extension d’une configuration partielle est donnée dans Algorithme 6. Il
décrit 1’algorithme nécessaire pour étendre une configuration partielle S avec MRV comme
heuristique de choix de la variable et une liste Tabou 4 qui gere des variables sans leur
affectation. Dans ce cas 4 est un vecteur de taille nombre de variables.

La fonction GetVarMRVNonTabu retourne une variable non Tabou (selon A) et qui
possede le plus petit domaine. Cette fonction gére aussi le critére d’aspiration.

nbreMvt est un vecteur (de taille nombre de variables) qui comptabilise le nombre de fois
ou une variable est choisie par la procédure d’extension. Autrement dit, le nombre de fois ou
une variable a été visitée. Il s’agit d’une mesure de fréquence d’utilisation de la variable qui
refléte I’intensité de la recherche autour de cette variable.

Si 4 gérait des couples, nbreMvt serait une matrice (de taille nombre de variables * taille
maximale des domaines) qui stockerait le nombre de fois ou une instanciation est choisie par

la procédure d’extension. Cette matrice nous aidera a définir une durée Tabou adaptative pour
A.

Function EtendreConfiguration(X, D, C, S, 4, I')
ListeVarsLibres = GetAllVarLibres(X)
var = GetVarMRVNonTabu(ListeVarsLibres, A)
foreach a in D,,, do
if islnListeNogood(S, var, a, ') == NULL then
nbreMvt(var) +=1;
return (var, a);
endforeach
ReparerConfiguration(S, ng)
EtendreConfiguration(X, D, C, S, 4, I')

ORI A=

Algorithme 6 : Etendre une configuration partielle

La fonction isInListeNogood (voir Algorithme 7) vérifie I’existence d’un nogood dans la
configuration partielle S. Cette fonction a pour complexité O(t*tng) avec t la taille de la liste
I’ et tng la taille maximale d’un nogood ng appartenant a /" . Dans la pratique, sur nos
expérimentations cette complexité maximale n’est jamais atteinte ; en réalité, la complexité
moyenne est beaucoup moins importante.

Function isInListeNogood(S, var, a, I')

1 bool isInListe = true;

2 foreach ng inI" do

3 foreach couple in ng do

4 if not couple in SU{var,a} then // O(1)
5. isInListe = false; break;

6. endif;

7 endforeach;

8 if isInListe == true then return ng;

9 endforeach;

10.  return NULL;

Algorithme 7 : Vérifier I'appartenance d'une configuration partielle a la liste des nogoods
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L’organigramme de la Figure 15 montre le déroulement global de la phase
d’extension d’une configuration partielle S. La procédure d’extension de S vise a étendre
S en choisissant un nouveau couple (variable, ressource). La variable sélectionnée var
doit étre libre et non interdite i.e. elle n’est pas en statut Tabou dans la liste 4. La
ressource a qui doit étre affectée a var doit respecter la liste I" des nogoods. Autrement
dit, aucun nogood de I ne doit figurer comme un sous-ensemble de la nouvelle
configuration étendue.

Dans le cas ou pour une variable choisie var, aucune ressource disponible ne
respecte les régles définies, alors un nouveau nogood est repéré, la phase de réparation
est lancée et ensuite la phase d’extension est appelée a nouveau.

Déhut
b=

Gar = variable libre non Tatu:lD

b i

a=ressource disponible
pour var avecS U {var,at

Réparation de S)
n'inclut auoun nogoo

3 existe a n'existe pas

Figure 15 : Fonctionnement de I'extension d'une configuration partielle
2.3.3. Filtrage des domaines

L’algorithme de filtrage est utilisé par notre méthode aprés chaque extension d’une
configuration partielle. Cet algorithme est responsable de la propagation de ’effet de 1’ajout
d’une nouvelle affectation a la configuration partielle courante S sur ’ensemble des variables
libres. L’algorithme de filtrage donne deux réponses possibles :

1. Le domaine d’une variable libre est vide alors un nogood est identifie.
2. Aucun domaine n’est vide.

Pour des CSP sur des domaines finis avec des contraintes binaires seulement, il est
commun d’utiliser des algorithmes de filtrage par arc-consistance (AC3, AC-4, AC-6, etc.).

L’algorithme de filtrage sera choisi dans la méthode selon le type des contraintes a traiter.
Parfois on peut propager d’une maniere tres efficace des contraintes complexes grace a leurs
propriétés mathématiques [10].

Dans la partie applicative de cette thése, nous détaillerons les algorithmes de filtrage
utilisés pour chaque type de contraintes.
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2.3.4. Réparation d’une configuration partielle
2.3.4.1. Etape de désaffectation

L’algorithme de filtrage s’applique apres I’extension de la configuration partielle courante
S. Lorsqu’un deadend est atteint, un nogood est identifié et la solution courante doit étre
réparée.

La réparation de S’se fait en se basant sur le nogood identifié car il contient la suite
d’instanciations ayant conduit a cet échec.

Le but de la procédure de réparation est de choisir la, ou les instanciations a annuler parmi
celles présentes dans le nogood identifié. Plusieurs alternatives sont offertes : soit annuler
I’instanciation la plus récente, soit annuler toutes les instanciations appartenant au nogood
identifié, ou bien choisir aléatoirement une décision a annuler. L’heuristique du choix d’une
ou plusieurs instanciations a annuler est donc un parametre de la méthode. Nous allons voir
dans la partie applicative de cette these les heuristiques que nous avons testées.

Pour les problémes d’affectation de fréquences, nous avons utilisé la méme heuristique de
réparation que celle utilisée par la méthode Decision-Repair [91] : un poids est associé a
chaque couple (variable, ressource), ce poids est calculé d’une fagon dynamique pendant la
recherche (structure de données maintenue pendant la recherche). Aprés chaque détection
d’un nogood, le poids de tous les couples (variable, ressource) appartenant au nogood détecté
est mis a jour selon la formule suivante, sachant que le poids initial (au début de la recherche)
de chaque couple est nul :

poids(var,a) = poids(var,a) +1/|nogood|

La cardinalitt du nogood correspond simplement au nombre d’instanciations qu’il
contient. Apres chaque deadend I’instanciation de plus grand poids dans le nogood courant est
annulée, la variable est rendue libre. Si plusieurs instanciations sont de méme poids on prend
la premiere rencontrée.

Bien que cette heuristiqgue ait montré de bonne performance sur les problémes
d’affectation de fréquences, ce n’est pas toujours suffisant d’annuler une seule instanciation a
la fois. Nous avons parfois besoin, surtout pour des problémes structurés et de grandes tailles,
d’annuler plusieurs instanciations a la fois afin de pousser la méthode a diversifier sa
recherche et s’échapper des optimums locaux. Pour les problemes de coloration de graphe,
une heuristique de réparation de ce type a été nécessaire afin d’améliorer I’efficacité de Tabu-
NG.

2.3.4.2. Etape de mémorisation des affectations annulées

A ce stade nous utilisons la liste Tabou 4 pour mémoriser la ou les affectations annulées
par la phase de réparation ; elles sont considérées interdites ou taboues pour un nombre
d'itérations donné. Cette durée est un parameétre de la méthode.

Nous utilisons une durée adaptative qui est égale au nombre de fois ou la méme
affectation a été choisie par la procédure d’extension, et cela indépendamment des
configurations partielles visitées. Nous allons voir que cette durée varie en fonction du
probléme a résoudre et d’une instance a une autre.

A(var, a) = iterationC ourante + nbreMvt(var, a)
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Dans le cas ou la liste tabou 4 manipule seulement des variables, la durée taboue sera de
la forme suivante :

A(var) = iterationC ourante + nbreMvt(var)

L’algorithme de réparation d’une configuration partielle S en fonction d’un nogood ng
identifié est donné dans Algorithme 8. La phase de réparation est lancée sur une configuration
partielle non consistante S. Cette phase doit établir & nouveau la consistance de S en annulant
au moins une instanciation faite. L’instanciation a annuler doit absolument appartenir au
nogood responsable de 1’inconsistance. L’algorithme décrit dans Algorithme 8 prend en
entrée la configuration partielle inconsistante S a réparer, la durée Tabou ainsi que le nogood
ng responsable de I’échec. Dans un premier temps, on choisit 1’affectation a annuler a partir
de celles appartenant au nogood ng. Cette instanciation (ou seulement la variable
correspondante) est mise en durée Tabou. Enfin la configuration S est réparée en annulant
I’instanciation choisie.

Function ReparerConfiguration(sS, 4, ng)

1. (var,a) = GetAffectationPourAnnuler(ng)

2. A(var, a) = iterationCourante + nbreMvt(var, a)
3. S =8\(var, a)

4. return (var, a)

Algorithme 8 : Réparer une configuration partielle
2.3.4.3. Etape de mémorisation des nogoods identifiés

La liste 7" contient tous, ou les n derniers, nogoods identifiés pendant la recherche. Si on
stocke dans I tous les nogoods identifiés pendant la recherche, on pourra garantir la
complétude de Tabu-NG quel que soit le type de voisinage utilisé. Et par la suite, Tabu-NG
sera capable de donner une réponse exacte sur la satisfiabilit¢ d’un probléme donné. Si un
probléme est irréalisable, on trouvera a la fin de la recherche un seul nogood de taille = 0 qui
représente la totalité de I’espace de recherche.

La taille de la liste tabou I croit d’une fagon exponentielle en fonction du temps pendant
la recherche, mais en utilisant la notion de dominance entre les nogoods pendant 1’ajout des
nogoods dans la liste 7", on pourra gérer la taille de 7" et rendre sa croissance en taille mémoire
en fonction du temps beaucoup moins importante. Ce point sera etudié de pres dans le
chapitre dédié a la résolution des problémes d’affectation de fréquences par Tabu-NG.

L’algorithme d’ajout d’un nouveau nogood a la liste 7" est donné dans Algorithme 10.
L’idée est de supprimer de I” tous les nogoods qui sont dominés par le nouveau nogood a
insérer. Le nouveau nogood ng identifié pose seulement deux cas :

1. ng domine un ensemble de nogoods stockés dans 7. Dans ce cas tous les nogoods
dominés sont supprimés de I, et seul ng est ajouté dans 7.

2. ng ne domine aucun nogood stocké dans 7. Dans ce cas ng est ajouté dans 7.

Dans Tabu-NG, on ne peut pas tomber sur un nogood lui-méme dominé par des nogoods
déja stockés dans 7" puisque la phase d’extension d’une configuration partielle S choisit une
voisine de S selon une regle qui interdit ce comportement.
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Définition 23 : Dominance des nogoods
Un nogood ng’ domine un autre nogood ng, ou ng est dominé par ng’ si et seulement si :

Ing’|<|ng| et ng’ =ng

Function AjouterNogood(7/, nog)

1. bool estlnclus = true;

2. foreach ng in I' do

3. if |ng|>|nog| then

4. foreach couple in nog do

5. if not couple in ng then // O(1)
6. estlnclus = false;
7. break;

8. endif;

9. endforeach;

10. if isInListe == true then

11. I'=I\ng

12. endif;

13. endif;

14.  I'push(nog)

15. endforeach;

Algorithme 9 : Ajouter un nogood a la liste des nogoods

Pour ajouter un nouveau nogood ng a 7, il faut chercher tous les nogoods dominés par ng
et les supprimer avant 1’ajout de ng. L’Algorithme 9 réalise les étapes ci-apres. Pour chaque
nogood ng stocké dans 7" on teste si ng est dominé par le nouveau nogood nog a ajouter.
Cependant, si la taille de ng est plus grande que la taille de nog alors on est sir que la
dominance n’est pas assurée entre les deux nogoods, et il faut tout de suite passer au nogood
suivant dans 7. Cette condition diminue d’une fagon considérable la complexité moyenne de
I’algorithme d’ajout.

2.3.5. Tabu-NG : Algorithme genéral

Combinant tous les éléments introduits précédemment, la méthode Tabu-NG est décrite
dans 1’Algorithme 10. L’algorithme prend en paramétre d’entrée 1’ensemble des variables X,
I’ensemble des domaines D, 1’ensemble des contraintes C et une configuration partielle vide
de départ.

L’algorithme commence par une phase de prétraitement en appelant une fonction Algo-
filtrage qui élimine toutes les valeurs inconsistantes avant de commencer la phase de
recherche. Si un domaine d’une variable devient vide, alors le probleme est identifié comme
irréalisable. Il s’agit donc d’une phase de prétraitement, qui est parfois treés utile pour les
problémes réels. Cette phase peut réduire la taille du probléme et par la suite 1’espace de
recherche avant de lancer une méthode de résolution.

Apres cette étape, la méthode tente d’étendre la configuration partielle courante S. Ensuite
une fonction appelée AlgoFiltrageApresExtension, qui propage seulement 1’effet de 1’ajout
d’une nouvelle instanciation, est appelée. Cette fonction est aussi capable d’identifier le
nogood responsable de I’échec en cas de deadend. Si la nouvelle configuration étendue n’est
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pas un deadend, Tabu-NG continue a étendre S afin d’obtenir une configuration compléte.
Sinon, I’extension est un deadend, alors un nogood ng est identifié et Tabu-NG tente une
réparation.

Apres la réparation de S, on lance 1’algorithme AlgoFiltrageApresReparation qui propage
I’effet du retrait d’une affectation de S. Nous savons qu’a chaque fois qu’une nouvelle
instanciation est ajoutée a la configuration partielle S, on propage 1’effet de cette instanciation
sur le reste du graphe. De la méme fagon, lorsqu’une instanciation est annulée, il faut
propager I’effet de son annulation sur le reste du graphe.

Les algorithmes de filtrage seront détaillés dans les parties propres a 1’application de la
méthode sur les problemes traités.

Procedure Tabu-NG(X, D, C, S)

1. iterationcourante = 0

2. /IS est La solution initiale = ensemble vide.

3. Resultat = AlgoFiltrage(X, D, C)

4. if Resultat = EMPTY_DOMAIN then

5. return Infeasible;

6. endif

7. DF = D //DF est le domaine filtré des variables appartenant a X

8. repeat

Q. if Conditions d’arrets sont atteints then

10. return SolutionNonTrouvée

11. else

12. if ng not Null then //deadend et identification d’un nogood
13. AjouterNogood(7’, ng)

14, (var,a) = ReparerConfiguration(S, 4, ng) // chercher un voisinage
15. AlgoFiltrageApresReparation (DF, S, C, var, a, ng, 4)
16. else if S est compléte then return S //probléme réalisable
17. else

18. (var, a) =EtendreConfiguration(X, DF, C, S, 4, ")
19. ng = AlgoFiltrageApresExtension(DF, S, C, var, a)
20. endif

21. endif

22. iterationcourante++;

23. until false

Algorithme 10 : Tabu-NG : Algorithme général

Tabu-NG est une méthode qui posséde des parametres : la taille de la liste 7', la durée
Tabou utilisée par la liste 4, le type du voisinage utilisé, I’heuristique de réparation d’une
configuration partielle et les algorithmes de filtrage utilisés... Tabu-NG est une méthode de
résolution d’un CSP qui contient plusieurs composants, il faut adapter ses composants en
fonction du probleme a résoudre, de ses propriétés physiques et mathématiques comme pour
une métaheuristique.

Nous verrons la résolution de différents probléemes avec Tabu-NG dans les parties qui
suivent. Ces résolutions laissent a penser que Tabu-NG est paramétrable facilement pour
résoudre des problémes de natures différentes.
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2.4. Synthése

Dans ce chapitre, nous avons dans un premier temps donné une introduction sur les
problemes de satisfaction de contraintes ou Constraint Satisfaction Problem (CSP), décrit le
modele général CSP, ainsi que quelques exemples de problémes connus avec leurs modeles
CSP équivalents. Dans notre travail nous nous intéressons plus particulierement aux méthodes
de résolution hybrides des CSPs, et plus précisément a la combinaison des techniques issues
de la programmation par contraintes avec la recherche locale.

La programmation par contraintes est un paradigme de programmation qui sépare la
modélisation d’un probléme de sa résolution et se base principalement sur la propagation de
contraintes pour réduire I’espace de recherche. Nous avons donc introduit les méthodes
exactes de résolution des CSP, en détaillant tout d’abord les techniques de propagation de
contraintes qui sont des techniques de réduction de I’espace de recherche et non des
techniques de résolution. Par la suite nous avons introduit le backtracking, un algorithme de
recherche systématique qui est la base de presque toutes les méthodes exactes de résolution
des CSPs. Nous avons aussi introduit les approches d’amélioration du backtracking. la
premiere approche (appelée look-back) consiste a rendre le backtracking intelligent en
revenant sur des variables critiques dans 1’arbre de recherche au lieu de retourner toujours a la
derniére variable instanciée en analysant et en exploitant la source de conflit. Cette approche
peut utiliser le Nogood-Recording qui consiste a stocker des configurations partielles
(appelées nogood) conduisant a des deadends dans une liste afin d’éviter la redondance dans
la recherche. La deuxiéme approche (appelée look-ahead) consiste a découvrir 1’inconsistance
d’une configuration partielle le plus tot possible en utilisant les techniques de propagation de
contraintes, et par la suite éviter d’explorer des branches ne contenant pas de solutions
réalisables. Nous avons présenté par la suite une approche qui hybride le look-back et le look-
ahead, qui vise a rendre le backtracking a la fois intelligent et capable de découvrir
I’inconsistance d’une configuration partielle le plus tot possible.

Ensuite nous avons donné une vue globale sur les métaheuristiques comme méthodes de
résolution incompletes des CSPs. Nous avons expliqué le fonctionnement de la recherche
locale avec les notions de voisinage et nous avons donné quelques méthodes de recherche
locale telles que le recuit simulé, les méthodes a voisinage variable et la Recherche Tabou.
Les méthodes de recherche locale manipulent souvent des configurations complétes qu’elles
essayent de faire évoluer en faisant des mouvements successifs afin de chercher des
configurations de meilleure qualité que la configuration courante. Des mécanismes sont
ajoutés a ce genre de méthodes, comme la mémoire Tabou, I’intensification et la
diversification, afin d’améliorer leur efficacité et leur performance. Ces méthodes ne gérent
pas la consistance des solutions générées contrairement aux méthodes de propagation de
contraintes en général. Par contre elles sont assez réactives pour les problémes de grande taille
en pouvant alterner des phases d’intensification et d’exploration de la recherche.

L’hybridation des techniques issues de la programmation par contraintes et la recherche
locale est ensuite présentée. L’idée consiste a hybrider principalement les avantages apportés
par les méthodes manipulant des configurations particlles et la possibilité d’utiliser des
techniques de propagation afin de réduire 1’espace de recherche et les avantages apportés par
la recherche locale qui s’illustre dans sa rapidité a trouver une bonne solution et dans sa
capacité a diversifier la recherche. Nous avons détaillé dans ce cadre deux méthodes
intéressantes et différentes, probablement les plus connues. La premiére appelée CN-Tabu fait
une Recherche Tabou mais maintient un voisinage consistant par une réparation des conflits.
L’aspect hybride se définit dans cette méthode par la combinaison de la Recherche Tabou
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avec des configurations partielles. La deuxieme méthode est le Decision-Repair qui se base
principalement sur la propagation de contraintes et le Nogood-Recording. Dans cette méthode,
La recherche locale se présente légérement dans la phase de réparation d’une configuration
partielle inconsistante. Ces deux méthodes sont trés performantes, elles ont su en particulier
tirer parti de mécanismes qui rendent compte de problemes rencontrés lors de la recherche
pour orienter les décisions futures.

La derniere section de ce chapitre présente notre premiére contribution dans le cadre de
cette thése. Cette contribution se résume dans la conception d’une nouvelle méthode hybride
appelée Tabu-NG qui combine notamment des techniques utilisées par Decision-Repair et
CN-Tabu. Tabu-NG combine principalement la propagation de contraintes, le Nogood-
Recording, et la recherche locale pour étendre et pour réparer une configuration partielle.
Tabu-NG est comme Decision-Repair et CN-Tabu une méthode générique et qui possede des
parametres a adapter en fonction du probléme traite. Tabu-NG utilise des techniques de
propagation qui doivent étre adaptées en fonction des contraintes, une liste Tabou des
nogoods dont la taille est a préciser et une mémoire Tabou dont la durée est a fixer.

Tabu-NG a été testée sur deux problémes différents. Le probléme d’affectation de
fréquences qui correspond a une application réelle avec la présence de plusieurs types de
contraintes, unaires, binaires et n-aires. Le probléme de k-coloration qui est tres utilise comme
probleme académique dans la littérature. Le travail réalise et les résultats obtenus sur ces deux
problemes sont présentés en détail dans les 2 chapitres suivants.
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3. Tabu-NG et affectation de fréquences

Dans le but de synthetiser et formaliser les différentes notions et technologies relatives a
I’ Affectation de Fréquences Discrétes (AFD) pour les réseaux tactiques militaires, nous avons
effectué un projet sur le développement de modules algorithmiques d’allocation de fréquences
pour le compte du CELAR (Centre ELectronique de [’ARmement de la DGA). La
modélisation, qui a été proposée par le CELAR, est caractérisée par un haut degré de
specification permettant de distinguer différentes sous-classes de problémes avec des types de
contraintes, de variables et d’objectifs variés.

Dans ce cadre nous avons traité des problémes de type optimisation sous contraintes avec
des contraintes dures et des contraintes molles ; ce chapitre porte sur les algorithmes que nous
avons concus et développés pour leur résolution. Nous commengons dans un premier temps
par décrire la problématique d’affectation de fréquences discrétes dans les réseaux militaires
proposée par le CELAR. En deuxiéme partie nous présentons les deux principaux modeles
utilisés dans la littérature, coloriage de graphe et satisfaction de contraintes, et nous donnons
une description de quelques méthodes proposées dans la littérature (les meilleures) pour
résoudre ces problemes.

Dans la troisieme partie, nous présentons la méthode Tabu-NG appliquée au probleme
AFD classique (scénarios publics fournis par le CELAR et 'université de Delft), qui ne
comporte que des contraintes binaires, ainsi qu’une analyse critique des résultats obtenus. En
quatrieme partie nous présentons la méthode Tabu-NG adaptée a la problématique
d’affectation de fréquences avec polarisation et contraintes n-aires pour les réseaux militaires
(scénarios privés fournis par le CELAR). Nous donnons aussi les résultats obtenus sur les
scénarios privés ainsi qu’un ensemble d’analyse et de critiques issues des résultats obtenus et
comparés avec les résultats fournis par le CELAR. Ce travail a fait ’objet de plusieurs
publications dans des conférences internationales dont nous donnons la liste a la fin du
manuscrit.
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3.1. Affectation de Fréquences Discretes pour les réseaux
tactiques militaires

3.1.1. Contexte

Les interventions militaires de la France se placent dans un cadre de plus en plus large a la
fois interarmées et interalliés. Le thééatre d'opérations dans ce contexte international voit
cohabiter sur des zones géographiques parfois trés limitées une quantité grandissante de
systemes radioélectriques civils et militaires (systemes de communications mobiles, satellite,
radars, systemes de guerre électronique et de surveillance...). L’accroissement des besoins
militaires se traduit par une augmentation de la ressource spectrale nécessaire. Or cette
derniére n’est pas extensible et est de plus en plus convoitée par tous les opérateurs privés et
publics avec des enjeux économiques et stratégiques tres importants.

L’emploi des bandes de fréquences doit donc étre optimisé afin de permettre le
déploiement opérationnel des forces dans un environnement radioélectrique de plus en plus
dense, tout en garantissant des performances aux systemes en fonction des objectifs de chaque
unité.

Dans ce contexte, il est nécessaire de doter les outils de planification et de gestion du
spectre d’algorithmes d’allocation de fréquences performants dont le rdle est de déterminer la
meilleure allocation possible en fonction de différents critéres d’optimisation : utilisation
spectrale minimale, qualité de communication optimale, etc.

Les travaux présentés dans ce chapitre s’inscrivent dans le cadre d’un projet qui portait sur
la réalisation d’un module algorithmique pour 1’allocation des fréquences de systémes de
transmission fonctionnant en mono porteuse et a fréquence fixe.

Avant de détailler les contraintes et les objectifs relatifs au probleme d’affectation de
fréquences susmentionné tels qu’ils ont été définis par le CELAR (Centre ELectronique de
I’ARmement), nous présentons successivement la problématique générale d’allocation de
fréquences discréte d’un point de vue physique puis mathématique.

3.1.2. Description physique du probléme

Pour le probleme d'allocation de fréquences que nous avons traité, deux systémes sont
Visés :
e Les systemes de faisceaux hertziens
e Les systemes de réseaux de radios

Les liaisons hertziennes sont des liaisons point-a-point entre deux émetteurs/récepteurs
généralement fixes. L'allocation de ressources pour une liaison doit étre réalisée pour chaque
sens de transmission appelé trajet. Une liaison hertzienne peut étre constituée de un ou
plusieurs trajets (voir Figure 16). La ressource est constituée d'une fréquence et, en fonction du
type d'antenne utilisé, éventuellement d'une polarisation. La polarisation décrit une valeur
binaire généralement notée verticale ou horizontale. Un réseau militaire a faisceaux hertziens
peut étre d'infrastructure ou tactique. Un réseau d’infrastructure n'évolue quasiment pas sur du
court ou moyen terme tandis que la configuration d'un réseau tactique peut changer au cours
d'une méme journée. Cette spécificité rend les délais disponibles pour 1’analyse et
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I’optimisation des réseaux tactiques plus réduits comparés aux réseaux d’infrastructure. La
qualit¢ de I’optimisation étant dans ce cas partiellement sacrifiée pour une meilleure
adaptabilité aux changements du systéme.

F'________._._.—-—-—-—————-)

% o _—
Trajet; Liaison

— 0= =

Traget;

sitep sitep

Figure 16 : Liaison hertzienne entre 2 sites

Un réseau de radio peut quant a lui étre cellulaire ou non. Un réseau cellulaire est
constitué d'un ensemble de stations de base qui assurent chacune la couverture radioélectrique
d’une zone géographique sur laquelle évoluent des terminaux mobiles (systemes GSM,
UMTS...). Les liaisons radios sont exclusivement bilatérales entre les stations de base et les
terminaux. Dans ce cas, l'allocation consiste a attribuer un ensemble de fréquences a chaque
station de base afin qu’elle communique avec les terminaux de sa zone. Les contraintes que
I'on retrouve pour ce type de réseau sont principalement des restrictions de ressources entre
stations ou localement au niveau de chaque station. Pour les réseaux de radios non cellulaires,
le réseau est constitué d’un ensemble de terminaux mobiles qui communiquent directement
sans infrastructure (systtme PR4G). Il n’y a donc pas de notion de cellule ou de zone de
couverture parfaitement délimitée. L'allocation de ressources consiste a attribuer une ou des
fréquences a chacun des réseaux (réseau de sécurité, réseau de section, réseau de
commandement...) en tenant compte des contraintes de compatibilité électromagnétique et
éventuellement des priorités entre les réseaux. Les terminaux radios d’un réseau utilisent la
fréquence du réseau pour communiquer entre eux dans les deux sens de la liaison.

L’objectif du projet est de fournir un module algorithmique qui attribue les valeurs des
fréquences a utiliser afin que les communications soient de meilleure qualité possible. Pour
cela, il est nécessaire de tenir compte d’un certain nombre de contraintes. Ces contraintes sont
présentes pour différentes raisons :

e Elles peuvent étre imposées par les équipements.
e Elles peuvent étre réglementaires.

e Elles peuvent étre calculées a partir de criteres de performance en tenant compte
de I’environnement radioélectrique afin de limiter les interférences.

On peut distinguer deux grandes familles de contraintes : les contraintes unaires et les
contraintes non-unaires.

Les contraintes unaires sont les contraintes qui ne concernent qu’un seul trajet. Elles
imposent une plage de valeurs possibles pour un trajet en raison du matériel, de la
réglementation... Elles s’expriment sous la forme d’appartenance ou d’interdiction. Par
exemple, une fréquence affectée a un trajet devra appartenir a un intervalle particulier a cause
du materiel utilisé ; ou a cause de la réglementation certaines fréquences ne peuvent pas étre
affectées a certaines liaisons car elles sont utilisées par une autre unite.
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Les contraintes binaires et n-aires sont des contraintes de compatibilité électromagnétique
qui concernent plusieurs trajets radio. Elles permettent de garantir que les fréquences affectées
a chaque trajet n’interférent pas avec les fréquences d’autres trajets situés a proximité. Les
contraintes non-unaires expriment les exigences qui doivent permettre de garantir un
fonctionnement sans interférences. Elles peuvent avoir plusieurs formes en fonction de leur

origine :

3.1.3.

3.1.3.1.

Un écart duplex entre les fréquences d’émission et de réception d’une méme
liaison se traduira par une contrainte d’écart minimal entre le trajet montant et
le trajet descendant.

La cohabitation de plusieurs équipements sur un méme site se traduira par des
contraintes co-sites qui imposent des écarts minimaux entre les fréquences.
Ces écarts sont calculés en fonction des caractéristiques des equipements et
de leur implantation sur site. Ces contraintes sont en fonction des situations et
des données disponibles :

— Des contraintes binaires d’écart minimal en fréquences entre deux
liaisons qui se perturbent.

— Des contraintes binaires d’harmoniques : quand un trajet utilise une
fréquence donnée, de 1’énergie est aussi présente autour des fréquences
multiples entieres de celle-ci et peut créer des perturbations sur ces
fréquences.

— Des contraintes n-aires de type sommation de perturbateurs, ou la
fréquence d’un trajet est contrainte par les fréquences d’un ensemble de
trajets susceptibles de le perturber.

— Des contraintes n-aires de type intermodulation : quand plusieurs trajets
en situation de proximité émettent chacun sur des fréquences données, de
I’énergie peut apparaitre sur des fréquences correspondant a des
combinaisons linéaires entieres de celles-ci, pouvant ainsi créer des
perturbations.

Pour des équipements plus éloignés, le calcul de perturbation en champ
lointain génere aussi des contraintes sur les fréquences. Les types de
perturbations peuvent étre du rayonnement direct, hors bande, des
harmoniques... On retrouve des contraintes comparables a celles définies ci-
dessus dans le cas co-sites :

— Des contraintes binaires d’écart minimal
— Des contraintes binaires d’harmoniques

— Des contraintes n-aires de type sommation de perturbateurs

Description mathématique du probléeme

Les variables et les ressources

La problématique d’affectation de fréquences que nous avons traitée consiste a
allouer des ressources discretes a des variables. Une variable peut correspondre a un
trajet appartenant a une liaison. Les liaisons peuvent correspondre a des liaisons point-a-
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point (allocation de faisceaux hertziens), des liaisons point-a-zone (réseaux
cellulaires)... selon les systémes et donc selon les instances de problémes a traiter. Nous
donnons tout d’abord quelques définitions de base.

Définition 24 : Variables cibles et hors cibles

Soit V I’ensemble des variables d’un probléme donné. Une variable est associée a un trajet auquel
on doit affecter soit une fréquence, soit un couple (fréquence, polarisation). L’ensemble V est
partitionné en deux sous-ensembles :

e T:ensemble des variables de la cible. Il contient toutes les variables qui doivent faire 1’objet
d’une affectation.

e VAT : ensemble des variables hors cible. Il contient toutes les variables qui disposent d’une
ressource initiale qui ne doit pas étre modifiée lors du processus d’allocation mais qui
interviennent dans le calcul des contraintes et des objectifs.

Définition 25 : Ressource

Il 'y a deux types de ressources selon la nature des variables considérées. Une ressource
est une fréquence correspondant a la fréquence porteuse du signal transmis. Ou une
ressource est un couple (fréquence, polarisation) dont les composants sont associés
respectivement a la fréquence porteuse du signal transmis et a la polarisation de 1’onde.

La polarisation est une ressource bivalente. La polarisation p; attribuée a la variable ieV
peut prendre les valeurs +1 (polarisation verticale) ou —1 (polarisation horizontale):

p, e{+1-1}

Un probléeme est dit homogene si toutes les ressources sont soit uniquement de type
fréquence soit uniquement sous la forme d’un couple (fréquence, polarisation) qui revient a
(fréquence, -1) ou (fréquence, +1). Afin de simplifier, par la suite nous nous placerons par
défaut dans le cas le plus général (fréquence, polarisation) sauf mention contraire.

Définition 26 : Domaine de ressources

Pour chaque trajet de la cible ieTcV, on définit un ensemble de ressources qui sont
susceptibles de lui étre affectées ; cet ensemble est appelé domaine de ressources du trajet,
il est noté D;.

Définition 27 : Allocation de ressources

Soit A I'ensemble des allocations possibles pour un ensemble de variables V. Un élément
a de A est une ressource r; par variable i de 1’ensemble V. Par abus de notation, on
considérera que :

a(V) =1{a()=r =(f,p)ieV}

On notera F, I'ensemble des frequences allouées a toutes les variables :
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F,={f:3ieVv,al)=(f,p)}
Et F,* la restriction a un sous-ensemble X de variables :

FX={f:3ieX,al)=(f,p)}

Allouer des ressources consiste pour 1’opérateur a trouver un couple (fréquence,
polarisation) pour chaque variable de la cible, pris dans le domaine de ressources associé a
cette variable et satisfaisant un ensemble de contraintes.

3.1.3.2. Les contraintes

Une contrainte traduit en général la satisfaction d’un critére li¢ a la qualité des
communications. Elle peut également traduire un impératif lié au matériel, a la
réglementation ou simplement une exigence de I’allocateur.

On note C I’ensemble des contraintes qui doivent étre respectées. On définira trois
types principaux de contraintes :

e Les contraintes unaires, qui ne concernent qu'une seule variable ; par exemple
imposer ou exclure une fréquence ou une polarisation pour une variable
donnée.

e Les contraintes binaires qui concernent exactement deux variables différentes,
ce sont typiqguement les contraintes de compatibilité électromagnétique
(CEM).

e Les contraintes n-aires qui concernent deux variables et plus. Les contraintes
de sommation de perturbateurs ou d’intermodulation entrent dans ce
périmétre.

Par la suite, on distinguera les contraintes unaires des autres contraintes qui seront
qualifiées de non-unaires. On note CU I’ensemble des contraintes unaires et CN
I’ensemble des contraintes non-unaires. On a C=CU UCN I’ensemble de toutes les
contraintes.

Une pondération peut étre associée aux différentes contraintes. Cette pondération est
représentée par un entier strictement positif :

(a)c )CEC
Par défaut, toutes les pondérations sont identiques et égales a 1’unité.

3.1.3.3. Contraintes unaires

Comme leur nom l'indique, elles ne concernent qu'une seule variable. Différents
types de contraintes unaires doivent étre gérés :

e I, =rour #r,ressource imposée ou interdite pour une variable i.
o f =1 ou f,=f, fréquence imposée ou interdite pour une variable i.

e p,=poup,=p,polarisation imposée ou interdite pour une variable i.
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o f < f, <g, lafrequence allouee a la variable i doit appartenir & un certain
intervalle, ou plus généralement a une réunion d'intervalles.

e r; appartient a un ensemble défini de ressources exprimées sous la forme
d’une énumération de valeurs discrétes ou d’ensembles plus généraux.

En toute généralité, ces contraintes unaires peuvent toujours s'exprimer sous la forme
ensembliste, r, € ®,, tel que la ressource allouée au trajet i doit appartenir a un ensemble

@;. 1l est a noter que ®; ne fait que traduire la contrainte unaire ; la ressource allouée a
la variable i devra de toute facon étre dans le domaine de ressource D; associé a i. Ainsi
on n'a pas nécessairement @, — D, mais on devra toujours avoirr, e ®, N D,.

3.1.3.4. Contraintes binaires

Les contraintes binaires prennent en compte exactement deux variables. Elles
correspondent en regle générale a des contraintes de compatibilité électromagnétique.
Plusieurs types de contraintes binaires doivent étre gérés :

e Contrainte d’égalité ou d’inégalité de fréquences entre variables : fj = fj ou f; #

f

o Contrainte d’égalité ou d’inégalité de polarisation : p; = p; OU P; # P

e Contrainte d’égalité ou d’inégalité de ressources : Ij = Ij OU I # Ij

e Contrainte d’égalité ou d’inégalité d’un écart de fréquences : ‘fi - fj‘ =¢&; ou
fi— 1| = o

e Contrainte d’écart en fréquences minimal : ‘fi — fj‘ > ¢g; et plus géneralement,

on impose a un écart en fréquences d’appartenir a un ensemble explicite
(valeurs discrétes, intervalle, union d’intervalles) : ‘fi - fj‘ e¥;

Exemple : |f, - f;|e [g%,gﬁ]u[gﬁ,gi}‘] ou & eR* =[0,+90]

e Contrainte d’écart en pourcentage :‘fi — fj‘ 2 T % max(fi, fj)

e Contrainte d’harmonique : ‘fi —nfj‘ > h; et ‘fj —nfi‘ > h;

Vij si Pi = P;
S Sip;#p;

U]

o Contraintes d’écart en fréquences a deux états : ‘fi - fj‘ >

Cette derniére traduit le fait que I’écart en fréquences nécessaire entre deux
trajets qui se perturbent dépend des polarisations qui leur sont respectivement
affectées. En régle générale, on aura une contrainte en polarisation croisée plus
faible qu’en polarisation identique : yij = dj;.

Plus généralement, en fonction de 1’¢galité ou non des polarisations, on
imposera a I’écart en fréquence d’appartenir a des ensembles différents :
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[ j

Ay sip;#p;

e Contrainte d’écart minimal en fréquences a quatre états :
l -

vi sip=p;=+1
-1 -

Yij Slpi:pj:_l

fi—f= " .
o sip;#p =+1

s; sip;#p =-1

]

Cette derniere traduit le fait que 1’écart en fréquences nécessaire entre deux
trajets qui se perturbent dépend des polarisations qui leur sont respectivement
affectées.

Plus généralement, en fonction de la valeur de la polarisation et de leur égalité
ou non, on imposera a I’écart en fréquence d’appartenir a des ensembles

différents :
Lt osip=p,=+1
iT1 si pi:p':_l
fi—fleq :
Ajj.l sip; #p =+1
Ay sip;#p =-1
3.1.3.5. Contraintes n-aires

Les contraintes n-aires concernent au moins deux variables, deux types de
contraintes n-aires sont a considérer :

e Contrainte n-aire de type sommation de perturbateurs : cette contrainte
permet de gérer la prise en compte simultanée des effets de n perturbateurs

sur un méme récepteur p : Zn:ﬂip ><Tinfi - fp‘)s B,
i=1

— Les valeurs B, sont des coefficients linéaires qui ponderent la contribution

du perturbateur i en prenant en compte la distance entre 1’émetteur
perturbateur et le récepteur, les gains en émission et en réception.

— La fonction T, () est une fonction tabulée calculée pour chaque valeur
possible de I’écart en fréquences f; — f . Elle correspond a la convolution

entre la densité de puissance de I’émetteur perturbateur et la fonction de
selectivite du récepteur. La fonction T, () est paire et décroissante dans le

domaine positif.
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— B, est une valeur propre au récepteur p; elle integre toutes les

caractéristiques de la liaison utile, la puissance de bruit du récepteur et la
valeur retenue du critere de qualité.

NB : Comme pour les contraintes binaires d’écart minimal, la valeur
de B,, dépend des polarisations attribuées aux trajets i et p. On a donc des

contraintes de sommation de perturbateurs a deux et quatre états avec autant de
valeurs de B, .

e Contrainte n-aire de type intermodulation : cette contrainte permet de décrire
des effets d'intermodulation sur un récepteur p a la fréquence f, générée par
deux perturbateurs aux fréquences f; et fj :

|, (e ity f) 2 ¢

NB : Plusieurs contraintes d’intermodulation faisant intervenir les mémes
variables peuvent apparaitre dans un méme probléme.

3.1.3.6. Reldachement des contraintes

On définit une solution réalisable comme 1’allocation d’une ressource a chaque trajet
en satisfaisant 1’ensemble des contraintes imposées. On définira par la suite plusieurs
criteres d'optimisation des solutions réalisables. On appelle QcA I'ensemble des
solutions réalisables.

Les problémes d’affectation de fréquences n'ont pas toujours une solution réalisable.
Des domaines de ressources trop restreints ou des contraintes trop fortes peuvent
conduire a une telle situation. L’allocateur ne pouvant se satisfaire d’un tel constat peut
vouloir rechercher des solutions dégradées obtenues en relachant des contraintes ; on
les appellera solutions de compromis.

Pour cela, on définit deux types de contraintes :

e Les contraintes fortes ou impératives : les contraintes a satisfaire
obligatoirement.

e Les contraintes non impératives sur lesquelles on autorisera un relachement
progressif et contrélé. Pour cela on introduit la notion de niveau de repli.
Chaque contrainte de ce type est définie par différents niveaux de repli. Le
niveau de repli 0 correspondra par convention au probleme initialement posé
(niveau nominal). Le passage d'un niveau de repli au suivant se traduit par un
relachement de tout ou partie des contraintes non-impératives. Le niveau
maximal de relachement est le niveau 10. Les contraintes de niveau 10,
correspondant au niveau de relachement maximal peuvent étre considérées
comme des contraintes impératives pour le probléme.

3.1.3.7. Reldchement des contraintes unaires

Toute contrainte unaire sur une variable i peut s'exprimer sous la forme (f,, p,) € @,
avec @; la traduction ensembliste de la contrainte unaire. La notion de relachement d'une
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contrainte unaire s'exprime donc sous la forme d'une suite de sous-ensembles &
définis comme suit :

(f,p)ed@ co® c--.cd? c--.c ™

Si @Y n'est pas fourni, on considérera qu'il est implicitement égal & ®*Y s'il existe
et ainsi de suite récursivement jusqu’a ®9,

Exemple :
On considere un relachement d'une contrainte unaire associée a la variable i.

e Au niveau nominal, on souhaite que la ressource soit exactement égale au
couple (a, +1), avec (a, +1) appartenant a D;, soit fi=a et pj=+1, ce qui se
traduira par : ®© = {(a,+1)}

e Au niveau 1, on autorise la fréquence a varier entre b et ¢ mais sans modifier
la polarisation, on aura alors :

@® ={(f,p)eD /b< f <cet p, =+1}

e Au niveau 2, on autorise la polarisation a varier, la fréquence restant dans le
méme intervalle que précédemment : ®® ={(f,,p,)e D,/b< f, <c}

e Au niveau 10, on autorise tous les couples du domaine de ressource, soit
®9 =D

Dans cet exemple, il n’y a pas de relachement défini du niveau 3 au niveau 9 inclus,
on considérera alors que pour ces niveaux le relachement a prendre en compte est celui

du prochain niveau supérieur, ici le 10. Ainsi on aura : ®® =®® =...=®® =d™.

3.1.3.8. Reldchement des contraintes binaires

Toute contrainte binaire entre deux variables i et j peut s'exprimer sous la forme
‘fi - fj‘e‘Pij avec ¥j; la traduction ensembliste de la contrainte binaire. La notion de

relachement d'une contrainte binaire s'exprime donc sous la forme d'une suite de sous-
ensembles W définis comme suit :

‘fi — fj‘e‘I’ijgo) C‘I’i}l) C-~~C‘I’i§') c~~-c‘I’i§10)
Si w® n'est pas fourni, on considérera qu'il est implicitement égal & ¥**V s'il existe

et ainsi de suite récursivement comme pour les contraintes unaires.

Exemple avec une contrainte d’écart minimal :

Pour les contraintes d'écart minimum a deux états en fréquences, le relachement se
traduit par un relachement de tout ou partie des écarts fréquentiels définissant chaque
contrainte ; ainsi pour une contrainte entre les variables i et j, on aura :
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(0) @) (k) (10) i —
‘> Vi >—7ij >—--->—7ij >—--->—7ij SIp; =P,
j

‘f- -
0) ) (k) 10 i
o: " =0; 2...25ij 2...25ij SIp; # P,

Avec yigk) et 55”, les écarts a respecter entre les variables i et j pour le niveau de repli £.

Ou de maniere équivalente : ‘fi - fj‘z ‘pi ; pi‘yigk) " ‘pi ; pj‘

59,k=01,...10

3.1.3.9. Relachement des contraintes n-aires

Le principe de relachement des contraintes n-aires d’intermodulation est comparable
a celui défini pour les contraintes unaires et binaires. On définit une suite décroissante

de valeurs ¢® 1 (¢®))_, 5, &% =gt

Pour le relachement des contraintes de sommation de perturbateurs, on définit une
suite de contraintes de type sommation de perturbateurs, chacune correspondant a un
niveau de replis, avec le seuil B, prenant des valeurs croissantes.

3.1.4. Les objectifs

La problématique d’affectation de fréquences est définie suivant différents modes
d’optimisation relatifs aux objectifs de qualité recherchés. Ces criteres de qualité
traduisent des contraintes a satisfaire (éventuellement relachées) et des objectifs
d’optimisation spectrale (utilisation des fréquences disponibles). Ce qui donne 9 modes
de recherche que nous détaillons ci-dessous aprés quelques définitions se rapportant aux
notions de realisabilité. Chacun des modes doit étre traité séparément, il s’agit d’autant
de problemes différents, il ne s’agit pas d’optimisation multi objectif.

Définition 28 : Solution I-unaire-réalisable

On définit une solution l-unaire-réalisable comme une allocation d’une ressource a
chaque variable satisfaisant I’ensemble des contraintes fortes, des contraintes non unaires de
niveau 10 et de toutes les contraintes unaires de niveaux | et supérieurs. Soit U,cA
I'ensemble des solutions I-unaires-réalisables. On dira alors que le probléme est I-unaire-
réalisable si I’ensemble U, n’est pas vide.

Définition 29 : Solution k-non-unaire-réalisable

On definit une solution k-non-unaire-réalisable comme une allocation d’une ressource
a chaque variable qui satisfait I’ensemble des contraintes fortes, des contraintes unaires de
niveau 10 et de toutes les contraintes non unaires de niveaux k et supérieurs. Soit NycA
I'ensemble des solutions k-non-unaires-realisables. On dira alors que le probléme est k-non-
unaire-réalisable si Ny n’est pas vide.
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Définition 30 : Solution (I,k)-réalisable

On définit une solution (l,k)-réalisable comme une allocation d’une ressource a chaque
variable qui satisfait I’ensemble des contraintes fortes, toutes les contraintes unaires de
niveau | et supérieurs, et toutes les contraintes non-unaires de niveaux k et supérieurs. Soit
W, A l'ensemble des solutions (l,k)-réalisables. On dira alors que le probleme est
(I,k)-réalisable si W,y n’est pas vide. Par ailleurs, il y a des contraintes impératives a
respecter par toutes les solutions indépendamment des niveaux (1,k), ces contraintes sont de
différents types.

Neuf modes de recherche sont a prendre en compte :

e Un mode de recherche AFD de n solutions réalisables (n fixé), i.e. satisfaisant
I'ensemble de toutes les contraintes pour un niveau fixé de relachement unaire | et
non-unaire k.

e Cinq modes de recherche AFD d’une solution réalisable optimisant un critére
d'utilisation du spectre pour un niveau fixé de relachement unaire | et non-unaire
k.

e Trois modes de recherche AFD d’une solution de compromis conduisant a un
relachement de contraintes, en faisant varier le niveau de relachement unaire I, ou
non-unaire k ou les deux niveaux de relachement.

Pour I’ensemble des définitions a venir, nous rappelons que Qest ’ensemble des
solutions réalisables et T est I'ensemble des variables cibles .

3.1.4.1. Pb1 : Recherche de solutions réalisables

L’objectif de I’algorithme est de trouver des solutions réalisables. Le nombre de
solutions demandées n ainsi que les valeurs de niveau de relachement unaire | et non-
unaire k sont fournis en entrée. Le module algorithmique doit rechercher n solutions
(I,k)-réalisables ou prouver qu'il n'en existe pas du tout ou qu’il n’en existe que m<n.

3.1.4.2. Pb2 : Optimisation de solutions réalisables avec MinFreq

Pour un niveau de reldchement unaire | et un niveau de relachement non-unaire k,
I’objectif de 1’algorithme de recherche est de trouver la solution (I,k)-réalisable qui
minimise le nombre de fréquences utilisées pour les variables de la cible sans prendre
les polarisations assignées en considération.

3.1.4.3. Pb3 : Optimisation de solutions réalisables avec MinSpec

; i T
MinFreq = Telg(]Fa

Pour un niveau de relachement unaire | et un niveau de relachement non-unaire k, ce
mode vise a trouver la solution (1,k)-réalisable qui minimise la largeur totale du spectre
utilisé par les variables de la cible.

MinSpec = min(max (F )—min(F,))

acQ
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3.1.4.4. Pb4 : Optimisation de solutions réalisables avec MinFreqD

Pour un niveau de relachement unaire | et un niveau de relachement non-unaire k, ce
mode vise a trouver la solution (I,k)-réalisable qui minimise la fréquence supérieure du
spectre utilisé pour les variables de la cible. En théorie, la solution sera alors cadrée
dans la partie inférieure du spectre disponible.

MinFreqD = min (max(FaT ))

3.1.4.5. Pb5 : Optimisation de solutions réalisables avec MaxFreqG

Pour un niveau de relachement unaire / et un niveau de relachement non-unaire k, ce
mode vise a trouver la solution (l,k)-réalisable qui maximise la fréquence inférieure du
spectre utilis€¢ pour les variables de la cible. En théorie, la solution sera alors cadrée
dans la partie supérieure du spectre disponible.

MaxFreqG = max(min(FaT ))

aeQ)

3.1.4.6. Pbé6 : Optimisation de solutions réalisables avec MinEcart

Pour un niveau de relachement unaire | et un niveau de relachement non-unaire k, ce
mode vise a trouver la solution (l,k)-réalisable qui minimise I'écart entre toute fréquence
allouée aux variables de la cible, et une, ou deux, fréquences choisies par 1’allocateur
dans le spectre disponible. En théorie, les fréquences utilisées seront regroupées autour
d’une ou deux fréquences particuliéres notées ci-dessous f, et f,.

FaX - fZ‘»)

3.1.4.7. Pb7 : Optimisation de solutions de compromis avec MinCard

MinEcart = min(max(min(]FaX - fl‘,

acQ \ xeT

Soit / un niveau de repli unaire donné. Sur l'ensemble des solutions /-unaires-
réalisables, ce mode vise a minimiser la somme pondérée des contraintes non-unaires
non satisfaites en gérant les niveaux de repli sur les contraintes binaires. On optimisera
successivement :

e Rechercher k*, le plus petit niveau de relachement tel qu’il existe une solution
(1,k*)-réalisable.

e Minimiser la somme pondérée des contraintes non-unaires non satisfaites au
niveau k*-1, Z(a)c)

cetN™

e Minimiser la somme pondérée des contraintes non-unaires non satisfaites aux

niveaux strictement inférieurs a (k*-1), Z Z(a)c)
§=0..(k*1) ceon
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3.1.4.8. Pb8 : Optimisation de solutions de compromis avec MinMob

Soit k un niveau de repli non-unaire donné. Sur l'ensemble des solutions k-non-
unaires-réalisables, ce mode vise a minimiser le nombre de contraintes unaires non
satisfaites en gérant les niveaux de repli sur les contraintes unaires. On optimisera
successivement :

e Rechercher I* le plus petit niveau de relachement tel qu’il existe une solution
(I*,k)-réalisable.

¢ Minimiser la somme pondérée des contraintes unaires non satisfaites au niveau
I*-1, Z(a)c)

cecu™?

e Minimiser la somme pondérée des contraintes unaires non satisfaites aux niveaux
strictement inférieurs a (I*-1), > >(a,).

j=0..0*1) cccy’
3.1.4.9. Pb9 : Optimisation de solutions de compromis avec MinMax

Soit | un niveau de repli pour les contraintes unaires et soit k un niveau de repli pour
les contraintes non-unaires. Dans 1’ensemble des solutions (I-10)-réalisables, on
recherchera @ minimiser la non-satisfaction uniforme des contraintes non-unaires de
niveau supérieur ou égal a k.

min| m
asiy ,10(ceCl\l?‘k)J((a) gcj

&, est I’évaluation de la non-satisfaction de la contrainte c.

Le MinMax est pris par rapport a un ensemble homogéne de contraintes (contraintes
d’écart minimal, de sommation de perturbateurs...). Pour réaliser une optimisation de
type MinMax sur plusieurs sous-ensembles homogénes de contraintes, le MinMax global
s’exprimera comme une somme pondérée des MinMax élémentaires.

3.1.5. Définition des classes d’optimisation

Nous avons réalisé une classification des différents modes d'optimisation sur la base
du résultat de la recherche de la réalisabilité et de 1’objectif concerné (cf. Figure 17). La
position de chaque probléme est déterminée par la réponse ou les réponses (cas itératif
de la recherche du niveau de relachement global) a la question de réalisabilité. Sur la
base de cette réponse et de la nature du mode d’optimisation un arrét de la recherche,
une optimisation spectrale ou une recherche de compromis est entreprise.

En termes de méthodologie de travail, ceci permet de perfectionner une méme
approche, éventuellement avec plusieurs variantes, utilisable pour les différents cas a
traiter.
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3.1.5.1. Classe A

La problématique consiste uniquement a une recherche de réalisabilité. La recherche
s’arréte deés qu’une solution compléte consistante est trouvée (cas du mode
d’optimisation 1) ou suite a la preuve de I’inconsistance du probléme (cas des modes
d’optimisation 1 a 6 et 7 a 9) car alors il n’y a plus d’optimisation spectrale.

3.1.5.2. Classe B

L’algorithme de recherche poursuit 1’optimisation aprés 1’obtention de la solution
réalisable afin d’améliorer 1’utilisation spectrale selon 1’un des cinq modes 2-6. Cette
étape fera suite a un cycle de recherche de réalisabilité suivant la méthode de classe A.

3.1.5.3. Classe C

L’algorithme procéde a I’optimisation de la satisfaction des contraintes via une
recherche de solutions de compromis (modes 7 a 9). Cette étape fera suite a un cycle de
recherche de réalisabilité suivant la méthode de classe A, permettant a la méthode de
fixer le niveau de relachement général sur les contraintes.

Probleme
\ 4
Niveau (I,k)
) Pb 7-8 : baisser | ou k
Réalisable Oui
[y .
Pb 2-6 : optimiser le spectre B
Non
\ 4
Pb 1,7,8,9 : solution trouvée A
Pb 1-9 : pas de solution v

Pb 7-9 : rechercher une
solution de compromis

Figure 17 : Identification des classes de problémes correspondant aux 9 modes d'optimisation
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3.1.6. Les instances

Deux groupes de jeux de tests ont été utilisés dans notre travail, I’un privé fourni par
le CELAR dans le cadre du projet, I’autre public fourni par le CELAR et I’université de
Delft et publié dans le cadre du projet européen CALMA [119] [120]. Les détails de ces
instances sont présentés dans cette partie. En ce qui concerne les jeux privés, nous ne
donnerons que certaines caractéristiques correspondant aux propriétés des instances
publiques.

Les instances publiques sont de taille moyenne et ne comportent que des contraintes
binaires. Les instances privées sont de trés grande taille, elles correspondent a la
définition complete du probléme et comprennent différents types de contraintes et
objectifs a optimiser. Les instances privées sont plus difficiles a résoudre que les
instances publiques et ceci a été confirmé par le CELAR qui possede un ensemble
d’outils d’affectation utilisant différentes méthodes de résolution.

3.1.6.1. Les instances publiques

Pour améliorer notre analyse des performances de la solution algorithmique proposée
dans le cadre du projet avec le CELAR, il est nécessaire de se baser sur des instances
publiques connues dans la littérature et proches du probléeme défini dans le projet. Les
instances du projet européen CALMA (Combinatory ALgorithms for Military
Applications) [119] [120] répondent exactement a ces besoins. Plusieurs équipes de
chercheurs ont travaillé sur les mémes instances de probléme : 11 instances CELAR
fournies par le CELAR et 14 instances GRAPH fournies par I'Université de Technologie
de Delft [121]. Les instances CELAR sont toutes déclinées a partir d’un seul et méme
probléme contenant 916 liaisons et 5744 contraintes binaires, de type contraintes
d’écart en fréquences minimal ou contraintes d’égalité (cf. section 3.1.3.4), réparties
dans 11 composantes connexes. Elles avaient ét€¢ congues, a 1’origine, pour évaluer
différents outils de programmation par contraintes. Les instances GRAPH (Generating
Radio link frequency Assignment Problems Heuristically) ont été générées aléatoirement
par van Benthem [121] et possedent les mémes caractéristiques que les instances
CELAR.

Chacune des variables des problémes CELAR et GRAPH prend ses valeurs de
fréquences dans I’un des sept domaines possibles définis dans un méme fichier commun
a tous les problemes. Selon le probleme, une variable est définie par un numéro de
domaine de 1 a 7. Le plus grand domaine contient 44 valeurs, le plus petit 6.

Dans un premier temps, nous nous sommes concentrés sur la réalisabilité. Par
conséquent, nous ne présentons ici que les instances qui possédent une solution
réalisable. Le reste des instances a pour objectif la minimisation du nombre de
contraintes violées.

Le Tableau 2 détaille les caractéristiques de chaque instance :
e Le nombre de variables ou trajets

e Le nombre total de valeurs ou fréquences
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Le nombre de contraintes binaires
Le nombre de trajets pré-affectés (interdit de les changer)

L’objectif visé : MinFreq pour minimiser le nombre de fréquences et MinSpec
pour minimiser la largeur du spectre (lignes grises)

Les meilleurs résultats connus selon les deux objectifs (incertitude sur le
graph08)

Les valeurs sont suivies d’une étoile lorsqu’elles sont prouvées optimales. Pour plus

de détails

sur le projet CALMA, les instances, les méthodes et leurs résultats, le lecteur

pourra se référer au lien web suivant : http://fap.zib.de/problems/CALMA/.

Probléme nb var nb val nb ctr nb aff objectif | MinFreq | MinSpec
CELARO1 916 36200 5548 0 MinFreq 16% 680
CELARO02 200 80004 1235 0 MinFreq 14% 394
CELARO3 400 15892 2760 0 MinFreq 14 % 666
CELARO04 680 26856 3967 280 MinFreq 46 % -
CELARO05 400 15768 2598 0 MinSpec - 792%
CELAR11 680 26856 4103 0 MinFreq 22 % -
graph01 200 6920 1134 0 MinFreq 18 408
graph02 400 14624 2245 0 MinFreq 14% 394
graph03 200 7820 1134 0 MinSpec - 380
graph04 400 15592 2244 0 MinSpec - 394 %
graph08 680 25628 3757 0 MinFreq | 16 ou 18 652
graph09 916 36092 5246 0 MinFreq 18 666
graph10 680 26980 3907 0 MinSpec - 394 %
graphl4 916 36716 4638 0 MinFreq 8 352
Tableau 2 : Caractéristiques et objectifs des instances CELAR et GRAPH
3.1.6.2. Les instances privées

Les 30 instances privées seront notées SCENx avec x une valeur enti¢re comprise
entre 1 et 30. Le Tableau 3 détaille les caractéristiques de chaque instance :

Le nombre de variables ou trajets

Le nombre de valeurs, ou canaux, correspondant a la taille du domaine global
représentant 1’union de tous les domaines des variables. Il n’y a pas un seul
domaine par probleme, il s’agit plutot de plusieurs ensembles de spectre de
fréquences. Un domaine d’une variable pourra étre [’union de plusieurs
ensembles. Nous rappelons que chaque fréquence peut-étre polarisée donnant
lieu a deux valeurs possibles verticale et horizontale.

Le nombre de contrainte unaire

Le nombre de contrainte binaire avec tous les types de contraintes présentées
dans la section 3.1.3.4
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e Le nombre de contraintes n-aires qui sont les contraintes d’intermodulation et

de sommation de perturbateurs, cf. section 3.1.3.5

e Le nombre total de contraintes

Probleme nb var nb val Ctr unaires | Ctr binaires | Ctr n-aires | nb ctr
SCEN1 50 92 0 444 0 444
SCEN2 41 196 0 555 0 555
SCENS3 40 100 0 1252 139 1391
SCEN4 16 662 47 56 0 103
SCEN5 50 514 32 1229 0 1261
SCENG6 50 75 0 6562 270 6832
SCENY 50 49 0 483 0 483
SCENS 50 49 0 507 0 507
SCEN9 48 55 48 1238 155 1441
SCENI10 50 49 0 536 0 536
SCEN11 770 125 0 33909 3060 36969
SCEN12 702 72 0 39123 0 39123
SCEN13 182 700 0 24756 1036 25792
SCEN14 300 506 192 4121 0 4313
SCEN15 1500 155 0 143186 0 143186
SCEN16 115 1921 0 1814 90 1904
SCEN17 568 71 0 46554 0 46554
SCEN18 2000 95 0 146184 0 146184
SCEN19 154 100 0 16298 1414 17712
SCEN20 221 1720 0 6108 598 6706
SCEN21 1088 500 0 273060 14934 287994
SCEN22 1466 71 0 93516 0 93516
SCEN23 1930 125 0 74419 4410 78829
SCEN24 1314 91 0 76875 0 76875
SCEN25 364 841 0 9834 198 10032
SCEN26 2166 460 0 74070 7820 81890
SCEN27 144 801 0 17837 410 18247
SCENZ28 894 91 2936 42003 0 44939
SCEN29 2454 400 0 66629 8474 75103
SCEN30 3000 91 0 182739 0 182739

Tableau 3 : Caractéristiques des instances privées

Les scénarios privés sont tres différents les uns des autres, on peut néanmoins les
ranger en 2 classes. Les scénarios 1 a 10 sont des petits scénarios avec 50 variables et
7000 contraintes au plus. Les scénarios 11 a 30 sont des scénarios de taille tres
importante avec 115 a 3000 variables et jusqu’a 300 000 contraintes.

14 scénarios, parmi les 30, contiennent des contraintes n-aires mettant en jeu plus de
2 variables (lignes grises). Une contrainte n-aire de type sommation de perturbateurs
peut porter sur un nombre important de variables ; par exemple pour le SCEN9, nous
avons des contraintes qui portent sur 15 variables, soit 1/3 du nombre total de variables
du probleme.

3.1.7. Complexité
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Un probleme d’affectation de fréquences peut étre représenté par un graphe de
contraintes, également appelé graphe d’interférences. Les sommets correspondent aux
trajets du réseau. Un arc reliant deux trajets désigne une contrainte entre les deux
variables. Cependant cette représentation est incompléte par rapport aux problémes que
nous avons traités car elle n’exprime pas les contraintes unaires et n-aires ainsi que les
données relatives a chaque contrainte comme 1’écart demandé, le poids ou la priorité, le
niveau de relachement...

Prenons un cas particulier pour étudier la complexité des problémes évoqués ci-
dessus. Supposons qu’il n’y ait que des contraintes d’écart minimum, que les écarts
demandés égalent 1, et que les domaines fréquentiels des trajets soient tous identiques et
¢gaux a I’ensemble des entiers entre 1 et &, la question de savoir s’il existe une solution
qui satisfasse toutes les contraintes revient a rechercher une k-coloration valide d’un
graphe G, ce qui est un probléme NP-complet pour k£ > 2. Les problémes que nous avons
a traiter sont donc particulierement difficiles.

3.2. Modele de référence et méthodes de résolution

Dans la littérature, il existe des problémes théoriques qui s’approchent du probléme
d’affectation de fréquences proposé par le CELAR : les problémes de coloration de
graphe et les problémes de satisfaction de contraintes. Dans cette partie, nous décrivons
ces deux modéles ainsi que leurs similitudes avec le probléme que nous traitons.

3.2.1. AFD et coloration de graphe

Dans les problémes de référence en affectation de fréquences, les contraintes
¢lectromagnétiques entre deux liaisons radios sont exprimées sous forme d’écart a
respecter entre les fréquences allouées aux deux liaisons concernées. Le probléme ainsi
produit est exclusivement constitué de contraintes binaires mettant en jeu uniquement
deux variables a chaque fois et exprimant un brouillage simple avec un unique brouilleur
c’est-a-dire d’une liaison par une autre. Par conséquent, les contraintes binaires dans le
probléme d’allocation de fréquences sont souvent représentées par un graphe non orienté
dont les sommets désignent des liaisons hertziennes ou des cellules et les arcs reliant les
sommets représentent les contraintes binaires. Cette représentation donna lieu a une
multitude d’approches qui raménent le probléme d’allocation de fréquences a un
probléme de coloration de graphe. Il s’agit alors d’assigner a chaque sommet une
couleur de fagon a satisfaire les contraintes d’écart. Cependant, la modélisation de
I’AFD par un probléme de coloration a nécessité ’utilisation de variantes plus élaborées
du modele. Ces variantes visent a introduire de nouvelles contraintes ne pouvant pas étre
prises en compte par le modele de base. Pour plus de détail, nous renvoyons I’auteur au
livre de Rahoual et Siarry [109], a la thése de Devarenne [126] et a la thése de Gondran
[127].

3.2.1.1. Coloration de graphe

Dans ce modele, seules les contraintes binaires d’inégalité de ressources sont
considérées. Le probléme revient a colorier les sommets du graphe, de facon a ce que
chaque paire de sommets adjacents soit de couleurs différentes. Dans ce cas précis les
contraintes électromagnétiques prises en compte font référence a un brouillage simple
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(brouilleur unique) et en co-canal exclusivement, c’est-a-dire la réutilisation de la méme
fréquence entre une liaison et ses voisines [142].

3.2.1.2. T-coloration de graphe

Pour modéliser les contraintes binaires d’écart qui tiennent compte des brouillages
simples (brouilleur unique) en canaux adjacents, en plus du co-canal, entre les liaisons
voisines, les arcs du graphe sont munis de poids. Deux trajets, u et v, sont reliés par un
arc de poids d si et seulement si leurs couleurs doivent étre séparées d’au moins d. Ceci
sous-entend qu’un ordre doit étre établi entre les couleurs. Cet ordre correspond a
I’ordre des fréquences codées dans le spectre. Dans le cas ou les poids des arcs seraient
égaux a 1, le probléme revient a un probléme de coloriage classique. Dans de nombreux
travaux sur le probléme d’allocation de fréquence, les espacements inter-fréquence entre
les liaisons sont représentés sous forme de matrice carrée de réutilisation M [107] [108].

3.2.1.3. Liste T-coloration

Ce mode¢le introduit la contrainte unaire de ressources bloquées. En plus d’associer
un poids a chaque arc du graphe, chaque sommet est désigné par un ensemble de
couleurs inutilisables. Cet ensemble peut éventuellement étre vide.

3.2.1.4. T-coloration avec ensembles

\

Plusieurs émetteurs/récepteurs peuvent é&tre affectés a une méme liaison. C’est
notamment le cas pour les réseaux cellulaires avec ou sans saut fréquences
[129][130][131]. Du fait que le voisinage des émetteurs/récepteurs d’une méme liaison
soit identique leur regroupement au sein du méme sommet est un moyen intéressant pour
réduire la complexité du probléme. Dans ce cas, un ensemble de couleurs doit étre
affecté a chaque sommet du graphe dépendant notamment, mais par exclusivement, du
nombre d’émetteurs/récepteurs que le sommet contient. Pour maintenir les contraintes
binaires d’inégalité de ressources entre les sommets, les couleurs affectées a un couple
de sommets doivent respecter deux a deux les contraintes binaires d’écart entre ces
sommets et en plus les couleurs affectés a un sommet doivent respecter deux a deux des
contraintes d’écart entre elles (relation réflexive sur le sommet).

3.2.1.5. T-coloration avec ensembles sur hypergraphe

La question de la prise en compte du brouillage multiple faisant intervenir plusieurs
brouilleurs a été abordée par des approches de coloration sur hypergraphe.

Comme le probléeme de T-coloration de graphe ne permet d’exprimer que les
interférences binaires, [127] a généralisé sa définition aux hypergraphes pour rendre
compte des interférences multiples. En effet, la notion de graphe est restrictive car elle
correspond a des relations binaires sur les ensembles qui ne prennent pas en compte les
interférences multiples. Pour simplifier I’étude du phénomene d’interférence, il est de
coutume de considérer les sources d’interférences indépendantes les unes des autres.
Ainsi, il est plus facile d’estimer 1’impact d’un signal interférent sur le signal porteur de
I’information comme s’il était I’'unique interférent. Cependant, c’est 1’action conjuguée
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de tous les signaux interférents qu’il faut aussi considérer pour étre plus proche de la
réalité physique.

La T-coloration d’hypergraphe représente plus finement la réalit¢ du phénomene.
Les hyperarétes de 1’hypergraphe auront pour fonction de représenter les contraintes n-
aires qui lient plus de deux variables a la fois. Le modé¢le de T-coloration d’hypergraphe
proposé dans [127] est une approximation du probléme d’affectation de fréquences
initial, il est équivalent au probléme initial sous certaines conditions restrictives.
L’intérét du passage a 1I’hypergraphe a été confirmé numériquement par des tests pour
lesquels la T-coloration d’hypergraphe a donné de bien meilleurs résultats que la T-
coloration de graphe sur des problémes d’affectation de fréquences dans les réseaux sans
fils [117]. Les approches algorithmiques utilisées pour traiter ce probléme ont été basées
sur I’utilisation de recherche locale. Il n’y a pas eu de généralisation de ce modele pour
I’instant, les références actuelles sont spécifiques a un type de systéme radio.

3.2.1.6. Discussion

Les approches a base de coloriage de graphe et hypergraphe constituent une bonne
base théorique pour 1’é¢tude du probléme d’allocation de fréquences. Cependant, ces
modeles ne reflétent pas tous les aspects relatifs au probléme réel tels que la polarisation
des fréquences ou les phénomeénes d’intermodulation. De plus, la matrice de réutilisation
ne permet pas d’exprimer a elle seule les notions de poids des contraintes et des niveaux
de relachement qui leurs sont associés. Enfin les contraintes ¢lectromagnétiques qui ne
s’expriment pas par un €cart en fréquences fixe, telles que les contraintes harmoniques
ou une fréquence interfére avec des fréquences adjacentes et des fréquences multiples,
ne peuvent pas étre représentées facilement dans un graphe. Pour I’ensemble de ces
raisons nous nous sommes orientés vers une modélisation en probléme de satisfaction de
contraintes qui offre un cadre formel avec plus de flexibilit¢é pour modéliser le
probleme AFD.

3.2.2. AFD et satisfaction de contraintes

Comme tout probleme d’affectation de ressources, le probléme d’affectation de
fréquences se modélise naturellement sous forme d’un probléme de satisfaction de
contraintes.

Le probleme AFD est modélis¢ par un ensemble de variables représentant des
émetteurs ou des liaisons radio exigeant chacun une ressource qui est un canal de
fréquence ou un couple (canal, polarisation). Les variables du probleme sont liées entre
elles par des contraintes de compatibilité électromagnétique établissant les conditions de
succes des communications.

Le Tableau 4 propose la transposition d’'un AFD en un CSP. Afin de transformer le
domaine bidimensionnel des ressources radio (fréquence, polarisation) d’un trajet en un
domaine de scalaires, nous avons représenté le domaine d’une variable i comme une
union de deux domaines: le premier not¢ Dh pour domaine de fréquences avec
polarisation horizontale et le deuxiéme noté Dv, pour domaine de fréquences avec
polarisation verticale. On a donc D, = Dh, U Dv,. Nous avons choisi cette représentation

pour des raisons de facilité et de rapidité d’acceés d’une part, et d’autre part en fonction
de la méthode de résolution que nous avons proposeée.
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CSP AFD
X : I’ensemble de variables L’ensemble des variables cibles et hors cibles
D : I’ensemble des domaines L’ensemble des ressources pour les variables
C : I’ensemble des contraintes L’ensemble des contraintes unaires, binaires
et n-aires

Tableau 4 : Rapport entre CSP et AFD
3.2.3. Méthodes de résolution

Les problémes de T-coloration ont été trés largement étudiés dans la littérature
[129][130][131], cependant ils ne reflétent pas tous les aspects du probléme
d’affectation de fréquences pour les réseaux. Dans cette section, nous présentons des
méthodes de résolutions qui ont été appliquées a des problémes d’affectation de
fréquences semblables a celui traité dans le cadre du projet CELAR, notamment les
instances CALMA [119][120] et les instances ROADEF [122]. Le probléeme AFD traité
dans le projet CALMA a été enrichi au cours de 1’année 2001 par le CELAR pour
prendre en compte les notions de polarisations et de relachement controlé des
contraintes de compatibilité électromagnétique. Cette extension a donné lieu aux
instances ROADEF. Cependant les instances ROADEF ne traitent toujours pas des
contraintes n-aires d’intermodulation et de sommation de perturbateurs que nous avons
traités.

Pour plus de détails et pour une vision plus compléte, nous recommandons la lecture
de I’article d’Aardal [116].

3.2.3.1. Affectation de fréquences : probléme binaire sans polarisation

Le probléeme d’affectation de fréquences avec contrainte binaire et sans polarisation
est le plus classique. Il a été trés étudié dans la littérature et de nombreuses méthodes
ont ¢été adaptées pour traiter ces problemes. La plupart de ces méthodes ont été
appliquées sur les instances CALMA. Nous présentons ici les meilleures parmi celles
recensées et comparées sur la page web de Zuse Institute Berlin dédiée aux instances
CALMA, http://fap.zib.de/problems/CALMA.

Deux objectifs d’optimisation spectrale ont été traités, le MinSpec et le MinFreq, que
nous expliquons ci-apres.

Optimisation MinSpec (Minimiser le Spectre) : L’optimisation d’une instance du
probléeme revient a trouver une affectation de fréquences satisfaisant toutes les
contraintes et réduisant 1’écart entre la plus basse et la plus haute fréquence allouée.
Généralement 1’optimisation de 1’étendue du spectre des fréquences utilisées s’effectue
par une démarche itérative. A chaque itération le probléme est durci en désaffectant les
variables utilisant la plus basse ou la plus haute fréquence de la solution consistante
trouvée a 1’étape précédente. Nous comparons ici brievement les 8 méthodes présentées
sur la page web de ZIB ainsi que la méthode CN-Tabu de Vasquez [123] qui est une des
meilleures méthodes référencées dans la littérature pour la résolution des problémes
d’affectation de fréquences.

87/190



http://fap.zib.de/problems/CALMA

Chapitre 3 - Tabu-NG et affectation de fréquences

Sans redonner tous les résultats, le Tableau 5 présente une synthése des résultats
obtenus par les meilleures méthodes appliquées sur 4 instances issues du projet
CALMA. Pour chaque méthode en colonne nous donnons le nom du premier auteur de la
méthode, le principe algorithmique de la méthode ainsi que le nombre des instances
résolues a I’optimalité.

Vasquez | Aardal | Tiourine | Kolen | Tiourine | Boujou | Boujou | Warners | Pasechnik
X 2 | B8F o -
R Py S 228 =8 Py Py o 2 @ D
Crittre | 48 o [ =€ | 8€ | 0S| 48 4% | 2G| 8¢ g e
50| 8 S8 S g D = D = @ 8 @ 9 o o
gzo| 23| 283 |23 | 82 | 82 |53 | 25 =5
SS+ 35| €8 |25 | S | S |53 | &3 2 >
® 5| ®3% | Fyo ® ® ® & &
= = w S
Nb inst.
. 4 1 1 4 4 1 1 2 4
résolues

Tableau 5 : MinSpec — Synthése des résultats sur 4 instances CALMA

Les instances CALMA MinSpec sont réputées pour étre faciles a résoudre. Les
¢galités entre les résultats obtenus rendent difficile de conclure quant a la qualité des
méthodes appliquées. Nous pouvons cependant noter que les méthodes utilisant des
techniques issues du monde de la programmation par contraintes (PPC) (Kolen et
Vasquez) fournissent de bonnes performances.

Optimisation MinFreq (Minimiser le nombre de Fréquences) : L’objectif est ici de
fournir une affectation de fréquences consistante utilisant le moins de fréquences
possible. La démarche itérative d’optimisation du critére spectral s’avere ici plus
complexe. A chaque itération plusieurs stratégies de choix ont été utilisées : retirer la
fréquence maximale, la moins utilisée, la plus utilisée, alterner les choix... Le Tableau 6
présente une synthése des résultats obtenus par les meilleures méthodes connues
appliquées aux 10 instances du projet CALMA. Nous donnons pour chaque méthode le
nombre d’instances résolues a I’optimalité.

Tiourine | Kolen | Aardal | Pasechnik | Tiourine | Bouju | Warners | Bouju | Dupont
py)
Py O 0 ) [0S o >
= Q 3 @ @ T8 o =) @)
Critére 20 T | 3 3 8 22 |23 | 25 |3€ z
c o o 8 x =n g S o S o g = o 3. —
= (@] = 2 o = e 3 e 3 = o o5 =)
o o ® o 2o = > @ S c 3 g
S @ @ ® & ®®
Nb inst.
. 8 8 7 9 7 4 6 6 9
résolues

Tableau 6 : MinFreq - Synthése des résultats sur 10 instances CALMA

Les méthodes utilisant des techniques de propagation et de filtrage, telles que la
méthode PPC de Kolen ou CN-Tabu de Dupont, ont montré de trés bonnes performances
sur les instances CALMA avec MinFreq comme objectif.

A noter qu’il n’y a pas une stratégie efficace connue pour optimiser ce critére. La
plupart du temps, et c’est le cas dans CN-Tabu, I’optimisation de ce critere consiste a
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lancer la méthode de résolution d’une facon itérative tout en essayant avant chaque
lancement de supprimer une ou plusieurs ressources utilisées par la meilleure solution
trouvée.

Nous renvoyons le lecteur intéressé par les détails de ces méthodes a [116] [26] qui
présentent une vue d’ensemble des différentes approches.

3.2.3.2. Affectation de fréquences : probleme binaire polarisé (AFDP)

Nous décrivons dans cette partie le probléme d’affectation de fréquences polarisées
avec relachement de contraintes tel qu’il a été présenté lors du challenge ROADEF
2001. 11 s’agit dans ce cas d’allouer des fréquences polarisées a un ensemble de
variables reliées par des contraintes de compatibilité électromagnétique.

Chaque contrainte du probléme est décrite par une hiérarchie de niveaux de
relachement. Le niveau maximal de relachement correspond a I’expression de la
contrainte avec le niveau minimal d’exigence, soit les contraintes les plus faciles. Ce
niveau d’exigence étant par conséquent le plus prioritaire. La contrainte de compatibilité
¢lectromagnétique entre les variable i et j au niveau du relachement k s’écrit :

7/5 sip = P;
5S¢ sip; =P,

ij

f,— 1|2

Ou f; et f; (respectivement p,etp;) désignent les fréquences (respectivement les
polarisations) allouées aux variables i et j.

L'objectif de la résolution du probléme est de trouver une solution consistante avec
le niveau de relachement minimum £k, soit le moins de relachement possible sur les
contraintes. Ensuite, pour un niveau de relachement réalisable donné, on préférera la
solution qui minimise la somme des contraintes violées au niveau k-1. Enfin, pour une
qualité identique sur le deuxieéme critére, on préférera la solution qui minimise la somme
des contraintes violées aux niveaux strictement inférieurs a k-1.

Le Tableau 7 présente une synthése des résultats obtenus par les 6 méthodes
finalistes sur les 27 participantes selon le nombre d’instances résolues au niveau optimal
k* par chaque méthode. En trouvant 36 solutions sur 44 de niveau k*, CN-Tabu a obtenu
les meilleurs résultats de la compétition.

Critére TS-VN | MH+PPC | RL-CC | LNS Tabu CN-Tabu
Nb inst. résolues 32 35 28 19 20 36
Tableau 7 : Synthése des résultats sur les 44 instances AFDP

Dans le challenge ROADEF, les méthodes de résolution finalistes peuvent se
résumer a une dominance quasi totale de la Recherche Tabou (RT) hybridée avec la
Programmation Par Contrainte (PPC) ; il n’y a pas eu de méthode a base de population
(algorithmes évolutionnaires, fourmis, agents...) parmi les méthodes finalistes. Les
résultats obtenus par ces deux types de méthode sont une des raisons qui a poussé nos
travaux vers ce genre d’approches. Ci-dessous nous donnons une bréve description des 6
méthodes finalistes.

Recherche Tabou sur voisinage variable (TS-VN) :
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Développée par 1’équipe canadienne de S. Bisaillon, P. Galinier, M. Gendreau et P.
Soriano [133], la méthode TS-VN (Variable Neighborhood Tabu Search) est une
Recherche Tabou avec voisinage variable. Dans 1’optique de minimiser le niveau de
relachement, elle procéde par résolution successive de trois sous-problémes différents
selon les trois critéres énoncés :

e Trouver une solution réalisable au niveau k (satisfaisant toutes les contraintes
des niveaux supérieurs ou égal a k).

e Sinon, trouver une solution k+/-réalisable qui satisfasse autant que possible
des contraintes de niveau k.

e Sinon, trouver une solution k+/-réalisable qui minimise le nombre de
contraintes violées de niveau k et inférieur.

Combinaison de méta-heuristiques et de PPC (MH+PPC) :

L’algorithme MH+PPC, développé par Y. Caseau, combine les principes de
propagation de contraintes avec les méta-heuristiques. Plus précisément, partant d’un
niveau de relachement k=0 (pas de relachement), il filtre les domaines a chaque niveau
en utilisant une consistance forte, ce qui permet d’obtenir comme borne inférieure le
plus petit niveau k consistant, que nous notons kconst. Une procédure notée Limited
Discrepancy Search [134] est alors exécutée avec pour niveau de relachement & égal a
kconst. Si le nombre de contraintes non satisfaites est trop grand, le niveau de
relachement k est incrémenté. Dans le cas contraire, une recherche sur un large
voisinage (Large Neighbourhood Search [135]) tente, a son tour, d’obtenir une solution
réalisable.

Recherche locale guidée par le coiit des contraintes (RL-CC) :

La troisiéme méthode développée par H. Gavranovic de 'IMAG a Grenoble [136]
est une recherche locale guidée par le colit des contraintes (RL-CC). Elle se base sur une

construction d’arbres de polarisations déterminés par les valeurs yi'; et é‘i;‘ des contraintes

CEM au niveau de relachement £ donné. Puis les contraintes CEM sont progressivement
insérées et propagées tant qu’il y a des arbres de polarisations.

Recherche a voisinage large (LNS) :

L’équipe de P. Michelon a proposé de résoudre I’AFDP en utilisant une
métaheuristique basée sur une recherche dans un voisinage large (Large Neighbourhood
Search) ainsi que sur des mécanismes de propagation de contraintes (cf. [143] pour plus
de détails).

La méthode travaille en trois phases. La premiere étape calcule la borne inférieure
kconst en relaxant des contraintes pour obtenir un arbre de couverture maximal
(Maximal Cover Tree). Ensuite, il cherche une solution k-réalisable, a partir de la
configuration obtenue a I’étape précédente, en essayant de satisfaire la totalité des
contraintes. Pour ce faire, il augmente de 10% en 10% le nombre de contraintes a
satisfaire par la configuration courante, jusqu’a obtenir une solution de niveau k. Pour
finir, I’algorithme tente d’améliorer cette solution en optimisant les deux autres criteres
sur les viols de contraintes. Ainsi, si la solution est de niveau optimal (elle est de méme
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niveau que la borne inférieure), il considére simultanément les deux derniers critéres.
Sinon, il tente de diminuer le nombre de contraintes non satisfaites au niveau k—1.

Recherche Tabou seule :

Une recherche Tabou classique, a été implémentée par Schindl, Zufferey et Hertz de
I’Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne [137]. Un prétraitement par filtrage arc-
consistant sur chaque niveau est d’abord mis en ceuvre sur les contraintes impératives et
sur les contraintes de compatibilité électromagnétiques CEMy permettant d’obtenir la
borne inférieure kconst. A chaque niveau k, deux algorithmes différents de Recherche
Tabou sont alors utilisés d’une manicre séquentielle ; le premier pour affecter les
fréquences et le second pour affecter les polarisations. Dés qu’une solution est trouvée, &
est décrémenté.

Recherche Tabou sur voisinage consistant (CN-Tabu) :

CN-Tabu (Consistent Neighbourhood in a Tabu Search) a été développée par M.
Vasquez pour le challenge ROADEF 2001 [122]. La méthodologie mise en ceuvre résout
successivement chaque probléme de niveau k en utilisant en prétraitement une procédure
standard de filtrage arc-consistant. Cela permet de supprimer les valeurs qui ne sont pas
ou plus cohérentes avec les écarts y* et 6*. Elle décrémente les niveaux dés lors que CN-
Tabu trouve une solution de niveau k. Plus de détails sur la méthode CN-Tabu ont été
donnés dans le chapitre précédent.

3.2.3.3. Affectation de fréquences : probleme n-aire polarisé

Les contraintes n-aires dans les AFD faisant état de contraintes d’intermodulation ou
de sommation de perturbateurs, ont été abordées récemment dans la littérature par
quelques études [114] [115] [117].

Les premic¢res méthodes de résolution datent de 1’année 2003. Un algorithme de
Recherche Tabou basé sur le principe de voisinage consistant a été développé par Vlasak
et Vasquez [111], une procédure de recuit simulé par Sarzeaud [112], une méthode
exacte hybride entre programmation par contraintes et programmation linéaire PPC-
PLNE par Oliva [125] et une méthode de grands voisinages LSSPER par Palpant [110].
Ces méthodes ont été développées dans le cadre d’un projet bilatéral avec le CELAR et
sur des instances privées.

La seule méthode exacte basée sur la programmation linéaire en nombre entier
proposée par Oliva [125] a montré ses limites ; les solutions trouvées par cette méthode
sur les instances traitées sont trés loin de celles obtenues par les méthodes approchées.
Dans sa theése, Oliva a combiné la Programmation Linéaire avec la PPC. Elle cherche
tout d’abord a déduire des contraintes binaires a partir des contraintes n-aires, puis elle
utilise la PL sur le probléme relaxé (contraintes binaires seulement) afin de prouver sa
réalisabilité. Si le probléme est réalisable, une recherche arborescente (PPC) est lancée
avec une borne supérieure ayant pour évaluation la valeur de la solution trouvée. Si le
probléeme est irréalisable une recherche arborescente est lancée avec une borne inférieure
calculée a partir de ’évaluation d’une contrainte n-aire.

Les méthodes approchées (recuit simulé, Recherche Tabou) ont utilisé les contraintes
n-aires d’une manicre classique en les intégrant dans la fonction d’évaluation pour le
choix d’un voisinage. Ces méthodes ont montré une bonne performance sur 1’ensemble
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des instances traitées. Dans le cadre du projet bilatéral avec le CELAR, il n’y a pas eu
de méthodes approchées meilleures que d’autres.

3.2.4. Discussion et orientation

A travers cette recherche, nous constatons que 1’état de I’art sur le probléme qui nous
est présenté dans le cadre du projet est trés fourni mais a travers une multitude de sous-
problémes. Une des spécificités de notre probléme est le rassemblement de composants
jusqu’alors traités séparément qui rendent les choses encore plus complexes : allocation
de fréquences discrete, notion de polarisations, contraintes et objectifs avec palier de
relachement, liste de critéres trés différents a prendre en compte et présence de
contraintes n-aires. Tout cela dans un contexte ou la combinatoire est gigantesque, les
environnements d’exécution parallele non autorisés et les ressources machine ainsi que
le temps de calcul limité. Résumons en soulignant que nous n’avons pas de référence sur
le traitement du probléme complet que nous venons d’évoquer.

Le probléme d’affectation de fréquences que nous avons décrit précédemment se
mod¢élise naturellement comme un CSP. Pour les contraintes binaires, la propagation de
contraintes est trés efficace vue leurs natures physiques et leurs formulations
mathématiques ; nous avons constaté qu’une fréquence dans le domaine d’une variable
donnée posséde souvent peu de fréquences supports dans le domaine de la variable
opposée. La présence des contraintes unaires qui réduisent d’une maniere efficace
I’espace de recherche est aussi un bon atout pour l’utilisation de propagation de
contraintes. Seule la nature des contraintes n-aires et leurs aspects cumulatifs rendent les
choses difficiles ; dans ce contexte les méthodes de propagation de contraintes ne sont
pas encore au point méme s’il existe plusieurs solutions dans les solveurs les plus
connus (ILOG, CHOCO, COMET...). Du point de vue de la combinatoire et des
objectifs d’optimisation a traiter en sus de la satisfaction des contraintes, la capacité de
diversification de la Recherche Tabou peut apporter un réel supplément comme cela a
¢té¢ le cas pour les problemes de référence que nous avons cités (CALMA et
ROADEF2001). Chercher la meilleure solution pour un objectif donné tout en respectant
les contraintes est une tache extrémement difficile pour laquelle un couplage de PPC
avec une autre méthode est nécessaire.

En 1’état actuel des connaissances, il n’est pas possible de concevoir une méthode
exacte pour 1’optimisation du fait de la taille des problémes et de la nature de certains
objectifs non lin€aires ; et les méthodes exactes sont non efficaces pour les instances
AFD de grandes tailles, comme les travaux de C. Oliva [125] qui soulignent les
limitations de ce type d’approche. Il n’est pas possible non plus d’envisager une
méthode trop gourmande en temps de calcul comme les métaheuristiques a base de
populations du fait des temps de recherche restreints (colonies de fourmis, algorithmes
évolutionnaires, essaims particulaires, systémes multi-agents...). Bien qu’il y ait
d’autres formes d’hybridation, les méthodes hybridant des techniques issues de la PPC
avec la Recherche Tabou se sont montrées les plus performantes sur des problémes
proches du notre.

Ces constatations nous ont amené a concevoir une méthode qui tire ses avantages de
la formulation du probléme en un CSP, de I’efficacité de la propagation des contraintes
et de la rapidité et la capacité de diversification de la recherche Tabou. Par ailleurs nous
avons vu un réel intérét pour les méthodes a base de nogood de part les indicateurs
d’explication qu’elles peuvent fournir lorsque la recherche est dans une impasse
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(deadend). Nous croyons que les mnogoods peuvent parfaitement s’insérer dans un
processus de recherche en harmonie avec la programmation par contraintes et la
Recherche Tabou. La difficulté avec les nogood est la gestion de ces ¢léments :
comment les trouver et que décider a partir d’eux ? Tout en restant dans une approche
efficace, c’est-a-dire que cette gestion doit apporter plus que ce qu’elle ne cotite dans la
recherche de solutions au probléme considéré.

L’association de 1’ensemble de ces briques algorithmiques est le challenge que nous
avons relevé en proposant une nouvelle méthode hybride appelée Tabu-NG pour une
Recherche Tabou couplée avec un systeme de gestion de nogood. Dans les deux parties
suivantes nous traiterons successivement 1’allocation de fréquences discrétes puis le
probléeme complet avec contraintes n-aires pour les différents objectifs.

3.3. Méthode Tabu-NG pour le probleme AFD classique

Nous allons au cours de cette section décrire 1’application de la méthode Tabu-NG,
que nous avons introduite globalement en fin de chapitre précédent pour la résolution du
probléme d’affectation de fréquence proposé par le CELAR dans le cadre du projet
européen CALMA (cf. section 3.1.6.1).

3.3.1. Prétraitement
3.3.1.1. Filtrage des domaines et réduction de la taille du probléme

L’objectif de cette phase préliminaire est de réduire la taille du probléme, et par la
suite la taille de I’espace de recherche, en supprimant les valeurs inconsistantes des
domaines des variables. Cette partie s’avere nécessaire et profitable de par la nature de
ses instances issues d’applications réelles.

Probléme |nbvar Densité du graphe | nb ctr nb aff nb val Résultat AC
CELARO1 916 0,0132 5548 0 36200 AC
CELARO02 200 0,062 1235 0 80004 AC
CELARO3 400 0,0345 2760 0 15892 AC
CELAR04 680 0,0171 3967 280 26856 13868 (51,6%)
CELARO05 400 0,0325 2598 0 15768 12046 (76,4%)
CELAR11 680 0,0177 4103 0 26856 AC
graph01 200 0,057 1134 0 6920 AC
graph02 400 0,0281 2245 0 14624 AC
graph03 200 0,057 1134 0 7820 340 (4,3%)
graph04 400 0,0281 2244 0 15592 776 (4,9%)
graph08 680 0,0163 3757 0 25628 AC
graph09 916 0,0125 5246 0 36092 AC
graph10 680 0,0169 3907 0 26980 386 (1,4 %)
graph14 916 0,0111 4638 0 36716 AC

Tableau 8 : Réduction de domaines sur 15 instances

La derni¢re colonne du Tableau 8 montre le résultat de la phase de prétraitement, elle
donne le pourcentage de valeurs ¢éliminées. AC signifie que le probléme est arc-
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consistant tel qu’il est proposé et que la phase de prétraitement n’a supprimé aucune
valeur dans le domaine des variables.

Aucune réduction de domaine n’est possible sur la majorité des instances fournies
dans le cadre du projet CALMA. Cette réduction n’est effective que pour 5 des 14
instances (lignes grises) et de facon efficace sur un nombre encore plus restreint, ainsi
qu’on peut le constater sur le Tableau 8 ou deux instances seulement ont des réductions
importantes (> 50% de valeurs éliminées).

Cette procédure est réalisée une seule fois avant le lancement de la phase de
recherche effective d’une solution du probléme. Dans le cas ou toutes les contraintes du
probléme sont binaires, cas des AFD classiques, un algorithme qui force 1’arc-
consistance est nécessaire et suffisant pour éliminer les valeurs inconsistantes dans les
domaines des variables.

La procédure de filtrage choisie se base sur 1’algorithme AC-3 choisi en raison de sa
simplicité d’implémentation et son usage réduit de la mémoire. La procédure de filtrage
nommé Algofiltrage est décrite par le code Algorithme 14.

L’Algorithme 11 commence par traiter les contraintes unaires du probléme qui porte
sur une seule variable. Pour cela le domaine valide de la variable concerné par une
contrainte unaire est réduit aux seules valeurs respectant la contrainte. Ensuite, une
procédure de FC (Forward Checking) est effectuée (Algorithme 2). Cette phase sert a
propager 1’instanciation des variables hors cibles (variables pré-affectées) aux variables
voisines qui partagent des contraintes en commun avec elles. Par exemple, si une
variable hors cible x avec une fréquence f est reliée a une variable y par une contrainte
d’écart minimum d, les fréquences entre f-d et f+d sont a éliminer du domaine de la
variable y.

La derniére étape consiste a filtrer les domaines des variables en utilisant 1'arc-
consistance (Algorithme 3). L’algorithme AC-3 n’étant utilisé qu’une seule fois en
prétraitement, la lenteur de la procédure n’est donc pas préjudiciable a la rapidité de
I’algorithme de recherche. La complexité temporelle de 1’algorithme de filtrage proposé
est de I’ordre de O(d”) avec d la taille maximale des domaines.

Function AlgofiltageUnaire(X, D, C)
1 C Unaires = C.GetAllContraintesUnaires();

2 foreach ¢ in C_Unaires do

3. var = c.GetVar();

4. foreach val in D,,, do

5 if not c.verify(val) then Remove val from D,
6 endforeach

7 endforeach

Algorithme 11 : Prétraitement et filtrage par contraintes unaires

Function ForwardChecking(S, X, D, )

1 FutureVarsFC = Les variables instanciées dans S

2 while FutureVarsFC is not Empty do

3. varFC = FutureVarsFC.pop()

4, if (checkFC(varFC) == EMPTY_DOMALIN) then
5 return EMPTY DOMAIN;

6 endwhile;
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Function checkFC(varFC)

1. ctrList = Constraints of varFC

2. foreach ¢ in ctrList do

3. otherVar = the 2™ variable of constraint c;

4. if otherVar is not assigned then

5. foreach v, in Dom iperyar do

6. if v, is inconsistent with varFC then

7. Remove v, from Dom(otherVar);
8. if Dom yipervar is Empty then

9. return EMPTY DOMAIN;
10. endif;

11. endif

12. endforeach

13. endif

14. endforeach

Algorithme 12 : Prétraitement : Forward Checking

Function AC3(S, X, D, )

7. FutureVarsAC = Les variables libres

8. while FutureVarsAC is not Empty do

9. varAC = FutureVarsAC.pop()

10. if (checkAC(varAC, futureVarsAC) == EMPTY_DOMAIN) then
11. return EMPTY DOMAIN;

12. endwhile;

Function checkAC (varAC, futureVarsAC)
ctrList = Constraints of varAC
foreach c in ctrList do
otherVar = the 2™ variable of constraint c;
if (otherVar is not assigned) then
foreach v, in Dom yieryar dO
if no support for v, in Dom,,, 4¢ then
Remove v, from Domoshervar;
if Domypervar 1s Empty return EMPTY DOMAIN;
futureVarsAC.add(otherVar);
endif
endforeach
endif
13. endforeach

ORI AL =

—_— e —
Ne2

Algorithme 13 : Prétraitement : Filtrage par Arc-Consistance

Function Algofiltage(S, X, D, C)

if AlgoFiltrageUnaire(X, D, C) == EMPTY_DOMAIN then
return Problemelrrealisable;

if ForwardChecking(S, X, D, C) == EMPTY_DOMAIN then
return Problemelrrealisable;

if AC-3(S, X, D, C) == EMPTY_DOMAIN then
return Problemelrrealisable;

AN DN B~ W —

Algorithme 14 : Prétraitement : Algorithme de filtrage
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Pour illustrer le fonctionnement de la procédure de filtrage AC-3 prenons 1’exemple
suivant. Soit un probléme AFD avec V = {x, y}, D, = D, = {1, 2, 3, 4, 5} et C un
ensemble de contraintes avec une seule contrainte c : f;, > f,+2.

Afin d’¢liminer les valeurs inconsistantes dans le domaine de la variable x selon la
contrainte ¢, nous avons besoin de vérifier pour chaque fréquence f, appartenant a D,
I’existence d’au moins un support dans le domaine de la variable y. Prenons la fréquence
1 dans le domaine de la variable x, cette valeur ne posséde aucun support dans le
domaine de la variable y selon la contrainte c. Cette valeur sera donc supprimée de D,.

La routine de base nécessaire pour appliquer cette vérification est donnée par la
fonction checkAC (voir Algorithme 13). La complexité temporelle de cette fonction est
0O(d?) avec d la taille maximale des domaines des variables du probléme.

3.3.1.2. Arc-Consistance et affectation de fréquences

Les instances du projet CALMA sont décrites par des contraintes binaires d’écart
fixe du type ‘fi - fj‘ =¢g; et des contraintes binaires d’écart minimal du

type‘fi — fj\z &; - Supposons que les domaines soient triés par ordre croissant, et que la

vérification de 1’appartenance d’un élément a un domaine se fait avec une complexité de
O(1). Nous proposons dans cette partie, un traitement mathématique de ces contraintes
afin d’améliorer les performances de la fonction checkAC.

Pour une contrainte binaire d’écart fixe, la vérification de la consistance d’une
fréquence f; appartenant au domaine de la variable i se fait en vérifiant 1’existence d’une
des deux valeurs g; — f et g; + f; dans le domaine de la variable j. Si ces deux fréquences

sont absentes alors la valeur f;, € D; est deéclarée sans support dans D;. Dans ce cas la

fréquence f, est supprimée de D, .

Pour une contrainte binaire d’écart minimal en fréquences, la vérification de la
consistance d’une fréquence f; appartenant au domaine de la variable i se fait en vérifiant
la relation suivante: f™ < f, —gou f™ > f +¢,. f™désigne la valeur minimale dans

Djet f™ la valeur maximale.

Cette condition est suffisante pour vérifier 1’existence d’un support pour une
fréquence f, €D, d’une variable i dans le domaine de la variable opposé D; La

complexité algorithmique de la fonction checkAC reste inférieure a O(d) avec d la taille
maximale des domaines. Par la suite 1’algorithme de filtrage proposé aura une
complexité de I’ordre de O(d?).

3.3.1.3. Composantes Connexes

Il est judicieux d’appliquer en prétraitement une phase qui consiste a identifier les
différentes composantes connexes dans le graphe de contraintes G, en vue de pouvoir
traiter indépendamment les uns des autres les problémes P, ..., P, qu’elles définissent.
Cependant toutes les instances que nous avons traitées dans cette thése ne sont pas
décomposables, chaque instance a une seule composante connexe. Nous n’avons donc
pas eu de gain lié a cette procédure.
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Tabu-NG est une méthode qui se base sur la propagation de contraintes et la
recherche Tabou. Le traitement de toutes les composantes connexes d’un probléme a la
fois, revient a les traiter parallélement, ce qui peut agir sur la vitesse et donc pour un
temps donné sur la qualité de la solution finale. D’une maniére générale, on cherche a
décomposer un probléme en plusieurs sous problémes afin de faciliter sa résolution.

3.3.2. Propagation de contraintes et identification des nogoods
3.3.2.1. Propagation de I'extension d’une configuration partielle consistante

Dans cette partie, nous allons détailler la procédure de propagation de contraintes.
Cette procédure intervient a la suite de chaque extension d’une configuration partielle
courante consistante. Cet algorithme aura comme mission 1’¢élimination de toutes les
valeurs inconsistantes qui résulte de la propagation de la derni¢re affectation ajoutée a la
configuration partielle courante. Cet algorithme est responsable aussi de 1’identification
d’un nogood lorsqu’un deadend a lieu.

Etant donné que les instances du projet CALMA que nous traitons dans cette section
portent sur des contraintes binaires et ne contiennent pas de contraintes n-aires, un
algorithme de propagation de contraintes par arc-consistance suffit pour éliminer toutes
les valeurs inconsistantes dans les domaines des variables libres. Plusieurs algorithmes
de propagation de contraintes ont été proposés dans la littérature tels que : AC-3, AC-4,
AC-6, AC-2001, etc. Parmi ces algorithmes, seul AC-4 permet d’identifier un nogood de
bonne qualité en modifiant ’algorithme ; nous en donnons les raisons ci-aprés. Les
travaux expliqués dans cette partie se basent principalement sur 1’algorithme MAC-DBT
de Jussien [45], 1’algorithme AC-4 ainsi que sur les travaux menés sur les explications
d’¢limination de Jussien [139] [140] [141].

Par définition un nogood est une configuration partielle qui ne peut pas faire partie
d’une solution réalisable. Aprés la procédure de propagation de contraintes, si le
domaine d’une variable devient vide, un sous ensemble de la configuration partielle
courante est considéré comme nogood. La question qui se pose est alors comment
identifier les explications d’élimination ? Nous passons par des structures de données
spécifiques pour marquer les éliminations de données dans les domaines de définition
des variables.

Etape 1 : enregistrement des supports par contraintes

Dans le domaine de chaque variable, nous associons a chaque valeur, un ensemble
noté explications d’élimination qui contient les affectations responsables de
I’¢limination de la valeur. Le stockage des explications d’élimination pour toutes les
valeurs des variables est d’une complexité spatiale de 1’ordre de O(n*n*d). Cette
complexité est déterminée en associant a chaque variable d valeurs possibles donc n*d
valeurs totales. A chaque association (variable, valeur) on pourra, dans le pire des cas,
avoir une explication qui inclut toutes les variables du probléeme.

L’¢élimination d’une valeur a d’une variable i se fait selon une contrainte donnée c;;.
Cependant la cause de 1’élimination de a n’est pas toujours la derniere affectation
ajoutée a la configuration partielle courante mais la cause de 1’élimination de tous les
supports de cette valeur dans le domaine de la variable opposée j selon la contrainte c;;.
Pour cela, nous avons besoin de savoir pour chaque contrainte c;; tous les supports de
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chaque valeur de i dans le domaine de la variable j. L’algorithme de filtrage AC-4
maintient cette information.

Un algorithme d’initialisation est nécessaire afin de remplir les structures de données
nécessaires pour identifier les nogoods et pour faciliter le filtrage, ces structures sont les
mémes que celles utilisées par AC-4 [11]. L’algorithme d’initialisation des structures est
donné dans Algorithme 15. Le but est de stocker pour chaque valeur @ d’une variable i
tous les supports et leurs nombres dans le domaine de la variable j selon une contrainte
cij. A noter que la complexité spatiale de cet algorithme est de I’ordre de O(|C]| *d?) avec
|C| le nombre de contraintes du probléme.

Function initialisation()

1 foreach c;;€C do

2 foreach a in Dom; do

3 foreach b in Dom; do

4. if c.verify(a,b) then

5. supports[c;,a] = supports[c;,a] U {(j, D)};
6 nbSupports[(i,j),a] +=1;

7 endif;
8 endforeach;
9 endforeach;

Algorithme 15 : Initialisation et remplissage des structures

Etape 2 : enregistrement de I’explication d’élimination par valeur

Notons par la suite ElExpl la matrice qui contient I’explication d’élimination de
chaque couple (variable, valeur). Par exemple, ElExpl(i, a) contiendra l’explication
d’élimination de la valeur a dans le domaine de la variable i.

L’algorithme de propagation est appelé aprés 1’extension d’une configuration
partielle courante. Il est donc responsable de 1’élimination des valeurs inconsistantes
dans les domaines des variables libres en propageant seulement ’effet de la nouvelle
affectation ajoutée a la configuration partielle. Cet algorithme est responsable aussi de
I’identification d’un nogood si un deadend a lieu.

La procédure de propagation est donnée dans Algorithme 16. Suite a 1’assignation de
la valeur a a la variable i, le domaine de la variable i est alors restreint a la valeur a tout
en désignant ’affectation (i, @) comme explication d’élimination pour toutes les autres
valeurs de i, et en propageant ainsi |’effet des valeurs supprimées sur la totalité du
graphe de contraintes en appelant la fonction PropagationSuppression.

Function AlgoFiltrageApresExtension (D, S, C, i, a)
1 foreach be D; and b#a do

2 ElExpl(i,b) = {(i, a)}; //L’explication est la nouvelle affectation

3 Q=QU{(i,a)} ; //Ajout de valeurs supprimées a la liste Q

4. D; =D\{b} ; //Supprimer la valeur b de D;

5. endforeach

6 S=SU{(i,a)} /Extension de la configuration particlle

7 E = PropagationSuppression(Q); //Propagation de la suppression des valeurs
8 return E;

Algorithme 16 : Filtrage aprés extension de la configuration partielle courante
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L’Algorithme 17 décrit la fonction appelée PropagationSuppression qui vise a
propager les valeurs que 1’on vient de supprimer dans le domaine de la nouvelle variable
instanciée i. L’idée est d’établir 1’arc-consistance dans la totalit¢ du graphe suite a
I’ajout de la nouvelle affectation. Si la propagation de cette nouvelle affectation vide un
domaine d’une variable, cette fonction retourne le nogood responsable de cette situation.

La fonction PropagationSuppression prend chaque couple (i, a) de la liste O, puis
elle propage le retrait de la valeur a du domaine de la variable i sur chaque contrainte de
i. Pour chaque contrainte c;;, pour chaque support b de a dans le domaine de la variable
J, on retranche de 1 le nombre de supports de j=b dans le domaine de la variable i. Dans
le cas ou le nombre de supports de j=b dans i devient 0, on supprime b du domaine de la
variable j et son explication d’élimination sera I’union des explications d’élimination de
tous les supports a’ de b dans le domaine de la variable opposée i. On ajoute a Q le
couple (j,b) afin de propager 1’effet du retrait de b du domaine de la variable j. Dans le
cas ou le domaine de la variable j devient vide, un deadend est alors atteint et un nogood
est identifié qui est 1’union des explications d’élimination de toutes les valeurs dans le
domaine de la variable ;.

Function PropagationSuppression (Q)

1 while Q not Empty do
2 (i, a) = Un couple dans Q;
3 foreach c;je C do // toutes les contraintes de la variable i
4. foreach b e Djand b < Supports(c;j, a) do
5. nbSupports((j,i), b)--; //le nbre de supports de j=b dans i
6 if nbSupports(j, i, b)) == 0 then
7 Dj=Dj\{bj ;
8 EIExpl(j, b) = |JElExpl (i,a')
a'esup ports(Cj; ,b)
9. Q=QU{(j.b)}
10. if D/==¢ then return U ElExpl (i,a") //nogood
a'eDom;
11. endif ;
12. endforeach;
13. endforeach;
14.  endwhile;

15. return NULL

Algorithme 17 : Propagation de I'effet d'une valeur supprimée d'un domaine d'une variable

Les algorithmes de propagation que nous venons de donner sont appelés
régulierement par la méthode Tabu-NG, leur complexité spatiale et temporelle ont donc
une incidence directe sur les performances de la méthode. Ils doivent étre implémentés
avec soin.

3.3.2.2. Propagation de la réparation d’une configuration partielle

Dans cette partie, nous détaillons la procédure de propagation appliquée a la suite de
la réparation d’une configuration partielle courante. Une réparation est nécessaire
lorsque 1’algorithme aboutit & un deadend.
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La réparation d’une configuration partielle S consiste a annuler une affectation parmi
I’ensemble des affectations appartenant a S. L’algorithme de propagation lancé apres
cette phase consiste a rendre arc-consistant le graphe de contraintes du probléme en
propageant I’effet de I’annulation d’une affectation.

La solution la plus simple du point de vue algorithmique, est de restaurer les
domaines de toutes les variables et d’appliquer a nouveau la propagation de chaque
affectation restante dans la configuration partielle courante. Cette solution est cependant
trés colteuse en termes de temps. Nous avons donc préféré utiliser des structures de
données spécifiques pour rendre le graphe de contraintes arc-consistant en propageant
I’annulation d’une affectation. La procédure de propagation apres réparation est évoquée
en détail ci-dessous, elle se base sur la procédure implémentée pour 1’algorithme MAC-
DBT [45].

La fonction AlgoFiltrageApresReparation donnée dans 1’Algorithme 18 propage
I’effet de I’annulation d’une affectation (7,a) de la configuration partielle courante S.

Function AlgoFiltrageApresReparation(D, S, C, i, a, ng, A)

1. //Mise a jour des domaines

2. ng’ = MiseAJourDomain({(k,c)}/ (i,a) € EIExpl(k,c));

3. //Annulation de I’affectation dans §

4. S=S\{(i,a)}

5. //Parfois il existe plusieurs nogoods dans la méme solution, ou le nogood
6. //repéré n’est pas minimal, d’ou le lancement de cette phase

7. if ng’ is not NULL then

8. (j, b) = ReparerSolution(S, 4, ng’)

9. AlgoFiltrageApresReparation(D, S, C, j, b, ng’, 4)

10. endif ;

11.  if ng\(i,a) fait encore partie de la configuration partielle courante then
12. //La cause de 1’élimination de I’affectation annulée est le reste du nogood
13. ElExpl(i,a) = ng\{(i,a)}

14. //Mise a jour du domaine de la variable i

15. D,:D,-\a

16. Q=QUf{(i.a)}

17. //Propagation de I’affectation annulée

18. ng’ = PropagationSuppression(Q)

19. if ng’ is not NULL then

20. (j, b) = ReparerSolution(S, 4, ng’)

21. AlgoFiltrageApresReparation(D, S, C, j, b, ng’, A)

22. endif ;

23. endif;

Algorithme 18 : Filtrage aprés la réparation d'une configuration partielle courante

Tout d’abord, cette fonction (Algorithme 18) met a jour les domaines en appelant la
fonction MiseAJourDomain et en passant en parametre pour cette fonction tous les
couples (k,c) dont I’affectation (i,a) fait partie de son explication d’¢limination.
ng’ contient un éventuel nouveau nogood malgré la mise a jour des domaines. Ensuite,
I’affectation (i,a) est enlevée de la configuration partielle courante S. Si aprés la mise a
jour des domaines, un deadend est a nouveau détecté (ligne 7), cela signifie que la
réparation faite n’est pas suffisante et on a besoin de lancer une nouvelle phase de
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réparation, d’ou le lancement récursif de la phase de réparation conduisant a une
nouvelle réparation a faire sur un nouveau couple (j,b) (lignes 8 et 9 de 1’algorithme). Le
test de la ligne 11 de 1’algorithme vérifie si le nogood récupéré sans 1’instanciation
annulée fait toujours partie de la configuration partielle courante ; si c’est le cas on
interdit a la variable i qui vient d’étre désaffectée de reprendre la valeur a puisqu’on sait
que le couple (i,a) avec le reste du nogood existant conduit a un deadend. Le reste du
nogood est donc I’explication d’élimination de (i,a) ; a est supprimée du domaine de la
variable i et une phase de propagation du retrait d’une valeur est lancée. Suite a cette
phase on peut tomber a nouveau sur un deadend qui demande une nouvelle réparation
récursive sur une autre affectation (7,b).

Suite a la réparation d’une configuration partielle courante en annulant une
affectation, une mise a jour des domaines est nécessaire. La fonction
AlgoFiltrageApresReparation met a jour les domaines en appelant la fonction
MiseAJourDomain et en passant en paramétre pour cette fonction tous les couples dont
I’affectation annulée fait partie de leurs explications d’élimination. Ces couples sont
dans la liste listeAffectation. Pour chaque couple (i, a) de la liste listeAffectation, la
valeur a est réinsérée dans le domaine de la variable i (ligne 2 de 1’algorithme) puis le
nombre de supports dans la variable opposée est mis a jour (lignes 4, 5 et 6). A partir de
la ligne 11, ’algorithme parcourt pour chaque couple (i, @) de la liste /isteAffectation
toutes les contraintes c;; et vérifie si ce couple possede un support dans le domaine de la
variable j ; si ce n’est pas le cas le couple (i,a) est inséré dans une liste O (ligne 13) afin
que la valeur a soit supprimée du domaine de la variable i (ligne 16).

Function MiseAJourDomain(listeAffectation)

1 foreach (i, a) € listeAffectation do

2 D, = D, U{a} //Mise a jour du domaine de la variable i

3 /IMise a jour des nombres de supports

4. foreach cj;eC do

5. foreach beD;j/ b esupports(cij, @) do nbsupports(j, i, b)++;

6 endforeach;

7 endforeach;

8. //Si une valeur dans le domaine d’une variable ne posséde pas de support

9 /Idans le domaine de la variable opposée alors cette valeur doit étre supprimée

10. /et il faut propager I’effet de sa suppression
11.  foreach (i,a) e listeAffectation do

12. if 3c; € C/(i, @) n’a pas de support dans D;j pour cjj then
13, Q=QU{(i.a)}
14. endif;

15.  endforeach,
16.  return PropagationSuppression(Q)

Algorithme 19 : Mise a jour des domaines apreés la réparation de la configuration partielle courante
3.3.3. Parameétres de la méthode
Cette partie décrit les parametres utilisés par la méthode Tabu-NG pour résoudre les

problémes d’affectation de fréquences AFD.
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3.3.3.1. Taille de la liste Tabou des nogoods I'

Le stockage des nogoods est une des premicéres questions soulevées par
I’implémentation de la méthode Tabu-NG. L’idéal serait de stocker tous les nogoods
identifiés au fur et a mesure de la recherche dans une liste ce qui permet de garantir la
complétude de la méthode. Cette premicre approche est cependant limitée car le nombre
de nogoods peut croitre de maniére non controlée. L’utilisation de la notion de
dominance entre les nogoods aide a mieux maitriser cette croissance mais ne fournit
aucune garantie quant aux risques de débordement mémoire. Pour cette raison une taille
maximale de la liste des nogoods a été définie et fixée empiriquement a 15000 nogoods
pour tous les problémes. A noter que cette limite n’a jamais été atteinte pour les AFD
que nous avons traités. Le taux de remplissage se situe entre 0% et 15%.

3.3.3.2. Durée Tabou utilisée

La réparation d’une solution consiste a annuler une partie des affectations de la
configuration partielle courante ayant conduit a un deadend. Comme expliqué dans
I’algorithme général en chapitre 1 (cf. section 2.3.5), une affectation annulée est
considérée Tabou pour une certaine durée calculée en nombre d’itérations de facon
déterministe. La durée Tabou d’une affectation (i, a) est fixée au nombre de fois ou la
valeur a a été assignée a la variable i, donc plus une valeur revient souvent plus elle est
écartée longtemps. Cette durée est donnée par :

A(i,a ) = iterationC ourante + nbreMvt(i,a )

3.3.3.3. Heuristique de choix du voisinage

A chaque itération de la méthode Tabu-NG, une variable libre est sélectionnée pour
étendre la configuration partielle courante. Nous avons testé séparément deux
heuristiques simples pour le choix de la variable a instancier. La premicre notée MRV
pour Minimum Remaining Values est une heuristique qui choisit la variable qui possede
le domaine restant le plus petit au moment du choix de variable. La deuxiéme connue
dans la littérature sous le nom dom/deg choisit la variable qui possede le degré le plus
fort entre les variables de méme cardinalité sur le critéere MRV, soit |MRV|/Degree.

3.3.3.4. Heuristique de choix de la valeur

Le choix de la valeur a a affecter a la variable libre i choisie doit obéir a plusieurs
régles : la valeur a doit appartenir au domaine filtré de la variable choisie 7, le couple
(i,a) ne doit pas étre en statut tabou et aucun nogood stocké dans I' ne doit figurer
comme un sous ensemble de la configuration étendue. La premicre valeur du domaine
parcouru de bas en haut qui vérifie ces conditions est affectée a la variable.

3.34. Stratégies d’optimisation

Pour traiter les instances du projet CALMA et leurs deux objectifs MinFreq et
MinSpec, nous déclinons une stratégie par objectif :
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e Une approche pour résoudre les instances dont le critére est de minimiser la
largeur du spectre utilisé (MinSpec). Vu la nature des contraintes binaires
d’écart, cet objectif revient a minimiser la plus haute fréquence utilisée dans
la solution.

e Une approche pour aborder les instances dont 1’objectif est d’utiliser le moins
de fréquences différentes dans une solution (MinFreq). Trois alternatives de
stratégie ont été implémentées notées MinFreq (a, b ou c) par la suite.

3.3.4.1. MinSpec

Au regard de 1’objectif MinSpec, une stratégie évidente [124] consiste a relancer la
méthode de résolution d’une maniere itérative. Apres chaque itération la fréquence la
plus haute fy,, utilisée dans la solution trouvée est supprimée des domaines des
variables, ainsi que les fréquences du domaine supérieures a fy,. Tabu-NG doit donc
résoudre une séric de CSP successifs, dont les domaines des variables sont
progressivement réduits par le haut. Notons que fy,, n’est pas forcement la plus haute
fréquence des domaines mais celle utilisée dans la solution.

Afin de profiter au mieux des informations obtenues au cours des recherches
précédentes, toutes les variables affectées a fy,, dans la solution courante sont
désaffectées. La configuration partielle et consistante obtenue sert alors de point de
départ a la nouvelle recherche de Tabu-NG, plutét que de repartir d’une configuration
vide. La liste Tabu des nogoods I est également conservée, on supprime de cette liste
tous les mogoods dont fy,, fait partie. Le processus itératif prend donc toute son
importance du fait de la reprise de la recherche d’un point de départ issu de la recherche
précedente. L’apprentissage de 1’algorithme sur les nogoods est un bénéfice tres
important dans cette méthode hybride.

3.3.4.2. MinFreq(a)

Afin de traiter les instances répondant a I’objectif MinFreq, nous avons dans un
premier temps implémenté une stratégie testée par [124], ainsi la fréquence la moins
utilisée dans la solution, que nous notons fiinused, €St supprimée de la solution trouvée et
de tous les domaines des variables, puis on relance la recherche a partir de la
configuration partielle consistante en conservant comme pour MinSpec les nogoods
trouvés ne contenant pas cette fréquence.

Tabu-NG résout encore une série de CSP imbriqués, puisque les variables et les
contraintes sont les mémes, et les domaines de valeurs sont progressivement réduits. La
configuration partielle a partir de laquelle Tabu-NG reprend sa recherche pour le CSP
suivant est obtenue en supprimant fy;,uses de la solution. Cette stratégie nécessite de
maintenir une structure de données comptabilisant le nombre de fois que chaque
fréquence est utilisée.

3.3.4.3. MinFreq(b)

L’approche MinFreq(b) alterne des phases de recherche en agissant sur fi,, ou
Jfuminused, cette alternance a été proposée dans [124]. Si une solution est trouvée par Tabu-
NG, la fréquence correspondant a la stratégie de la phase courante, fis,x OU fyinUsed, €St
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supprimée. MinFreq(b) change de stratégie toutes les deux phases et commence sa
résolution par la supression de fyinuseq- L utilisation de fis,, est liée au choix des valeurs
de bas en haut du domaine donc fjs,, est une fréquence peu utilisée mais pas la moins
utilisée, ainsi I’alternance apporte plus de diversité sur la méthode de résolution.

3.3.4.4. MinFreq(c)

Dans cette partie, nous proposons une approche un peu plus complexe basée sur une
analyse de I’emploi de toutes les fréquences dans les solutions successives dans un
contexte de type generate and test qui réalise une sorte d’apprentissage sur 1’utilité des
fréquences vis-a-vis de la réalisabilité, sans toutefois la prouver formellement. Cette
stratégie apporte beaucoup plus de diversité sur la gestion du spectre.

La stratégie MinFreq(c) congue pour optimiser 1’objectif MinFreq repose sur la
résolution d’une série de CSP et sur une mémorisation de [/ 'utilité des fréquences dans
deux listes nommées ListeASupprimer (fréquence pas utile) et ListeANePasSupprimer
(fréquence utile).

Les deux listes sont initialisées a vide. Tabu-NG est utilisée pour trouver une
solution réalisable ; une fois cette solution trouvée, on trie toutes les fréquences de cette
solution par ordre croissant de leur taux d’utilisation dans la solution. La fréquence la
moins utilisée, et qui n’appartient pas a la liste ListeANePasSupprimer, est supprimée de
la solution courante, on la note fysinsupy (2 noter qu’a la premiére itération de ce processus
IMinSupp=Fuminusea). Puis on ajoute a la définition du probléme une contrainte unaire
temporaire sur toutes les variables, fi # funinsuppy interdisant 1’utilisation de cette
fréquence.

Tabu-NG est relancée pour m itérations (m constante a définir) sur ce nouveau
probléme ; si I’on obtient une solution réalisable, a ce stade cette fréquence n’est pas
indispensable a la réalisabilité alors on I’ajoute a ListeASupprimer et on maintient les
contraintes temporaires , si I’on n’obtient pas une solution réalisable, alors on ne peut
pas conclure sur I’utilit¢ de cette fréquence, on préfere la conserver : on 1’ajoute a
ListeANePasSupprimer et on supprime les contraintes temporaires f; # fuinsupp. On
relance le processus a partir de la procédure de tri en partant de la derni¢re solution
réalisable trouvée pour identifier une nouvelle fréquence a tester.

Cette stratégie permet a la méthode de trouver ou de s’approcher d’un minimum
local si m est assez grand. Si apres avoir parcouru toutes les fréquences utilisées par la
dernic¢re solution trouvée cette stratégie n’arrive pas a améliorer le meilleure score
obtenu, on vide les deux listes ListeASupprimer et ListeANePasSupprimer et on
supprime une fréquence aléatoirement des domaines et de la solution courante, puis on
relance Tabu-NG suivant le méme processus.

3.3.5. Résultats et analyse

Nous avons implémenté la méthode 7Tabu-NG proposée en C++. Nos
expérimentations ont ét¢ menées sur un PC Intel PentiumIV dont le processeur est
cadencé a 2.4GHZ avec 1Go de RAM.
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3.3.5.1. Comparaison des heuristiques de voisinage

Le Tableau 9 a pour but de comparer les deux heuristiques de voisinage sur le choix
des variables au sein de la méthode Tabu-NG. Pour chaque instance, nous avons
supprimé quelques fréquences afin de les rendre difficiles a résoudre et avoir une
comparaison des heuristiques plus significative. Nous avons supprimé toutes les
fréquences plus grandes que fi,, noté dans le Tableau 9 et nous avons testé Tabu-NG
avec les deux heuristiques MRV et dom/deg. Les colonnes Nbltérations donnent le
nombre d’itérations réalisées par Tabu-NG avant d’atteindre une solution réalisable.

D’aprés ces tests, 9 instances sur 12 ont été résolues plus rapidement avec MRV.
Globalement, la différence est trés légere entre les deux heuristiques mais MRV est
légerement meilleure pour la méthode Tabu-NG. A noter que la méthode testée est
totalement déterministe.

Dans les parties suivantes, 1’heuristique MRV est exclusivement utilisée comme
heuristique de voisinage.

Obijectif = Chercher une solution réalisable

Données MRV dom/deg
Probléme | nb var nb ctr Tuax Nbltérations Nbltérations
CELARO1 916 5548 680 2812 3294
CELARO02 200 1235 394 1114 1296
CELARO03 400 2760 652 2162 2011
CELARO05 400 2598 792 1120 422
graph01 200 1134 408 3383 1023
graph02 400 2245 408 4527 5922
graph03 200 1134 380 1056 2039
graph04 400 2244 394 1136 1183
graph08 680 3757 680 2745 3218
graph09 914 5246 708 9425 10456
graph10 680 3907 394 2310 2337
graph14 916 4638 366 7191 10415

Tableau 9 : Comparaison des heuristiques de voisinage
3.3.5.2. Taille de la liste Tabou des nogoods I’

Le Tableau 10 montre le nombre de nogoods stockés dans la liste /. Nous avons
lancé Tabu-NG sur ’ensemble des instances avec 1’objectif MinSpec. La colonne fy,.
donne la fréquence la plus haute retournée par Tabu-NG et la colonne NbNogood donne
le nombre de nogoods stockés dans /" a la fin de I’optimisation.

Le nombre de nogoods stockés dans I est acceptable, il varie entre 5 et 2000. Une
instance difficile a résoudre par Tabu-NG engendre un nombre de nogoods assez
important. On voit qu’il n’y a pas de relation directe entre la taille du probléme et la
taille de cette liste a la fin de ’exécution ; le probleme CELARO1 est I’un des plus gros
en nombre de variables et de contraintes, et pourtant la liste de nogood a 1’issue de la
résolution contient seulement 145 ensembles de couples variable/valeur.

La notion de dominance entre les nogoods nous permet de bien gérer la taille de I
Pour les instances CELAR et graph du projet CALMA, nous n’avons pas rencontré de
difficultés pour la gestion de la taille de 7.
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Objectif = MinSpec

Données Tabu-NG + MRV
Probléeme | nb var nb ctr Tivax NbNogood
CELARO1 916 5548 680 145
CELARO02 200 1235 394 153
CELARO03 400 2760 652 182
CELARO05 400 2598 792 5
graph01 200 1134 408 1787
graph02 400 2245 394 1179
graph03 200 1134 380 50
graph04 400 2244 394 66
graph08 680 3757 652 1473
graph09 914 5246 666 776
graph10 680 3907 394 126
graphl4 916 4638 352 1076

Tableau 10 : Taille de la liste Tabou des nogoods

3.3.5.3. Résultats sur les instances MinSpec

Nous donnons dans le Tableau 11 les résultats des 8 méthodes rapportés dans le
paragraphe 3.2.3.1 sur 4 instances, les résultats de la méthode CN-Tabu [124] en
premiére colonne, ainsi que nos propres résultats en derniere colonne.

Les colonnes du tableau indiquent le nom de chaque instance et la fréquence
maximale trouvée par chaque méthode. A noter que le pas entre 2 fréquences
consécutives est toujours 14. Les huit méthodes présentées sur la page Web du ZIB
trouvent une solution optimale avec une fréquence maximale de 792 pour le CELAROS.
Mais seulement 3 de ces 8 méthodes présentées, résolvent les instances GRAPHO3,
GRAPHO04 et GRAPHI10 et seulement 3 sur 8 résolvent chaque instance a 1I’optimalité.
Les méthodes CN-Tabu et Tabu-NG résolvent aussi ces instances a I’optimalité.

Tabu-NG résout les 4 instances d’une fagon optimale en moins de 10 secondes. Nous
avons peu d’informations sur le contexte de résolution des méthodes au sein du projet
CALMA : on ne sait pas sur quelles machines les tests ont ¢été effectuées, ni le temps de
calcul de chaque méthode, et on ne connait pas non plus le taux de succes sur n
exécutions. On retiendra donc seulement que notre méthode est au niveau des meilleures
en termes de résolution avec 1’objectif MinSpec.

Objectif = MinSpec

Vasquez | Aardal | Tiourine | Kolen |Tiourine | Boujou |Boujou | Warners | Pasechnik | Dib
Inst @) S2 (23 |3 59 |28 |92 |82 |87 o
£ |E& |BE |8 |88 (B8 |3§ |52 |8 &
) I o RS c @ c @ o = = Q = Q i
o 3 = 3 o o c = o5 @ = =z
= 3 |23 > a |®3 = S ®
@ o 8 @ o o
<) <) ® @
> >
CELARO05 792 792 792 792 792 792 792 792 792| 792
graph03 380 - - 380 380 - - - 380| 380
graph04 394 - - 394 394 - - - 394 | 394
graph10 394 - - 394 394 - - 394 394 | 394
F#nst 4 1 1 4 4 1 1 2 4 4
résolues

Tableau 11 : Comparaison des résultats obtenus sur les instances MinSpec avec la littérature
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Pour avoir une évaluation plus précise en taux de succés et temps de calcul, le
Tableau 12 montre une comparaison entre les résultats de notre méthode avec des
résultats publiés en 2005 avec CN-Tabu [124] qui est une des meilleures méthodes
référencées actuellement sur ce type de probléme.

Objectif = MinSpec

Probléme | nb val nb ctr CN-Tabu | SR |T(s)| Tabu-NG | SR |T(s)
CELARO01|916 5548 680 - 1 680 100% | 1
CELARO02 200 1235 394 - 1 394 100% | 1
CELARO03 400 2760 666 - 1 652 100% | 1
CELARO04 | 680 3967 792 100%| 1 792 100% | 1
CELARO05 | 400 2598 792 100%| 1 792 100% | 1
graph01 | 200 1134 408 - 1 408 100% | 7
graph02 | 400 2245 394 - 1 394 100% | 1
graph03 | 200 1134 380 100%| 1 380 100% | 1
graph04 | 400 2244 394 40% | 1 394 100% | 1
graph08 | 680 3757 652 - 15 652 100% | 11
graph09 | 916 5246 666 - | 664 666 100% | 435
graphl0 | 680 3907 394 25% | 17 394 100% | 10
graphl4 | 916 4638 352 - 30 352 100% | 22
Nb inst. résolues 12 13

Tableau 12 : Comparaison des résultats de Tabu-NG et CN-Tabu sur les instances MinSpec

La méthode CN-Tabu a été appliquée sur les instances du Tableau 10 pour MinSpec
sur une machine AMD 64 3000 avec 1Go de RAM équivalent a un PentiumIV 3GHz. Ce
tableau donne d’abord le nom de 1’instance, le nombre de variables et de contraintes.
Puis les colonnes 4 [CN-Tabu], 5 et 6 sont pour CN-Tabu et 7 [Tabu-NG], 8 et 9 pour
notre méthode. Les colonnes [CN-Tabu] et [Tabu-NG] donnent le meilleur résultat (la
fréquence maximale utilisée dans le spectre), les colonnes 7 donnent le temps
d’exécution en secondes, et les colonnes SR (Success Rate) donnent le pourcentage de
succes, autrement dit le nombre de fois ou la solution optimale est atteinte sur 20
relances. Par exemple SR = 40% signifie que la méthode a réussi a trouver la valeur
optimale 8 fois sur 20 lancements pour GR04 avec CN-Tabu. Parfois le taux de succes
de CN-Tabu n’est pas publié pour certaines instances, dans ce cas nous indiquons «-».

Les résultats présentés dans le Tableau 12 montrent la compétitivité de Tabu-NG.
Lorsque les résultats sont en faveur d’une méthode la cellule est grisée. CN-Tabu est
ainsi plus performante sur graphOl. La méthode Tabu-NG est plus performante a 6
reprises : sur CELARO3 en utilisant 1 fréquence de moins, sur graph04 et graphlO en
ayant une réussite de 100% sur les 20 exécutions et sur graph08, graph09 et graph14 ou
elle est plus rapide. Globalement, Tabu-NG s’avere compétitive. Dans 1’état actuel de
nos travaux son apport principal réside dans son comportement déterministe pour
MinSpec grace auquel une seule exécution suffit a 1’obtention de la meilleure solution
trouvée par la méthode.

3.3.5.4. Résultats sur les instances MinFreq
Comparaison des stratégies proposées :

Le Tableau 13 présente les meilleurs résultats obtenus en 20 relances d’une heure,
par les trois stratégies que nous avons retenues sur les instances MinFreq. Pour chaque
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instance et chaque stratégie, nous avons : le nombre de fréquences utilisées par la
meilleure solution suivi d’un astérisque s’il est optimal, le temps moyen en seconde
nécessaire a 1’obtention de la meilleure solution, ainsi que le nombre de fois ou
I’optimalité est atteinte sur 20 relances.

Le Success Rate est toujours a 20 (taux de succes de 100%) pour les stratégies
déterministes MinFreq(a) et MinFreq(b) ou la fréquence a supprimer est toujours la
méme ; rappelons que la méthode 7Tabu-NG dans son essence générale est elle aussi
déterministe. Cependant la stratégie MinFreq(c) n’est pas déterministe parce qu’apres un
blocage, on redémarre cette stratégie en choisissant aléatoirement une fréquence a
supprimer. Ceci étant ce choix pourrait aussi étre rendu déterministe.

MinFreq(c) donne de trés bons résultats : cette stratégie trouve la valeur optimale
pour 9 des 10 instances. La stratégie MinFreq(a) donne des mauvais résultats, elle est
généralement loin de I’optimum. Il n’est donc pas efficace de caler systématiquement le
choix des fréquences a supprimer sur celles qui sont le moins utilisées. Dans
MinFreq(b), le fait de combiner les deux stratégies MinFreq(a) et MinSpec a permis
d’améliorer les résultats de MinFreq(a), surtout en utilisant MinSpec une fois sur deux
seulement, mais en atteignant seulement 2 fois I’optimalité.

La meilleure stratégie est MinFreq(c) qui est basée sur la découverte des propriétés
des fréquences vis-a-vis de la réalisabilité et sur un mécanisme de diversification
intrinséque du point de vue de la construction des solutions. Cette stratégie permet de
tester les fréquences et le cas échéant de les réinsérer dans le domaine des variables
lorsque la réalisabilité n’est pas atteinte. Elle se concentre sur les fréquences les moins
utilisées dans les solutions trouvées, comme les autres stratégies, mais elle permet de
garder certaines fréquences jugées intéressantes dans la structure des solutions.

Objectif : MinFreq

S "=

. D 5

T T

2 2

g

< <

< < < 3 =3

iy iy o 22

2| A laolP®|2 elt®]2 o
probeme |2 | |G| |P S| | P02 | R

CELARO1(16*|1700(120( 30| 3 (20 30 3 120 22 7 20
CELARO2(14*| 90 |20 16| 1 (20 16 1 |20 14* | 2 20
CELARO3([14*(1502( 17| 16| 3 | 20| 18 2 120 18 2 20
CELARO4(46*| 1 |20(46*| 1 (20 46*| 1 (20 46* | 1 20
CELAR11(|22*|1605| 9 (42| 2 (20 40 | 8 (20 40 8 20
graph01 18*| 321 |11 36| 1 (20| 36 1 (20 36 1 20
graph02 14*| 517 |16 |[{14*| 34 | 20| 20 | 15120 16 | 53 20
graph08 18820 | 5| 36 |490(20| 32 |654|20| 30 |712| 20
graph09 18*| 168 | 4 |26 | 13 |20 24 | 43 120 22 | 78 20
graphl4 8% |1 627 |14 10 (18 |20 12 | 15 (20| 10 | 39 20

Tableau 13 : Comparaison des différentes stratégies sur les instances MinFreq
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Comparaison avec la littérature :

Le Tableau 14 dresse une comparaison entre Tabu-NG et les meilleures méthodes
présentées sur la page Web du ZIB. Tabu-NG trouve la valeur optimale de 9 instances
sur 10, elle est au méme niveau que les meilleures méthodes connues dans la littérature
pour 1’objectif MinFreq.

Tiourine | Kolen | Aardal | Pasechnik | Tiourine | Bouju | Warners | Bouju | Dupont | Dib
2 25| 3/ 38| 5% z&|EE s28|gs| Z|B
Probléme 3 35 = % 5 3 23|2a3| 25|28 5=
c o 2 == p= a = = | 2
3 S > 2| 2| S|83 <o

@ 2
CELARO01 |16 16 16 16 16 16 18 16 16 16 16
CELARO02 | 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14 14
CELARO3 | 14 14 14 14 14 14 14 16 14 14 14
CELARO04 | 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46 46
CELAR11|22 22 22 22 22 22 24 - 24 22 22
graph01 |18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
graph02 |14 14 14 14 14 14 16 14 14 14 14
graph08 | 16-18 - - - 18 20 24 18 22 22 18
graph09 |18 - 18 - 18 22 22 18 22 18 18
graphl4 |8 - 10 - 8 10 12 10 - 8 8
#inst résolues 7 8 7 9 7 4 6 6 9 9

Tableau 14 : Comparaison des résultats obtenus avec la littérature sur MinFreq

Comparaison des temps d’exécution :

Pour avoir une évaluation plus précise en taux de succes et temps de calcul, le
Tableau 15 montre une comparaison entre les résultats de Tabu-NG avec les résultats de
CN-Tabu. Les 2 méthodes trouvent la valeur optimale pour le méme nombre d’instances,
cependant Tabu-NG améliore le probléme graph08 de 4 fréquences. Au niveau du taux
de succes, il y a une amélioration sur 4 instances et une dégradation sur 3 instances pour
un méme nombre de fréquences. Finalement en terme de temps de calcul CN-Tabu est
plus rapide a 6 reprises tandis que 7Tabu-NG est meilleure a 4 reprises y compris sur
graph08.

Dupont Dib

Probléme CN-Tabu | T(s) SR || Tabu-NG | T(s) | SR
CELARO1 16* 221 20 16* 1700 | 20
CELAROQ2 14* 14 15 14* 90 |20
CELARO03 14* 1890 | 10 14* 1502 | 17
CELAR04 46* 0 20 46* 1 120
CELAR11 22* 1993 2 22* 1605 | 9
graph01 18* 1981 7 18* 321 |11
graph02 14* 1 20 14* 517 | 16
graph08 22 2324 0 18 820 | 5
graph09 18* 8 19 18* 168 | 4
graphl4 8* 20 20 8* 627 | 14
Nb inst. résolues 9 9

Tableau 15 : Comparaison des résultats de Tabu-NG et CN-Tabu sur les instances MinFreq
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3.3.6. Discussions

Tabu-NG a montré son efficacité et sa robustesse pour résoudre des problemes de
satisfaction de contraintes parmi les plus expérimentés. Les résultats obtenus sur les
problémes d’affectation de fréquences CALMA sont au niveau des meilleurs résultats connus
dans la littérature. Dans cette section, nous avons traité les instances réalisables par raison
d’économie de temps puisque notre objectif & moyen terme était de traiter le probléme
d’affectation de fréquences avec polarisation et contraintes n-aires. Cependant il nous a
permis de tester les fondations de la méthode en se comparant a d’autres méthodes sur des
benchmarks.

Tabu-NG manipule des configurations partielles mais elle peut se généraliser pour traiter
des Max-CSP en minimisant le nombre de contraintes violées, une somme pondérée de
contraintes violées, etc. Plusieurs possibilités sont envisageables, le plus simple serait
d’étendre la meilleure configuration partielle trouvée par Tabu-NG et la meilleure solution,
dans ce cas, serait la plus grande solution en termes de nombre de variables instanciées. Nous
allons traiter des problémes similaires dans la section suivante et nous verrons donc plus
largement les utilisations possibles de cette méthode.

Parmi les points forts de la méthode, nous pouvons souligner que la résolution est
relativement indépendante des configurations initiales. Tabu-NG commence la résolution avec
une configuration partielle vide, mais elle utilise aussi des configurations partielles
consistantes comme c’est le cas dans les stratégies d’optimisation pour les critéres MinSpec et
MinFreg. Nous devons souligner aussi son aspect déterministe qui en fait une méthode de
confiance et facile a utiliser puisqu’une seule exécution suffit.

Parmi les points faibles de la méthode, la complexité spatiale pour identifier les nogoods
pendant la recherche est assez importante. Pour des CSP de trés grande taille, il est impossible
de stocker toutes les informations nécessaires pour identifier facilement les nogoods pendant
la recherche. La solution la plus simple serait de chercher en ligne, pendant le déroulement de
la recherche, les supports d’une valeur lorsqu’on en a besoin. Cependant cette solution est tres
couteuse en termes de temps d’exécution. La propagation des contraintes n-aires est aussi trés
colteuse, la complexité temporelle est trés importante. Il faut donc gérer difféeremment les
contraintes n-aires, nous verrons par la suite une solution originale.

Dans la section suivante, nous allons présenter comment traiter des CSP de trés grandes
tailles avec la méthode Tabu-NG a travers le probleme d’affectation de fréquences avec
polarisation et contraintes n-aires.

3.4. Méthode Tabu-NG pour AFDP avec contraintes n-aires

3.4.1. Algorithme de filtrage et nogood partiel
3.4.1.1. Nogoods partiels

Justification de la relaxation de I’exactitude des nogoods :

Tabu-NG est une méthode de recherche dirigée par les nogoods. Pour les problémes
de petite et moyenne taille comme nous venons de le voir sur les problémes ROADEF,
la taille de la structure qui contient les supports des valeurs qui permet 1’identification
des nogoods pendant la recherche, reste acceptable. Mais face a des problémes de tres
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grandes tailles, il n’est pas possible de stocker toutes les informations requises avec un
temps d’acces rapide a ces informations. Cela doit se faire soit au détriment de la vitesse
de ’algorithme soit au détriment de la précision des nogoods.

Pour traiter ce cas de figure nous avons propos¢ une autre méthode de gestion des
nogoods. Un nogood méme s’il n’est pas exact peut étre capable de diriger la recherche
en contribuant a 1I’optimisation d’un probléme dans un contexte de solutions réalisables
par rapport a des contraintes a satisfaire. Nous introduisons pour cela la notion de
nogood partiel qui enléve la part exacte d’explication d’un nogood sur 1’identification
d’un deadend. En ce sens nous relachons leur exactitude pour les traiter avec un certain
degré d’incertitude sur leur effet dans 1’évitement des deadends.

Nous définissons un nogood partiel comme une partie d’un nogood autrement dit un
sous-ensemble de nogood. Ceci induit qu’un nogood partiel est une configuration
partielle qui pourra faire partie, ou non, d’une solution réalisable. Etant donné qu’un
nogood partiel ngp est inclut nécessairement dans un nogood ng selon notre définition
alors la probabilité que ngp fasse partie d’une solution réalisable dépendra de la
précision de celui-ci, ou de la part d’information qu’il contient, autrement dit de la
différence de taille entre ngp et ng.

Prenons un exemple, imaginons un nogood ng qui contient 6 affectations, et un
nogood partiel ngp qui contient 4 affectations parmi celles-ci, soit ngpcng , la

probabilité que ng fasse partie d’une solution réalisable est de 0% alors que la
probabilité que ngp fasse partie d’une solution réalisable est : (taille de ng — taille de
ngp)/taille de ng, soit 33,33 % pour cet exemple. Si la taille du ng est égale a la taille du
ngp avec ngp — ng alors ngp est exactement un nogood et il n’y a pas relachement.

Dans la suite de nos travaux nous ne nous sommes pas intéressés a |’affectation
d’une probabilité aux nogoods partiels identifiés bien que cela soit possible. Notre but
est simplement d’identifier ces nogoods et de les utiliser afin de diriger la recherche
dans des zones prometteuses de 1’arbre de recherche, ou en tout cas dont le risque de
conduire a un deadend est limité, sans étre exclus. Ainsi nous limitons la complexité de
gestion de ces informations.

Dans ce nouveau contexte Tabu-NG garde son schéma général. La seule composante
qui change est I’algorithme de filtrage utilisé afin d’identifier les nogoods partiels. Dans
les AFD traités dans la section précédente, nous avons utilis¢ deux algorithmes de
filtrage, I’un apres [’extension d’une configuration partielle, et [’autre apres la
réparation d’une configuration partielle. Dans cette section, nous allons toujours utiliser
les deux types d’algorithmes en les modifiant.

Comment chercher un nogood partiel ?

Dans la section 3.3.2 nous avons expliqué comment identifier un nogood pendant la
recherche ; il faut associer a chaque valeur a dans le domaine d’une variable i un
ensemble d’affectation E/Exp/ qui contient I’explication d’élimination de cette valeur.
L’explication d’élimination de la suppression d’une valeur a dans le domaine d’une
variable i n’est pas seulement la derniere affectation ajoutée a la configuration partielle
courante mais [’union de toutes les explications d’éliminations de chaque support de la
valeur supprimée a dans le domaine de la variable opposée j selon une contrainte donnée
cij. Lorsqu’un deadend a lieu, le nogood identifié est I’'union de toutes les explications
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d’¢liminations des valeurs supprimées dans le domaine de la variable vide, ce qui se
traduit par :

| JEIExpl (i,a).

aeDom,

Nous avons vu que I’identification d’un nogood nécessite [’utilisation d’une
structure qui stocke pour chaque contrainte ¢ du probléme tous les supports de toutes les
valeurs. Pour des problémes de grandes tailles, il est difficile, voire impossible, de
stocker une telle structure. La solution intuitive et la plus simple est de calculer en ligne
les supports d’une valeur lorsque c’est nécessaire. Cependant, cette solution est tres
couteuse, et la recherche deviendra trés lente ; ce calcul peut s’avérer la tache la plus
gourmande de 1’algorithme, ce qui est totalement inefficace.

A ce stade, nous décidons de tenter d’éliminer la structure nécessaire pour le
stockage des supports, et d’associer une explication d’élimination a chaque variable au
lieu de I’associer a chaque valeur. L’explication d’élimination d’une variable sera mise a
jour lorsqu’une valeur dans son domaine sera supprimée par un algorithme de filtrage.
La mise a jour se fera de la fagcon suivante :

ElExpl (i) = EIExpI (i) U DerniereAffectation

Ou ElExpl(i) est ’explication d’élimination de la variable i et DerniereAffectation
est la derniére instanciation ajoutée a la configuration partielle courante.

De cette fagon, si une valeur dans le domaine d’une variable i est supprimée, on
ajoute la dernicre affectation réalisée a la configuration partielle courante a 1’explication
d’¢élimination de la variable i. Si un deadend se produit, le nogood probabiliste sera
I’explication d’¢élimination de la variable dont le domaine est devenu vide.

Il s’agit d’une information partielle, incompleéte pour conclure définitivement sur
I’explication. Ainsi, le nogood probabiliste généré est un nogood inexact, il pourra faire
partie, ou non, d’un véritable nogood. Les nogoods probabilistes identifiés durant la
recherche seront stockés dans la liste /', comme précédemment, et Tabu-NG fonctionne
toujours selon son schéma général décrit jusqu’ici. La diversification de 1’algorithme
agira toujours mais selon un processus décisionnaire imparfait, bien que toujours
déterministe.

A noter que, la suppression de la structure de stockage précédente implique des
changements non seulement dans I’algorithme de filtrage aprés une extension d’une
configuration partielle mais aussi dans 1’algorithme de filtrage utilis€¢ aprés une
réparation d’une configuration partielle. Nous allons décrire ces algorithmes dans les
parties suivantes.

3.4.1.2. Algorithme de filtrage apres extension

Dans cette partie, nous avons choisi un algorithme simple a implémenter qui posséde
des complexités spatiales et temporelles acceptables. Nous avions le choix entre des
algorithmes de type AC-3, AC-6 ou AC-2001/3.1. Les autres algorithmes proposés dans
la littérature possédent une complexité spatiale assez importante et ne sont pas
recommandés pour notre proposition.
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Nous avons choisi d’implémenter un algorithme de filtrage basé sur AC-3, le plus
simple a implémenter, et le plus simple a modifier afin d’introduire les inférences des
contraintes (i.e. tester la consistance d’un arc selon la nature mathématique de la
contrainte) afin de réduire la complexité temporelle (cf. section 3.3.1.2). Prenons un
exemple : pour une contrainte de différence (i#j), et pour tester si une valeur a dans le
domaine de la variable i possede un support dans le domaine de la variable j, il suffit de
tester si le nombre de valeurs dans le domaine de la variable opposée est plus grand que
1.

L’algorithme de filtrage donné dans Algorithme 20 décrit comment nous procédons
pour filtrer les domaines avec des contraintes binaires et n-aires, et en méme temps
identifier les nogoods probabilistes en cas de deadend. L’idée est trés simple, une fois
que la configuration partielle courante § est étendue et qu’une nouvelle affectation (i, @)
est ajoutée a S, on propage I’effet de cette affectation sur les variables voisines de i, puis
on établit I’arc-consistance ainsi que la consistance du chemin sur le reste du graphe,
selon les régles données en 3.4.2.

L’Algorithme 20 propage 1’effet de 1’ajout de la nouvelle affectation (i,a) a la
configuration courante S en appelant la fonction checkFC qui fait la propagation sur les
variables voisines de la variable i. Cette fonction retourne un nogood si un deadend est
atteint (ligne 1 de I’algorithme) ; elle met aussi dans une liste Q toutes les variables qui
ont subi une modification dans leur domaine. Q est nécessaire afin de propager 1’effet
des modifications faites sur le reste du graphe. Ensuite, on parcourt la liste O (ligne 3)
en appelant la fonction checkAC sur chaque variable impactée (ligne 5) pour propager la
modification de son domaine sur le reste du graphe. La fonction checkAC retourne un
nogood lorsqu’un deadend a lieu.

Function AlgoFiltrageApresExtension (D, S, C, i, a)
ngp = checkFC(i, a, Q)
if ngp is not NULL return ngp;
while @ is not Empty do

varAC = Q.pop();

ngp = checkAC(varAC, i, a, Q) ;

if ngp is not NULL return ngp ;
endwhile; return NULL ;

Nk wh =

Algorithme 20 : Filtrage et propagation des contraintes binaires et n-aires aprés extension d’une
configuration partielle courante

La fonction checkFC décrite dans 1’ Algorithme 21 propage I’effet de I’ajout d’une
nouvelle instanciation sur les variables voisines de la derniere variable affectée. Cette
fonction parcourt toutes les contraintes de la dernic¢re variable instanci€e i et propage
chaque contrainte selon son type : binaire (ligne 3), intermodulation (ligne 15) et
sommation de perturbateurs (ligne 18). Pour une contrainte binaire, on parcourt le
domaine de la variable libre opposée otherVar (ligne 6) et on supprime toutes les valeurs
non consistantes avec I’instanciation de i (lignes 7 et 8). Si une modification dans le
domaine de otherVar a lieu, 1’explication d’¢élimination de otherVar est mise a jour
(ligne 9) et otherVar est ajoutée a une liste Q afin de propager ultérieurement la
modification de son domaine sur le reste du graphe (ligne 11). On fait la méme chose
avec les autres types de contraintes en appelant les fonctions Checkintemodulation
(ligne 16) et CheckSP (ligne 19).
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Function checkFC (i, a, Q)

1. ctrList = All constraints of i

2. foreach c in ctrList do

3. if ¢ is binary constraint then

4. otherVar = the 2" variable of the constraint c;
5. if otherVar is not assigned then

6. foreach v, In Dothervar dO

7. if not c.verify(a, v,) then

8. Remove v, from Dgthervar;

9. ElIExpl(otherVar) += (i, a);

10. if Dothervar IS Empty return EIExpl (otherVar) ;//deadend
11. Q.add(otherVar);

12. endif

13. endforeach

14, endif ;

15. else if ¢ is intermodulation then

16. ngp = CheckIntermodulation(i, a, Q, ) ;
17. if ngp is not NULL return ngp;

18. else if ¢ is sommation de perturbateurs then
19. ngp = ChekSP(i, a, Q, ¢);

20. if ngp is not NULL return ngp;

21. endif;

22. endif;

23.  endfor;

24, return NULL;

Algorithme 21 : Propagation de 1'effet de I'ajout d'une nouvelle affectation a une configuration
partielle sur les variables voisines

Pour une contrainte de type intermodulation qui porte sur 2 variables brouilleuses,
I’ Algorithme 22 propage 1’effet de 1’ajout de 1’instanciation de i sur la seule variable
libre de cette contrainte (ligne 2) en supprimant de son domaine toutes les valeurs
inconsistantes (lignes 3 et 4). Si une modification a lieu, I’explication d’¢limination de
la variable libre unassignedVar est mise a jour (ligne 5) et cette variable est ajoutée a la
liste Q (ligne 9). Si un deadend est détecté, un nogood est identifié (lignes 6 et 7).

Function checkIntermodulation (i, a, Q, ¢)

1 if All vars of ¢ are instanciated except one then

2 foreach Vo in Dynassignedvar dO

3 if not c.verify(v,, UnassignedVar) then

4, Remove v, from Duynassignedvar

5. EIExpl(UnassignedVar) += (i, a);

6 If Dunassigneavar 1S Empty then

7 return EIExpl (UnassignedVar) ;//deadend
8

. endif;
9. Q.add(UnassignedVar);
10. endif;
11. endforeach;
12. endif ;

13. return NULL;

Algorithme 22 : Filtrage des domaines par une contrainte d’intermodulation
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La fonction checkSP traite tous les cas évoqués dans la section 3.4.2.4. La fonction
telle qu’elle est donnée dans 1’Algorithme 23 décrit un seul de ces cas, le méme que
celui traité par la fonction checkIntermodulation.

Function checkSP (i, a, O, c)

if not c.satisfy(i,a) then
ng = AllAffectedCoupleOf(c);
return ng;

if All vars of ¢ are instanciated except one then
fOI’eaCh VO in DUnassignedVar dO

1
2
3.
4, endif;
5
6
7
8 if not c.verify(v,) then

9. Remove v, from Duynassignedvar

10. EIExpl(UnassignedVar) += (i, a);

11. If Dothervar IS Empty then

12. return EIExpl (otherVar) ;//deadend
13. endif;

14, Q.add(UnassignedVar);

15. endif;

16. endforeach;

17. endif ;

18. return NULL;

Algorithme 23 : Filtrage des domaines par une contrainte de sommation de perturbateurs

L’ Algorithme 24 décrit la fonction checkAC. Cette fonction établit 1’arc consistance
pour toutes les contraintes binaires de la variable libre varAC (lignes 3 a 14). Elle fait
appel aux fonctions CheckIntermodulation et checkSP pour traiter les contraintes
d’intermodulation et les contraintes de sommation de perturbateurs (lignes 25 a 32).

Function checkAC (varAC, i, a, Q)

1 ctrList = All constraints of varAC

2 foreach c in ctrList do

3 if ¢ is binary constraint then

4, otherVar = the 2" variable of constraint c;

5 if otherVar is not assigned then

6 foreach v, in Dothervar

7 if no support for vy in Dyarac then
8 Remove v, from Dgthervar,

9. ElIExpl(otherVar) += (i, a);

10. if Dothervar IS Empty return EIExpl (otherVar) ;//deadend
11. Q.add(otherVar);

12. endif

13. endforeach

14. endif

25. else if ¢ is intermodulation then

26. ngp = Checklntermodulation(i, a, Q, ¢) ;

27. if ngp is not NULL return ngp;

28. else if ¢ is sommation de perturbateurs then
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29. ngp = ChekSP(i, a, Q, ¢);

30. if ngp is not NULL return ngp;
31. endif;

32. endif;

33. endif;

15. endforeach
16. return NULL ;

Algorithme 24 : Filtrage des domaines par une contrainte binaire ou n-aire
3.4.1.3. Algorithme de filtrage apres réparation

Apres la réparation d’une configuration partielle, il faut mettre a jour les domaines
des variables. L’annulation d’une affectation dans la configuration partielle courante
induit parfois (souvent) la réinsertion de certaines valeurs dans des domaines de
certaines variables. Avec 1’algorithme de filtrage utilisé, cette phase nécessite la
restauration de tous les domaines initiaux des variables libres et le lancement d’un
nouveau filtrage depuis le début.

L’algorithme de filtrage aprés réparation est donné dans Algorithme 25.
L’algorithme initialise les domaines des variables libres a leurs états initiaux (lignes 2 a
4). Puis, il prend les variables affectées (ligne 6) et propage 1’effet de leur instanciation
sur le reste du graphe (ligne 7). La propagation de 1’effet de chaque instanciation se fait
sur les variables voisines (ligne 9) puis sur le reste du graphe (lignes 12 a 15). Dans le
cas ou un deadend est détecté, 1’algorithme retourne le nogood responsable de 1’échec.

Function AlgoFiltrageApresReparation(D, S, C, i, a, ng, A)

1. //Mise a jour des domaines des variables libres

2. foreach unassigned variable var do

3. D,..=Domlinitial,,,

4. endforeach

5.

6. FutureVarsFC = Les variables instanciées dans S

7. while FutureVarsFC is not Empty do

8. varFC = FutureVarsFC.pop()

9. val = valeur affectée a varFC

10. ngp = checkFC(varFC, val, Q); //Propagation sur les variables voisines
11. if ngp is not NULL return ngp ;

12. //Propagation sur le reste du graphe

13. while @ is not Empty do

14. varAC = Q.pop();

15. ngp = checkAC(varAC, varFC, val, Q) ;
16. if ngp is not NULL return ngp ;

17. endwhile;

18. endwhile ;

Algorithme 25 : Filtrage des domaines apres réparation d’une configuration partielle inconsistante
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3.4.2. Traitement des contraintes n-aires
3.4.2.1. Contraintes d’intermodulation

La propagation des contraintes n-aires de type intermodulation portant sur 3
variables se fait de la facon suivante : une fois 2 variables instanciées sur cette
contrainte, on propage l’effet de ces instanciations sur la troisiéme variable ; si le
domaine de la troisiéme variable devient vide alors la contrainte ne pourra pas étre
satisfaite et un deadend est atteint. Le nogood est égal aux deux variables déja affectées
de la contrainte.

3.4.2.2. Contraintes de sommation de perturbateurs

Pour les contraintes n-aires de type sommation de perturbateurs qui portent sur
plusieurs variables, deux phases sont nécessaires : renforcement des contraintes n-aires
et propagation de ces contraintes pendant la recherche. Nous expliquons ces deux phases
ci-apres.

3.4.2.3. Renforcement des contraintes n-aires

Principe du renforcement :

Le renforcement d’une contrainte n-aire ne consiste pas en son remplacement [128]
mais en 1’écriture de contraintes plus simples, issues de la contrainte n-aire, qui viennent
s’ajouter a la description du probléme. Pour étre en phase ces nouvelles contraintes ne
doivent pas sur-contraindre le probléme par rapport a la contrainte n-aire, mais
simplement restreindre le champ des valeurs possibles pour les variables déclarées dans
la contrainte n-aire. La contrainte n-aire est donc renforcée par 1’ajout de sous-
contraintes qu’elle contient et qui seront exploitées pour en faciliter la satisfaction.

Pour ce faire une phase de renforcement des contraintes de sommation de
perturbateurs afin de calculer de nouvelles contraintes, binaires, plus simples, est lancée
avant le début de la recherche d’une solution. Les nouvelles contraintes binaires seront
traitées comme des contraintes binaires du probléme et aideront a satisfaire 1’ensemble
des contraintes de type sommation de perturbateurs.

Le renforcement est réalis€ comme suit. Soit la contrainte de type sommation de
perturbateurs suivante :

ZﬂipTipq fi - fp‘)S Bp

C’est une contrainte de sommation de perturbateurs électromagnétiques. f; est la
fréquence brouilleuse affectée a la variable i et f, la fréquence porteuse affectée a la
variable p. [, est un coefficient qui lie les variables i et p. B, est un seuil a ne pas

dépasser par la contrainte n-aire. 7 est une fonction qui calcule le brouillage selon
I’écart en fréquences, c’est une fonction monotone décroissante (Figure 18).

Comme £, et T,, sont positifs non nuls, il faut que tous les perturbateurs i respectent

I’équation : ﬁipTip(in - fp‘)é B,
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B
Soit une contrainte binaire déduite : ‘fi - fp‘ ZTi;{,B_pJ
i

Comme la fonction T, est paire et decroissante dans le domaine positif, elle est

inversible et on aura une seule valeur d’écart possible a respecter.

2\
1,5\
- L\
T\

05

0 20 40 B0 80 100

Ecart fréquence

25

Figure 18 : Courbe représentative de la fonction 7

Exemple de contrainte renforcée :

Soit une contrainte n-aire qui porte sur 6 variables, une variable p et 5 autres
variables perturbatrices avec :

B, = [47.58393; 37.79726; 39.57859 ; 49.82649; 31438.39] pour les 5
perturbateurs et B, = 1.24

Si I’on calcule BT, (X) et que ’on compare par rapport aux seuils, on en déduit les
contraintes binaires renforcées : {|f0-f1| >=21, |[f0-f2| >=21, |f0-f3| >=21, |f0-f4| >=21,
[fO-f5] >=80}.

Il faut noter que les contraintes binaires déduites a partir d’une contrainte n-aire ne
sont pas des contraintes €équivalentes. Les contraintes n-aires originales sont donc a
conserver dans la définition du probléeme et forcément a gérer en termes de vérification
par I’algorithme de recherche. Les contraintes binaires ajoutées seront utilisées comme
accélérateur de recherche lors de la phase de propagation.

3.4.2.4. Propagation pendant la recherche

La contrainte de sommation de perturbateurs s’écrit sous la forme :
Z,BipTiPin — fp‘)é B, ou T, sont des fonctions décroissantes positives. Supposons que

ien

la variable de receptionV, soit instanciée et que les variables perturbatrices vy, V,,...,V, le

soient aussi. Supposons que les variables perturbatrices v, ,,V,,,,...,V, ne soient pas
encore instanciées. On traite les cas de figure successifs suivants :

K
e Si Z,BipTiPin—fp‘)>ﬂp alors la contrainte ne peut pas étre satisfaite, par
i1

conséquent le domaine des variables non instanciées se réduit a vide. Par
exemple, si une contrainte porte sur 10 variables et qu’apres I’instanciation de 3
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variables (dont forcémentVv ) on s’apercoit que la contrainte est violée alors on

peut conclure que 1’affectation actuelle de ces 3 variables ne pourra pas nous
conduire a une satisfaction totale de la contrainte. Un nogood est repéré, c’est
I’ensemble d’affectation des 3 variables pour cette contrainte. Plus généralement
le nogood est compose¢ de v, et des k variables d¢ja affectees.

e Soit d I’estimation de I’écart maximal entre les fréquences de la variable de
réception vV, d¢ja instanciée et de la variable perturbatrice non instanciée v; avec

i>k. Cette valeur est calculée a partir de 1’écart maximal entre la plus petite ou la
plus grande valeur du domaine filtré de v; et la fréquence affectée av, . Si

iﬁipTinfi - fp‘)+ iﬂipTip(d{;ax)> B, alors la contrainte ne peut pas étre
i=1 i=k+1

satisfaite, par conséquent le domaine des variables non instanciées se réduit a
vide. De la méme maniére un nogood est repére, c¢’est I’ensemble composé dev

des k variables affectées pour cette contrainte et de 1’explication d’élimination de
toutes les variables libres de la contrainte.

e Pour chaque variable non instanciéev,, les fréquences f, vérifiant la condition

Zk:,BipTipq f. — fp‘)-f- Zn:ﬂipTip(dir;ax )+ ﬂprbPbe - fp‘)> B, suivante sont & filtrer du
i1 ikl

izb

domaine de la variablev, .

Au final, une contrainte de type sommation de perturbateur est propagée s’il ne reste
qu’une seule variable a affecter dans cette contrainte, 1’effet de 1’instanciation de toutes
les autres variables sera propagé sur le domaine de la variable non encore instanciée. Si
le domaine de cette variable devient vide alors on est dans un deadend et un nogood est
repéré qui est I’ensemble des variables instanciées de la contrainte.

3.4.3. Parametres de la méthode

Cette partie décrit les parametres utilisés par la méthode Tabu-NG, pour résoudre les
AFDP avec contraintes n-aires fournis par le CELAR.

3.4.3.1. Taille de la liste Tabou des nogoods I

Etant donné que les nogoods identifiés sont des nogoods probabilistes, sans certitude
sur leurs effets quant a I’orientation de la recherche, il est donc inutile de demander a la
méthode Tabu-NG de stocker tous les nogoods identifiés pendant la recherche d’une
facon permanente. Nous avons fixé la taille de 7" a 15 000. Cette liste se comporte
comme un FIFO (First In, First Out).

3.4.3.2. Durée Tabou utilisée pour A

Comme précédemment, la réparation d’une solution consiste a annuler des
affectations déja faites et qui font partie de la configuration partielle courante. Une
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affectation est considérée Tabou pour une durée adaptative qui est égale au nombre de
fois ou cette affectation a été visitée par la méthode. Cette durée est donnée par :

A(i,a) = iterationC ourante + nbreMvt(i, a)
3.4.3.3. Heuristique de choix du voisinage

Suite aux résultats obtenus dans la section précédente, nous avons directement utilisé
I’heuristique MRV (Minimum Remaining Values) pour le choix des variables a
instancier.

3.44. Stratégies d’optimisation
3.4.4.1. Recherche de solution réalisable

Dans ce mode de fonctionnement, Tabu-NG recherche une solution réalisable,
respectant toutes les contraintes, unaires, binaires et n-aires, quel que soit leur niveau de
repli. La recherche d’une solution réalisable se fait en langant 7Tabu-NG et en utilisant
les algorithmes de filtrage décrits dans les paragraphes précédents. Le résultat est une
solution réalisable qui satisfait toutes les contraintes, ou bien une configuration partielle
consistante si le temps imparti est écoulé, ou bien une preuve de non réalisabilité du
probléme avec un arrét du programme avant la fin du temps préfixé.

Afin de permettre a la méthode de diversifier sa recherche, nous avons adopté une
stratégie de redémarrage de la recherche (principe du restart utilisé par d’autres
méthodes). Si la méthode n’arrive pas a avancer au bout d’un nombre donné d’itérations
(500 + 3*nombre de variables), on recommence la recherche avec une configuration
partielle vide, tout en supprimant les durées Tabou A ainsi que les poids des affectations
calculées, mais en gardant tous les nogoods stockés. De cette fagon Tabu-NG diversifie
sa recherche en s’orientant vers des zones non encore visitées. On voit a nouveau
I’intérét de ’apprentissage de la méthode sur le probléme a travers I’utilisation des
nogoods.

Etant donné que les nogoods identifiés sont des nogoods partiels, Tabu-NG peut
donc ¢liminer des branches utiles pendant son déroulement et par la suite ne pas pouvoir
avancer dans la recherche d’une solution réalisable. De méme, les éventuelles preuves
de non réalisabilité du probléme ne sont plus valables dans ce contexte. Il faut donc
aussi pouvoir reconsidérer la liste des nogoods établis. Chaque fois qu’une preuve
d’inconsistance est donnée par la méthode, on recommence la recherche avec une
configuration partielle vide, tout en supprimant les durées Tabou A, les poids des
affectations calculées et en vidant la liste Tabu des nogoods. En cas de stagnation cette
stratégie permet a la méthode d’avancer sur un chemin qui est marqué comme nogood
mais sans exactitude de ce marquage. Cela libére ainsi des espaces de recherche pour un
nouveau départ de la méthode. Aprés 6 appels de cette stratégie, Tabu-NG arréte la
recherche et consideére que le probléme est irréalisable.

L’inclusion de ces stratégies de redémarrage nous a permis d’améliorer des résultats
obtenus par Tabu-NG sur quelques instances fournies par le CELAR, nous donnerons
par la suite des résultats concrets. Nous voyons maintenant les différentes stratégies
pour I’optimisation d’un critére en sus de la satisfaction des contraintes que nous venons
d’énoncer.
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3.4.4.2. MaxFreqG

Pour un niveau de relachement unaire / et un niveau de reldachement non unaire %, ce
mode vise a trouver une solution réalisable qui maximise la fréquence basse du spectre
utilisée par les variables de la cible.

La stratégie d’optimisation MaxFreqG se base sur la notion de réalisabilité : on lance
la méthode de base qui cherche une solution (/,k)-réalisable et une fois la réalisabilité
atteinte, on cherche la fréquence la plus basse f,;, utilisée dans cette solution. On ajoute
une contrainte d’interdiction sur toutes les variables, x; #/0, ...,fmin/, on désaffecte toutes
les variables utilisant cette fréquence dans la solution actuelle pour obtenir une
configuration partielle S et on relance la méthode de base de recherche de réalisabilité
avec comme point de départ la derni¢re configuration partielle S. Ce processus est répété
plusieurs fois jusqu’a ce que la preuve de non réalisabilité soit atteinte ou que le temps
maximum donné soit atteint.

3.4.4.3. MinFreqD

Pour un niveau de relachement unaire / et un niveau de reldachement non unaire %, ce
mode vise a trouver une solution réalisable qui minimise la fréquence haute du spectre
utilisée par les variables de la cible.

La stratégie d’optimisation MinFregqD se base sur la notion de réalisabilité : on lance
la méthode de base qui cherche une solution (/,k) réalisable et une fois la réalisabilité
atteinte, on cherche la fréquence la plus haute f,,, utilisée dans cette solution. On ajoute
une contrainte d’interdiction sur toutes les variables, x; #/fuax, -..,infini], on désaffecte
toutes les variables utilisant cette fréquence dans la solution actuelle pour obtenir une
configuration partielle S; et on relance la méthode de base de recherche de réalisabilité
avec comme point de départ la derniere configuration partielle S;. Ce processus est
répété plusieurs fois jusqu’a ce que la preuve de non réalisabilité soit atteinte ou que le
temps maximum donné soit atteint.

3.4.4.4. MinSpec

Pour un niveau de relachement unaire / et un niveau de relaichement non-unaire &, ce
mode vise a trouver une solution (/,k)-réalisable qui minimise la largeur totale du spectre
utilisée par les variables de la cible.

La présence de plusieurs types de contraintes binaires ainsi que des contraintes n-
aires rend ce critére beaucoup plus difficile a optimiser que dans le cas AFD classique.
Il ne suffit donc pas de faire du MinFreqgD et du MaxFreqG pour optimiser ce critére.

La stratégie d’optimisation MinSpec repose sur la notion de réalisabilité et sur I’ajout
des contraintes d’interdiction sur les variables. On définit I’algorithme suivant :

e Lancer MaxFreqG pour obtenir f,i,, puis ajouter une contrainte d’interdiction aux
variables x; #/0, ..., fuin]-

e Lancer MinFreqD pour obtenir f,,,,, puis ajouter une contrainte d’interdiction aux
variables x; #/fmax, ..., fu]-
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Le schéma ci-dessous traduit la position des deux bornes identifiées sur le spectre de
fréquences.

fo Tfm!] fH]HX T fn

e Ensuite on déplace le domaine en faisant glisser les bornes de 1’intervalle d’une
fréquence vers le bas du spectre et on supprime une fréquence en haut du spectre.
Le déplacement de I’intervalle vise si possible a ramener le probléeme a
MinFreqD qui est plus simple ; la suppression réduit le MinSpec. Les opérations
effectuées sont donc :

— fmax = fmax — 2 (suppression de deux fréquences en haut)
— fmin = fmin — 1 (ajout d’une fréquence en bas)

— Lancer D’optimisation MinFreqD avec pour domaine de toutes les
variables [fin, -+, frmax]

— Si fuin devient la borne inférieure du spectre disponible alors on se
contente de faire du MinFreqD, sinon on répéte entiérement le processus.

Si le domaine n’est pas continu, on contraint f,;, et f,. & appartenir a un domaine
d’une variable du probléme. Donc par exemple, Si fux = fmax -2 conduit a f,,,, qui est une
fréquence non autorisée alors on cherche directement la premicre fréquence autorisée en
descendant progressivement dans le spectre. Ce processus est répété plusieurs fois
jusqu’a ce que la preuve de non réalisabilité soit atteinte ou que le temps maximum
donné soit atteint.

3.4.4.5. MinEcart

Pour un niveau de relachement unaire / et un niveau de relachement non unaire %, ce
mode vise a trouver une solution (/,k)-réalisable qui minimise 1’écart entre toute
fréquence allouée aux deux variables de la cible et une ou deux fréquences choisies par
’allocateur. La solution sera regroupée autour d’une ou deux fréquences particuliéres.

Si I’objectif est de regrouper la solution autour d’une seule fréquence f;, la stratégie
d’optimisation de ce critére consiste a lancer la recherche de réalisabilité pour trouver
une solution initiale, puis supprimer de la solution la fréquence la plus éloignée f.; pour
obtenir une configuration partielle S et ajouter une contrainte d’interdiction sur toutes
les variables :

e Si f, est plus grande que f; alors la contrainte & ajouter est de la forme :
Xi #[fel, ..., infini]
e Si f, est plus petite que f; alors la contrainte a ajouter est de la forme :

xi #/0, ....fel]

On relance ensuite la recherche de réalisabilit¢é avec comme point de départ la
configuration partielle obtenue S.

Si ’objectif est de regrouper la solution autour de deux fréquences, la méme
stratégie est appliquée a partir de la fréquence la plus ¢éloignée des deux.

Dans les deux cas, le processus est répété plusieurs fois jusqu’a ce que la preuve de
non réalisabilité soit atteinte ou que le temps maximum donné soit atteint.
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3.4.4.6. MinFreq

Pour un niveau de relachement unaire / et un niveau de reldichement non unaire %, ce
mode vise a trouver une solution (/,k)-réalisable qui minimise le nombre de fréquences
utilisées pour les variables de la cible.

Nous reprenons strictement la stratégie définie pour I’AFD en 3.3.4.4.

3.4.4.7. MinCard

Les trois cas suivants sont maintenant des objectifs de compromis avec relachement
de contraintes, ¢’est un peu plus délicat a traiter. Soit / un niveau de repli unaire donné.
Sur ’ensemble de solutions /-unaires réalisables, ce mode vise a minimiser la somme
pondérée des contraintes non unaires non satisfaites en gérant les niveaux de repli & sur
les contraintes n-aires, binaires comprises. On doit optimiser dans 1’ordre les 3 critéres :

Rechercher £, le plus petit niveau de relachement tel qu’il existe une solution
(l,k)-réalisable.

Minimiser la somme pondérée des contraintes non unaires non satisfaites au
niveau k-1.

Minimiser la somme pondérées de toutes les contraintes non unaires non
satisfaites aux niveaux strictement inférieurs a k-1.

Notre stratégie d’optimisation repose sur une hybridation entre la recherche de
réalisabilité et la découverte de nouvelles solutions de compromis guidée par la gestion
de nogoods. On réalise un mécanisme d’apprentissage sur les solutions trouvées
successivement au niveau k-réalisable.

On recherche d’abord le plus petit niveau de relachement non-unaire & tel qu’il
existe une solution réalisable. La stratégie se base sur un lancement itératif de la
réalisabilité sur le probléeme en jouant sur le niveau de relachement, on
commence par le niveau 10 ; si on trouve une solution a ce niveau, on cherche
pour le niveau 9 et ainsi de suite. On s’arréte lorsqu’on ne trouve pas une
solution réalisable au niveau k courant (critére d’arrét : nombre d’itérations ou
preuve d’inconsistance). Le niveau k est alors fixé pour la suite de la procédure.

On cherche maintenant & minimiser la somme pondérée des contraintes violées en
restant a ce niveau k de réalisabilité. A partir de la solution S de niveau k, on
¢value les contraintes non unaires au niveau k-1 et aux niveaux strictement
inférieurs. C’est notre premiere solution pour les deux critéres a optimiser. Puis
les contraintes non unaires non satisfaites au niveau k-1 sont transformées en un
unique nogood qui est ajouté a la liste des nogoods trouvés jusqu’alors ; cet ajout
empéche [’algorithme de reproduire la méme solution si on relance la
réalisabilité. Une fois ce nogood archivé, la réalisabilité pour le niveau k est
relancée a partir de la derniére solution trouvée réparée ; le nogood
supplémentaire force 1’algorithme a adopter une démarche de diversification dans
I’espace de recherche, il s’agit 1a encore d’un mécanisme d’apprentissage pour la
découverte de nouvelles solutions. Une nouvelle solution trouvée sera stockée si
elle améliore les sommes pondérées des contraintes violées du niveau k-1 et/ou
des niveaux strictement inférieurs a k-1. Ce processus est répété plusieurs fois
jusqu’a atteindre la preuve de non réalisabilité ou le temps de recherche imparti.
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Dans ce processus, on mesure I’importance de la recherche de la réalisabilité avec la
gestion des nogoods. Une fois le niveau k fixé, I’algorithme revient implicitement sur
cette étape pour tenter une réalisabilité au niveau k-1 en diversifiant la recherche. S’il la
prouve on descend encore le niveau sinon on optimise le nombre de contraintes non
satisfaites. Toute la procédure est basée sur une méthode constructive, pour la
satisfaction comme pour 1’optimisation.

Prenons un exemple pour illustrer le procédé algorithmique. Soit un probléme donné
pour lequel 1’algorithme a trouvé une solution réalisable S au niveau k=5 lors de la
premicre étape.

La deuxie¢me étape est la minimisation des sommes pondérées au niveau k-1=4 en
calculant les deux critéres simultanément. Supposons que la solution de niveau 5 viole 2
contraintes binaires au niveau 4 et 8§ pour les niveaux strictement inférieurs; un nogood
est construit a partir de 1’affectation de chaque variable impliquée dans les 2 contraintes.
Par exemple si les contraintes impliquent les variable i, j, p et g, le nogood est ng={(i,
a)(j, b)(p, c)(q, d)} avec a, b, c et dles ressources affectées aux variables i, j, p et g dans
S. Une fois le nogood construit, il est ajouté a la liste des nogoods et on relance la
réalisabilité au niveau 5 pour trouver une autre solution réalisable violant moins de 2
contraintes de niveau 4, ou moins de 8 contraintes de niveaux strictement inférieurs a 4
pour 2 contraintes violées de niveau 4, ou les deux.

Chaque fois qu’une nouvelle solution est trouvée, elle sera considérée comme
meilleure si elle donne une somme pondérée des contraintes au niveau k-1 plus faible
que la somme de la solution stockée. Si la somme pondérée de la nouvelle solution
trouvée est égale a la somme pondérée de la solution stockée au niveau k-1, on évalue la
somme pondérée pour les contraintes de tous les niveaux strictement inférieurs a k-1.

3.4.4.8. MinMob

Soit k£ un niveau de repli non unaire donné. Sur ’ensemble des solutions k-non-
unaires réalisables, ce mode vise a minimiser le nombre de contraintes unaires non
satisfaites en gérant les niveaux de repli / sur les contraintes unaires. On doit optimiser

dans ’ordre les 3 critéres :

e Rechercher /, le plus petit niveau de relachement tel qu’il existe une solution (/,
k) réalisable.

e Minimiser la somme pondérée des contraintes unaires non satisfaites au niveau /—
1.

e Minimiser la somme pondérée des contraintes unaires non satisfaites aux niveaux
strictement inférieurs a (/-7).

La stratégie d’optimisation repose sur des principes identiques a ceux mentionnés
pour MinCard en deux étapes. L’algorithme recherche tout d’abord la réalisabilité pour
le plus petit niveau de relachement unaire /. Puis la satisfaction des contraintes unaires
de niveau /-1 et de tous les niveaux strictement inférieurs a /-1 est évaluée. Ensuite, les
contraintes unaires violées de niveau /-1 sont transformées en nogood et la réalisabilité
pour le niveau / est relancée a partir de la derniére solution trouvée et réparée.

124/190



Chapitre 3 — Tabu-NG et affectation de fréquences

3.4.4.9. MinMax

Cet objectif est un peu particulier. Soit / un niveau de repli pour les contraintes
unaires, soit k un niveau de repli pour les contraintes non unaires. Dans 1’ensemble des
solutions (/-10) réalisables, on recherchera a minimiser la non satisfaction uniforme des
contraintes non unaires de niveaux supérieurs ou égaux a k.

La stratégie d’optimisation pour ce critére repose sur une hybridation entre la
recherche de réalisabilité, la gestion des nogoods pour la diversification et une
restriction dans la procédure d’extension d’une configuration partielle. Elle se déroule
en quatre étapes :

1. La recherche d’une solution réalisable au niveau (/-10). On évalue cette solution
pour obtenir un score de départ, appelé bestScore, qui correspond au MinMax de
la solution trouvée.

2. L’écriture du nogood. A partir de cette solution, on considére toutes les
contraintes qui participent a 1’évaluation du MinMax, c’est-a-dire toutes les
contraintes violées non-unaires de niveaux supérieurs ou égal a k, et on les
transforme en un nogood afin de ne pas retomber sur la méme solution trouvée.

3. La création d’une nouvelle solution de départ. On désaffecte toutes les variables
qui participent aux nogoods issus de la solution.

4. On relance la réalisabilité a partir de I’étape 1 en passant en contrainte dure le
bestScore trouvé afin d’obliger la méthode a trouver une solution meilleure que
la meilleure trouvée en terme de MinMax. Donc la méthode ne permettra pas de
faire une affectation qui rend I’évaluation plus grande que le bestScore déja
trouve.

La derniére solution trouvée correspond a la meilleure pour I’objectif fixé. Elle est
retournée une fois que le temps de recherche imparti est atteint.

3.4.5. Résultats et analyse

Dans cette section, nous présentons les tests réalisés sur les 30 instances privées
fournies par le CELAR. Pour certaines de ces instances nous analyserons 1’évolution du
nombre de nogoods stockés dans la liste Tabou des nogoods ainsi que leurs qualités.
Nous donnons ensuite les résultats obtenus par Tabu-NG sur les instances avec une
comparaison avec les optimums ou les meilleures solutions connues fournis par le
CELAR a I’aide de divers outils. Les optimums connus fournis par le CELAR sont les
meilleurs résultats obtenus sur plusieurs lancements de 3 heures chacun. Tabu-NG est
évaluée sur la méme machine afin que la comparaison reste significative.

3.4.5.1. Analyse de la liste Tabou des nogoods

La taille de la liste Tabou /" est trés importante pour le bon fonctionnement de Tabu-
NG. Si I' contient un trés grand nombre de nogoods, Tabu-NG peut prendre un temps
non négligeable pour gérer 1’acces a cette liste et la recherche en sera ralentie.

L’idéal est de garder la totalité des nogoods identifiés pendant la recherche dans I,
alors qu’en réalité cette possibilité reste difficile. Nous avons donc fixé la taille de 7" a
15 000. Cette liste se comporte comme une liste FIFO (First In, First Out).

125/190



Chapitre 3 - Tabu-NG et affectation de fréquences

Dans cette partie, nous allons montrer 1’évolution de la taille de /" en fonction du
temps, ou du nombre d’itérations, pour deux petits problémes et deux grands problémes.
Nous verrons que le nombre de nogoods stockés ne dépend pas forcément de la taille du
probléme mais plutdt de la nature des contraintes du probléme.

La Figure 19 donne 1’évolution de la taille de la liste Tabou des nogoods en fonction
du nombre d’itérations pour I’instance SCENO02 avec I’objectif MaxFreqG. Le graphique
donne 1’évolution jusqu’a I’itération 33 000.

SCENO2 est un petit probléme de 41 variables, 555 contraintes et 196 ressources. A
noter que la solution trouvée par Tabu-NG avec MaxFreqG comme objectif pour
SCENO2 est I’optimum connu sur ce probléme. Durant la recherche d’une solution avec
MaxFreqG, la recherche de réalisabilité a été lancée 7 fois. Sur le graphique, /' n’a pas
¢té vidée une seule fois ce qui indique que la méthode n’a jamais €té bloquée (méthode
n’est pas redémarrée 3 fois avec une remise a zéro des poids). Nous remarquons que la
notion de dominance entre les nogoods fonctionne trés bien ; chaque fois qu’un nogood
est identifié, il supprime de la liste les nogoods qu’il domine. Ce phénomeéne est visible
via les oscillations de la courbe de la Figure 19. Pour ce probléme, Tabu-NG n’a aucune
difficulté dans la gestion de 7. La taille de la liste Tabou des nogoods varie de 100 a 700
¢léments.

Evolution de la longeur de la liste Tabou des Nogoods en fonction du temps
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Figure 19 : SCENO2 - Evolution de la taille de la liste Tabou I des nogoods en fonction du temps

Mbre des Nogoods

Afin d’évaluer la qualit¢é des nogoods stockés dans I, nous avons développé une
routine qui vérifie la validité de chacun des nogoods de la liste. Autrement dit, on vérifie
si le nogood stocké amene a un deadend ou non. Pour cela, on prend chaque nogood, on
le considere comme une configuration partielle et on applique un algorithme de filtrage.
Si un domaine d’une variable devient vide, alors c’est un nogood exact, sinon c’est un
nogood partiel.

Le Tableau 16 montre le nombre et le pourcentage des nogoods exacts et partiels
pour SCENO2 avec MaxFreqG. Pour chaque type de nogoods, nous donnons aussi la
moyenne de la longueur des nogoods. Le test de qualité des nogoods est fait apres
chaque amélioration de 1’objectif, notée Pas dans le tableau.

Nous remarquons que :

e Le pourcentage des nogoods exacts est toujours plus grand que celui des
partiels.

e Les nogoods stockés sont de bonne qualité. La moyenne de la taille des
nogoods est petite, sachant que le probléme compte 50 variables. Plus les
nogoods sont courts plus les coupes sont hautes dans I’arbre de recherche, ce
qui aide Tabu-NG a réduire I’espace de recherche d’une maniere tres efficace.
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Le nombre de nogoods partiels est non négligeable mais la méthode a réussi a
trouver une solution, 1’optimum connu, sans redémarrage ni suppression des
nogoods dans I'. Nous concluons que la méthode diversifie bien sa recherche,
elle est capable de se rediriger vers une bonne branche afin de trouver une
solution pour le probléme.

SCENO02 nogoods exacts nogoods partiels

Pas Nombre (% ) | Longueur | Nombre (%) | Longueur
moyenne moyenne

1 26 (52%) 6.53846 24 (48%) 7.16667

2 78 (64%) 6.01282 44 (36%) 6.68182

3 79 (83%) 4.79747 16 (17%) 5.1875

4 58 (85.3%) 3.7069 10 (14.7%) 4.3

5 72 (57.6%) 4.68056 53 (42.4%) 6.4717

6 63 (76.8%) 3.96825 19 (23.2%) 5.26316

7 73 (66.4%) 4.15068 37 (33.6%) 5.81081

Tableau 16 : Qualité des nogoods stockés pour SCEN02

La Figure 20 montre 1’évolution de la taille de I" en fonction du temps pour le
probléme SCENOS5 avec 1’objectif MaxFreqG ; la taille reste maitrisée. SCENOS est un
petit probléme de 50 variables avec deux fois plus de contraintes et ressources que

SCENO02,

1261 contraintes et 514 ressources. SCENOS est un probléme moyennement

difficile a résoudre en s’appuyant sur les outils du CELAR. Afin de maximiser la
fréquence basse utilisée dans la solution, la stratégie MaxFreqG lance 60 fois la
réalisabilité. A noter que la solution trouvée par Tabu-NG avec MaxFreqG comme
objectif pour SCENOS est I’optimum connu sur ce probléme.

Le processus d’amélioration de la solution courante par Tabu-NG a été retracé ci-
dessous pour 1’objectif MaxFreqG :

46 améliorations a partir de la solution consistante précédente. Ce qui montre
que les nogoods identifiés pendant la recherche guident d’une maniere
efficace la recherche vers de nouvelles solutions réalisables.

4 améliorations apres redémarrage de la recherche a partir d’une solution
vide. Ce qui montre que la phase de diversification est trés importante pour
Tabu-NG, elle permet d’explorer des nouvelles branches.

6 améliorations apres la premiere suppression des nogoods stockés dans 7, 1
amélioration aprés la deuxiéme et 3 améliorations apres la derniere. Trouver
des solutions apres la suppression des nogoods stockés semble montrer que
des nogoods partiels peuvent empécher d’atteindre certaines solutions. Le
fait de trouver 1 solution aprés la 2°™ suppression de I” et 3 solutions aprés la
3°"¢ suppression de I” indique que la recherche pourrait butter parfois sur des
nogoods partiels qui sont un obstacle sur la voie de nouvelles solutions
réalisables. Il faudrait donc chercher a en limiter le nombre.
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Evolution de lataille de la liste Tabou des Nogoods en fonction du temps
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Figure 20 : SCENOS - Evolution de la taille de la liste Tabou I" des nogoods en fonction du temps

Nous avons analysé pour SCENO5, la qualité des nogoods stockés dans la liste 7. Nous
étions étonnés par les résultats car Tabu-NG n’est jamais tombé sur un nogood inexact, tous
les nogoods identifiés pendant la recherche sont exacts ce qui est en contradiction avec
I’observation précédente! Nous avons relancé la méthode sur SCENOS en gardant le principe
du restart (redémarrer d’une solution vide avec liste Tabou 4 et poids des nogoods a zéro)
mais sans vider la liste des nogoods. Tabu-NG a encore trouvé 1’optimum connu pour
SCENOS5. Nous pouvons conclure, que c’est la diversification liée au redémarrage de la
recherche qui a permis a Tabu-NG de trouver le meilleur optimum connu et non pas la
suppression des nogoods dans 1.

Nous avons aussi analysé la qualité des nogoods pour SCEN25. SCEN25 est un grand
probleme de 364 variables, 10 032 contraintes avec des contraintes n-aires et un domaine de
taille 841. Pour SCEN25, tous les nogoods identifiés pendant la recherche sont exacts. La
moyenne de la longueur des nogoods stockés est de 4,73824. Tabu-NG a pu donc bénéficier
d’une maniére tres efficace des nogoods stockés, en éliminant des zones importantes dans
I’espace de recherche. A noter que ce scénario est trés difficile & résoudre, aucun outil du
CELAR n’a pu résoudre ce probléme, alors que Tabu-NG a réussi a trouver une trés bonne
solution.

La Figure 21 montre I’évolution de la taille de la liste Tabou des nogoods 7" pour le
probleme SCEN12. La taille est parfaitement maitrisée, ne dépassant pas 400 éléments.
SCEN12 est un grand probleme de 702 variables, 39 123 contraintes et de domaine de taille
72 ; ¢’est un probléme difficile a résoudre par Tabu-NG ainsi que par les outils du CELAR.
Afin de maximiser la fréquence basse utilisée dans la solution, Tabu-NG a lancé la
réalisabilité 8 fois. Sur ces lancements, Tabu-NG a réussi a améliorer la solution :

e 4 fois sans redémarrage et sans suppression des nogoods stockeés.

e 3 fois aprés le 1% redémarrage de la recherche, ce qui montre une nouvelle fois
I’intérét de la diversification.

e 0 fois apres la premiére et la seule suppression de la liste Tabou des nogoods.

Sur un probleme de grande taille, Tabu-NG avec les nogoods partiels prouve une nouvelle
fois qu’elle est capable de trouver une solution pour le probléme donné. A noter que la
solution trouvée par Tabu-NG avec MaxFreqG comme objectif pour SCEN12 est tres proche
de I’optimum connu (une seule frequence de différence).

En analysant la liste Tabou des nogoods du SCEN12, on s’est apercu qu’un seul nogood
inexact est identifié pendant la recherche, tous les autres nogoods sont exacts. La longueur du
nogood inexact est de 2, ce nogood pourra étre pénalisant pour Tabu-NG car il est tres sévere
(trés court). La taille moyenne des nogoods exacts stockés est de 9.66, ce qui aide Tabu-NG a
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réduire I’espace de recherche d’une manicre trés efficace vu le nombre de variables du
probleme (702 variables).

Evolution de la taille de la liste Tabou des Nogoods en fonction du temps
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Figure 21 : SCEN12 - Evolution de la liste Tabou I" des nogoods en fonction du temps

La Figure 22 montre I’évolution de la taille de la liste Tabou des nogoods en fonction du
temps pour SCEN30 qui est un probleme de trés grande taille avec 3 000 variables, 182 739
contraintes et un domaine de taille 91. C’est un probléme tres difficile a résoudre, le probléme
¢tait qualifié comme irréalisable par le CELAR car aucun outil n’était capable de fournir une
solution.

Tabu-NG a pu fournir une solution pour ce probléme en moins d’une heure d’exécution
sans redémarrage et sans suppression de nogoods stockés. La taille de la liste Tabou des
nogoods est relativement constante et faible au cours du temps. La taille du probléme n’est
pas un facteur direct de croissance de la liste Tabou des nogoods.

En analysant la liste Tabou des nogoods du SCEN30, nous avons trouvé que tous les
nogoods stockés sont exacts et de taille moyenne 10,5354, sauf un nogood inexact de taille 2.
Ce nogood inexact de taille 2 est un nogood trés sévere, il élimine une zone tres importante de
I’espace de recherche mais cela n’a pas empéché Tabu-NG de trouver une solution réalisable
a ce probléeme réputé trés difficile. Donc un nogood inexact n’est pas forcément source
d’empéchement pour trouver une solution réalisable. On ne peut pas conclure sur ce point.

Evolution de la taille de la liste Tabou en fonction du temps
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Figure 22 : SCEN30 - Evolution de la liste Tabou I" des nogoods en fonction du temps

Cette section a permis de montrer que le nombre de nogoods stockés dans la liste I”
augmente légérement au fur et & mesure de la recherche d’une solution pour les problémes
d’affectation de fréquences, puis se stabilise trés vite. Pour toutes les instances traitées, et quel
que soit 1’objectif, la taille de la liste /" reste plus ou moins constante. Nous n’avons eu aucun
probléme de gestion de la liste 7" sur ’ensemble des problémes traités y compris sur les plus
grands problémes. La notion de dominance entre nogoods semble efficace pour gérer la taille
de la liste ; elle est aussi tres efficace en termes de temps de recherche des nogoods puisque
I’algorithme perd moins de temps a parcourir la liste réduite.
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Les nogoods identifiés pendant la recherche, et pour toutes les instances, sont de trés
bonne qualité en général. La nature physique des contraintes a beaucoup contribué a la qualité
de ces nogoods. Méme quand les nogoods ne sont pas exacts, lorsqu’ils portent sur une partie
des couples (variables, valeur) d’un nogood exact, Tabu-NG parvient a atteindre 1’optimalité
ce qui montre I’efficacité de notre approche d’identification et de gestion des nogoods. La
taille moyenne des nogoods identifiés est petite par rapport au nombre de variables des
problémes traités. Ainsi, Tabu-NG a pu bénéficier d’une maniére trés efficace des nogoods
identifiés pour réduire 1’espace de recherche et par la suite se concentrer sur les zones
prometteuses afin de chercher une solution.

A noter enfin au cours de ces tests visant a mieux cerner le comportement de la méthode
que les phases de diversification ont été tres importantes pour améliorer le fonctionnement de
Tabu-NG. La procédure de restart qui permet a 1’algorithme de redémarrer d’une solution
initiale vide avec une remise a zéro de la liste Tabou sur le choix des variables et une remise a
zéro des poids des affectations calculées apporte un vrai plus. Le redémarrage de Tabu-NG
bénéficie simplement de 1’apprentissage via la liste Tabou des nogoods et entame une
nouvelle recherche uniquement avec ce capital. L algorithme reste déterministe vu qu’il n’y a
aucun choix aléatoire.

3.4.5.2. Résultats sur les instances fournies

Dans cette section, nous présentons les résultats finaux de Tabu-NG sur les 30 instances
privées. Ces résultats sont compares avec les optimums ou les meilleurs scores connus fournis
par le CELAR. Tous les tests ont été effectués une seule fois sur la méme machine selon une
exigence contractuelle (PC avec un processeur de 2.4 GHZ et 1 Go de RAM). Pour chaque
objectif, les probléemes traités ne sont pas forcément les mémes, ce qui rend la chose plus
difficile ; les contraintes peuvent étre plus ou moins dures selon le niveau de relachement
demandé pour chaque contrainte.

Les outils du CELAR ne traitent pas les contraintes harmoniques et les contraintes
d’intermodulation. Les optimums fournis par le CELAR pour les instances contenant ces 2
types de contraintes ont été obtenus sur les instances relachées de ces 2 types de contraintes.
La comparaison entre Tabu-NG et I’optimum connu pour ces cas est donc a titre indicatif
puisque Tabu-NG prend en compte tous les types des contraintes. L’ajout des contraintes a un
probléme donné peut parfois faciliter la résolution de ce probléme. Ces contraintes peuvent
contribuer d’une maniere tres efficace a la réduction de I’espace de recherche, surtout si ces
contraintes sont dures en termes de satisfaction. Mais elles peuvent aussi durcir le probléme si
elles éliminent un grand nombre de solutions.

Pour chaque objectif, nous dressons le résultat de Tabu-NG obtenu sur chaque instance,
I’optimum ou la meilleure solution connue, ainsi qu’une remarque si 1’instance contient des
contraintes de type harmonique ou intermodulation. La valeur false dans le tableau de
résultats signifie que la méthode a pu prouver la non-realisabilité du probléme. La valeur
RIEN signifie que la méthode n’a pas pu trouver une solution qui satisfait toutes les
contraintes du probleme dans le temps imparti autrement dit il reste un certain nombre de
contraintes violées.

Le temps d’exécution alloué a la résolution de chaque instance est donné dans le Tableau
17.
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SCENARIO | Temps d'exécution | SCENARIO | Temps d'exécution
SCENO01 6h SCEN16 1h
SCENO02 6h SCEN17 1h20
SCENO03 6h SCEN18 2h
SCENO04 6h SCEN19 1h
SCENO05 6h SCEN20 1h
SCENO06 6h SCEN21 2h
SCENOQ7 6h SCEN22 2h
SCENO08 6h SCEN23 2h
SCENO09 6h SCEN24 2h
SCEN10 6h SCEN25 1h
SCEN11 2h SCEN26 2h
SCEN12 2h SCEN27 1h
SCEN13 1h SCENZ28 2h
SCEN14 1h SCEN29 2h
SCEN15 2h SCEN30 2h

Tableau 17 : Temps d'exécution alloué a chaque instance
3.4.5.3. MinFreq

Le Tableau 18 dresse les résultats obtenus sur 1’ensemble des instances avec le critére
MinFreq & optimiser. Tabu-NG a pu améliorer 1’optimum connu sur 9 instances données sur
30. Elle n’a pas pu atteindre 1’optimum connu sur 3 instances (SCEN14, 17 et 28).

Points remarquables :

e Amélioration de I’optimum connu du SCENO5 d’une fagon trés importante de 38 & 16
fréquences.

e Solutions réalisables trouvées pour 8 instances sur lesquelles les outils du CELAR
n’ont pas trouvé des solutions de compromis dans le temps imparti.

e N’apas atteint les optimums connus sur 3 instances.

Probléme | Tabu-NG | Optimum connu Remarque
SCEN 01 8 8
SCEN 02 10 10
SCEN 03 false false
SCEN 04 8 8
SCEN 05 16 38
SCEN 06 false false
SCEN 07 6 6
SCEN 08 9 9
SCEN 09 false false
SCEN 10 15 15
SCEN 11 17 false
SCEN 12 61 RIEN
SCEN 13 false false
SCEN 14 16 15
SCEN 15 false false
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SCEN 16 8 RIEN Présence des contraintes
d’intermodulation et harmoniques

SCEN 17 35 31

SCEN 18 false false

SCEN 19 false false

SCEN 20 17 RIEN I

SCEN 21 false false

SCEN 22 37 RIEN

SCEN 23 false false

SCEN 24 41 RIEN

SCEN 25 18 RIEN I

SCEN 26 false false

SCEN 27 40 RIEN /!

SCEN 28 26 19

SCEN 29 false false

SCEN 30 91 RIEN

Tableau 18 : Comparaison des résultats obtenus pour MinFreq

Le critere MinFreq est trés difficile a optimiser d’un point de vue algorithmique. Les
résultats obtenus sont encourageants, ils prouvent que Tabu-NG est une méthode efficace
pour la recherche de la réalisabilité. Les résultats obtenus montrent aussi que le traitement des
contraintes n-aires est aussi efficace ; par exemple, pour les problémes SCEN16, 20 et 25
Tabu-NG arrive a trouver une solution alors qu’on ne connaissait pas de solution réalisable
pour ces problemes.

3.4.5.4. MinSpec

Le Tableau 19 montre les résultats obtenus sur 1’objectif MinSpec.

Points remarquables :

e Amélioration de I’optimum connu pour 5 instances (SCENOS5, 09, 22, 24 et 27), dont 3
instances (SCENO09, 22, 24) ou il n’y avait pas de solution connue qui satisfaisait
toutes les contraintes.

e N’a pas atteint I’optimum connu pour 3 instances (SCEN12, 17 et 28).

e Les instances avec des contraintes harmoniques et intermodulation ne sont pas
comparables, nous ne pouvons donc rien conclure sur ces instances puisque les
optimums fournis sont pour des instances moins contraignantes que celles traitées par
Tabu-NG.

D’apres les résultats obtenus sur SCEN12, 17 et 28, nous pouvons dire que ce sont des
instances difficiles a résoudre par Tabu-NG. Les résultats obtenus pour les critéres MinSpec et
MinFreq dépendent beaucoup des stratégies d’optimisation utilisées. Nous allons voir dans les
sections suivantes, que lorsque la stratégie est exacte, Tabu-NG réussit & atteindre 1’optimalité
pour ces 3 problemes.
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Probleme | Tabu-NG | Optimum connu Remarque

SCEN 01 156 156

SCEN 02 185 185

SCEN 03 false false

SCEN 04 | 3288500 3288500

SCEN 05 5080 5100

SCEN 06 false false

SCEN 07 152 152

SCEN 08 140 140

SCEN 09 410 RIEN

SCEN 10 164 164

SCEN 11 false false

SCEN 12 264 260

SCEN 13 false false

SCEN 14 4960 4960

SCEN 15 false false

SCEN 16 9125 7200 Présence des contraintes
d’intermodulation et harmoniques

SCEN 17 264 256

SCEN 18 false false

SCEN 19 false false

SCEN 20 11100 7750 1l

SCEN 21 false false

SCEN 22 260 RIEN

SCEN 23 false false

SCEN 24 332 RIEN

SCEN 25 11250 9600 1l

SCEN 26 false false

SCEN 27 38950 31300 /!

SCEN 28 300 296

SCEN 29 false false

SCEN 30 false false

Tableau 19 : Comparaison des résultats obtenus pour MinSpec

3.4.5.5. MinFreqD

Le Tableau 20 compare les résultats obtenus sur 1’objectif MinFregD.
Points remarquables :

e Amélioration de I’optimum connu sur 6 instances. Tabu-NG a pu améliorer I’optimum
notamment sur un petit probleme (SCENO02).

e Résolution des probléemes avec des contraintes n-aires (SCEN16, 20, 25 et 27) d’ou
I’efficacité du traitement des contraintes n-aires.

e Résultat non comparable sur SCEN20 étant donné que c’est une instance avec des
contraintes harmoniques et d’intermodulation, 1’optimum fourni par le CELAR n’est
pas comparable avec les résultats obtenus par Tabu-NG puisque le probleme a
résoudre n’est pas le méme.

133/190



Chapitre 3 - Tabu-NG et affectation de fréquences

Probleme | Tabu-NG | Optimum connu Remarque

SCEN 01 4156 4156

SCEN 02 1385 1392

SCEN 03 false false

SCEN 04 | 7722000 7722000

SCEN 05 49775 49775

SCEN 06 false false

SCEN 07 3160 3160

SCEN 08 3160 3160

SCEN 09 false false

SCEN 10 3168 3168

SCEN 11 false false

SCEN 12 1960 RIEN

SCEN 13 false false

SCEN 14 49825 49825

SCEN 15 false false

SCEN 16 47150 47300 Présence des contraintes
d’intermodulation et harmoniques

SCEN 17 false false

SCEN 18 false false

SCEN 19 false false

SCEN 20 40200 37900 /!

SCEN 21 false false

SCEN 22 2032 RIEN

SCEN 23 false false

SCEN 24 1620 RIEN

SCEN 25 39600 39600 1l

SCEN 26 false false

SCEN 27 70000 RIEN 1

SCEN 28 1596 1596

SCEN 29 false false

SCEN 30 false false

Tableau 20 : Comparaison des résultats obtenus pour MinFreqD

3.4.5.6. MaxFreqG

Le Tableau 21 compare les résultats obtenus sur le critere MaxFreqG.
Points remarquables :

e Amélioration de I’optimum connu sur 9 instances. Malgré la petite taille du SCENO02,
Tabu-NG a réussi a améliorer son optimum connu. SCENO5 est un probléme difficile
a résoudre pour MaxFregG car son domaine est trés grand (514 fréquences) mais
Tabu-NG a pu améliorer son optimum connu. SCEN30 était qualifié comme non
réalisable, Tabu-NG a réussi a trouver une solution et par la suite a prouver sa
réalisabilite.

e N’a pas atteint "optimum sur SCEN12 (une seule fréquence de différence) ; une
exécution de 24 heures sur cette instance donne une solution du niveau de 1’optimum
connu.
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Probleme | Tabu-NG | Optimum connu Remarque

SCEN 01 4028 4028

SCEN 02 1210 1206

SCEN 03 False false

SCEN 04 false false

SCEN 05 47905 46925

SCEN 06 false false

SCEN 07 3020 3020

SCEN 08 3020 3020

SCEN 09 false false

SCEN 10 3020 3020

SCEN 11 false false

SCEN 12 1708 1712

SCEN 13 false false

SCEN 14 44865 44865

SCEN 15 false false

SCEN 16 46075 RIEN Présence des contraintes
d’intermodulation et harmoniques

SCEN 17 1300 1300

SCEN 18 false false

SCEN 19 false false

SCEN 20 39075 RIEN I

SCEN 21 false false

SCEN 22 1800 RIEN

SCEN 23 false false

SCEN 24 1324 RIEN

SCEN 25 39900 RIEN I

SCEN 26 false false

SCEN 27 30050 RIEN 1l

SCEN 28 RIEN RIEN

SCEN 29 false false

SCEN 30 2280 RIEN

Tableau 21 : Comparaison des résultats obtenus pour MaxFreqG

3.4.5.7. MinEcart

Le Tableau 22 compare les résultats obtenus sur le critéere MinEcart.
Points remarquables :

e Amélioration de I’optimum connu sur 6 instances, notamment le SCENO02 et le
SCENS30.

e Solution pour 3 problémes sans solution auparavant (SCEN22, 24 et 30)

e 2 problémes avec contraintes n-aires ne sont pas comparables (SCEN20 et 25).
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Probleme | Tabu-NG | Optimum connu Remarque

SCEN 01 36 36

SCEN 02 80 90

SCEN 03 false false

SCEN 05 815 815

SCEN 06 false false

SCEN 09 false false

SCEN 11 false false

SCEN 12 false RIEN

SCEN 13 false false

SCEN 14 2825 2825

SCEN 15 false false

SCEN 16 45750 45800 Présence des contraintes
d’intermodulation et harmoniques

SCEN 17 100 100

SCEN 18 false false

SCEN 19 false false

SCEN 20 39600 36500 1l

SCEN 21 false false

SCEN 22 190 RIEN

SCEN 23 false false

SCEN 24 404 RIEN

SCEN 25 38200 38100 Il

SCEN 26 false false

SCEN27 68600 21 1l

SCEN 28 388 388

SCEN 29 false false

SCEN 30 192 RIEN

Tableau 22 : Comparaison des résultats obtenus pour MinEcart

3.4.5.8. MinCard

MinCard est un probléme difficile pour une méthode constructive de part ses deux critéres
a optimiser apres la réalisabilité. Le Tableau 21 présente en colonne les 3 criteres : niveau k-
réalisable, somme des contraintes pondérées violées niveau k-1 et somme des contraintes
pondérées violées de tous les niveaux plus petits que k-1. Les méthodes qui manipulent des
configurations complétes sont tres efficaces pour minimiser ou maximiser un objectif, ce qui
explique en partie la difficulté de notre méthode a atteindre I’optimalité connue sur
I’ensemble des instances.

Points remarquables :
e Amélioration de I’optimum connu sur 6 instances (SCEN9, 16, 20, 22, 24 et 25).
e Solution pour 3 problémes sans solution auparavant (SCEN9, 22 et 24)

e N’a pas atteint ’optimalité sur 5 instances. Pour SCEN02, 07, 08 et 17, Tabu-NG a
atteint le niveau k de I’optimum connu, mais elle n’a pas minimisé¢ au méme niveau
que P’optimum connu la somme pondérée des contraintes non-unaires violées au
niveau k-1. Pour SCEN12, le résultat est mauvais puisqu’il y a 5 niveaux d’écart sur la
réalisabilité.
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e Le SCEN27 n’est pas comparable du fait des contraintes n-aires.

Probleme Tabu-NG Optimum connu | Remarque
K |CTR-1 | CTR_TOUS K, CTR-1

SCENO1 |2 6 12 2,4
SCENO02 | 4 11 65 4,9
SCEN 03 false false
SCENO4 |9 1 | 11 9,1
SCEN 05 false false
SCEN 06 false false
SCENO07 | 6 7 133 6, 2
SCENO08 | 4 6 73 4,3
SCEN09 | 3 7 21 RIEN
SCEN10 | 3 3 14 3,3
SCEN 11 false false
SCEN12 |6]| 61 | 1713 1,153
SCEN 13 false false
SCEN14 |0 \ 0 \ 0 0,0
SCEN 15 false false

Présence des contraintes
SCEN16 |0 |0 0 7,3 d’intermodulation et
harmoniques

SCEN 17 |8 |99 984 8,12

SCEN 18 false false

SCEN 19 false false

SCEN20 [1]| 312 | 312 2,897 1
SCEN 21 false false

SCEN22 |9] 350 | 10327 RIEN

SCEN 23 false false

SCEN24 |7 | 218 5283 RIEN

SCEN25 |0 0 0 7,1 Il
SCEN 26 false false

SCEN27 | 7] 4450 | 31930 4,168 Il
SCEN 28 false false

SCEN 29 false false

SCEN 30 false false

Tableau 23 : Comparaison des résultats obtenus pour MinCard

3.4.5.9. MinMob

MinMob est un probléme difficile pour une méthode constructive de part ses deux critéres
a optimiser apres la réalisabilité. Le Tableau 24 compare les résultats obtenus sur I’ensemble
des instances contenant des contraintes unaires.

Points remarquables :
e Résolution de SCENO09.

e N’apas atteint ’optimalité sur SCEN14 a 1 contrainte violée pres.
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Probléme Tabu-NG Optimum connu
K CTR-1 CTR_TOUS K, CTR-1
SCEN 05 6 1 11 K=6 CTR-1=1
SCEN 09 3 7 21 RIEN
SCEN 14 6 2 32 K=6 CTR-1=1

Tableau 24 : Comparaison des résultats obtenus pour MinMob

3.4.5.10. MinMax

MinMax est un probleme difficile pour les methodes constructives. Le Tableau 23
compare les résultats obtenus sur I’ensemble des instances.

Probleme | Tabu-NG | Optimum connu Remarque

SCEN 01 6 6

SCEN 02 2,198 9

SCEN 03 false false

SCEN 04 3459 3459

SCEN 05 false false

SCEN 06 false false

SCEN 07 1 1

SCEN 08 4 4

SCEN 09 false false

SCEN 10 4 4

SCEN 11 false false

SCEN 12 131 10

SCEN 13 false false

SCEN 14 0 0

SCEN 15 false false

SCEN 16 RIEN Présence des contraintes d’intermodulation et
6,173 harmoniques

SCEN 17 182 56

SCEN 18 243 false

SCEN 19 false false

SCEN 20 8,728 RIEN 1

SCEN 21 21 false

SCEN 22 156 false

SCEN 23 false false

SCEN 24 187 5

SCEN 25 78,971 RIEN 1l

SCEN 26 false false

SCEN 27 9,188 RIEN 1l

SCEN 28 false false

SCEN 29 false false

SCEN 30 210 RIEN

Tableau 25 : Comparaison des résultats obtenus pour MinMax

Points remarquables :
e Amélioration de I’optimum connu sur 7 instances (SCEN2, 16, 20, 22, 25, 27 et 30).
e Solution pour 5 problémes sans solution auparavant (SCEN16, 20, 25, 27 et 30).
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e N’a pas atteint I’optimalité sur 3 instances (SCEN12, 17 et 24). Ces scénarios sont de
grandes tailles et Tabu-NG a besoin de plus du temps afin de pouvoir minimiser ce
critere. Pour des lancements de 24 heures, Tabu-NG a pu améliorer les scores sur ces
scénarios, par contre on restait quand méme trés loin des optimums connus (110 pour
SCEN12, 159 pour SCEN17 et 173 pour SCEN24).

3.4.6. Discussions

Pour I’¢tude des instances privées fournis par le CELAR dans le cadre du projet, le cahier
des charges prévoyait une phase d’évaluation de performances du module d’allocation de
frégquences livré a la fin du projet. L’évaluation des performances du module pour chacun des
neufs modes d’optimisation s’est effectuée sur les trente scénarios fournis par le CELAR. Ce
dernier a fixé 3 exigences :

EXG-1. Dix scénarios comportant moins de 50 variables sur 80% desquels le titulaire
devra fournir la meilleure solution connue en moins de six heures.

EXG-2. Dix scénarios pour lesquels une solution optimale est connue, sur 80% desquels
le titulaire devra fournir une solution d’évaluation égale a la solution optimale en un
temps fixé au niveau de chaque scénario.

EXG-3. Dix scénarios inspirés de cas réels sur lesquels le titulaire devra apporter une
solution @ moins de 10% de la meilleure solution connue en un temps fixé au niveau
de chaque scénario.

Le Tableau 26 montre 1’évaluation du module fourni selon les exigences définis par le
CELAR. La valeur 100% signifie que le module fourni a réussi a respecter, et éventuellement
a dépasser, les résultats attendus (probléme de satisfaction de contraintes!). La méthode
Tabu-NG a montré donc de trés bonnes performances sur I’ensemble des instances et des
objectifs quelles que soient la taille des problémes et la nature des contraintes.

Réalisabilité | MinFreq | MaxFreqG | MinFregD
EXG-1 100% 90% 100% 100%
EXG-2 100% 80% 100% 90%
EXG-3 100% 90% 100% 100%

MinSpec | MinEcart | MinMob | MinCard | MinMax
EXG-1 90% 100% 100% 100% 100%
EXG-2 80% 100% 80% 90% 80%
EXG-3 90% 100% 100% 100% 90%

Tableau 26 : Synthése des résultats obtenus sur les instances privées fournies par le CELAR

3.5. Synthese

Ce chapitre a présenté I’application de la méthode Tabu-NG sur des problemes
d’affectation de fréquences pour des réseaux de radiocommunications militaires. Il est
composé de quatre parties dont la présentation de la formalisation du probléeme et des
instances, des modeles théoriques et applicatifs de référence, I’application de la méthode sur
des problémes d’affectation de fréquences classiques puis ’application de la méthode sur les
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problémes d’affectation de fréquences avec polarisation et contraintes n-aires. L’affectation
de fréquences a constitué une plateforme réelle d’expérimentation pour Tabu-NG. Nous

tenons a souligner qu’une partie de ce travail a été réalisée dans le cadre d’un contrat de
recherche avec le CELAR.

Dans la premiére partie, le probleéme d’affectation de fréquences est expliqué tel qu’il
nous a ¢été proposé par le CELAR. Il s’agit d’un probléme spécifique dont 1’objectif est
d’allouer a chaque trajet une fréquence et une polarisation en respectant un ensemble de
contraintes unaires, binaires et n-aires et en ayant un ensemble de critéres a optimiser. Les
critéres a optimiser se classifient en deux familles, la premiére est ’optimisation de
I’utilisation du spectre fréquentiel, et la deuxiéme est la minimisation de la somme pondéree
des contraintes violées.

Nous avons étudié dans la littérature les problemes qui se rapprochent le plus de ce
nouveau probleme. Les modeles de T-coloration ont pour objectif d’allouer une valeur a des
variables en respectant une contrainte d’écart entre les valeurs allouées. Ces types de
problémes modélisent différentes applications d’affectation de fréquences liés a des différents
systéemes de radiocommunications. Cependant, qu’en probléme a trois grandes particularités.
D’une part, les interférences ne se traduisent pas en contraintes d’écartement de fréquences
comme en T-Coloration, a cause de la présence de nouveau type de contraintes binaires et n-
aires. D’autre part, il faut aussi allouer une polarisation a chaque variable. Enfin, les critéres a
optimiser sont trés variés, de la recherche d’une solution satisfaisant 1’ensemble des
contraintes du probléme et optimisant I’emploi du spectre, a la recherche d’une solution de
compromis qui minimise la somme pondérée des contraintes violées. Le modeéle le plus
proche est la T-coloration d’hypergraphe, cependant trés peu d’études existent sur ce modeéle
et les résultats sont récents. Nous avons donc choisi finalement de représenter le probléeme
sous la forme d’un CSP, qui est un mod¢le abstrait qui peut représenter n’importe quel
probleme d’affectation de ressources. Cette modélisation nous a permis d’utiliser des
techniques et des principes déja développés et testés dans la littérature sur ce modéle.

La troisiéme partie de ce chapitre contient une partie de notre contribution sur ce
probléme. Elle explique d’abord comment la méthode Tabu-NG a été appliquée sur des
problémes d’affectation de fréquences classiques avec uniquement des contraintes binaires.
Le schéma général de la méthode est resté identique a celui proposé dans le premier chapitre,
nous y avons cependant ajouté des techniques de filtrage et d’identification de nogoods
spéecifiques au probleme posé, ainsi que des heuristiques comme cela se fait pour toute
méthode générale. Les heuristiques ont été utilisées dans les phases d’extension et de
réparation d’une configuration partielle courante. Les nogoods identifiés sont exacts mais ne
sont pas minimaux. Une notion de dominance a été introduite afin d’éviter le stockage des
nogoods inutiles et la croissance rapide de I’occupation de la mémoire. Des stratégies
d’optimisation de spectre ont été proposées et testées aussi dans cette partie. Les résultats sont
au niveau des meilleurs connus dans la littérature sur des problémes benchmarks.

La quatriéme partie de ce chapitre contient la deuxieme partie de notre contribution sur ce
probleme. Elle expliqgue comment la methode Tabu-NG a été appliquée sur des problemes
d’affectation de fréquences avec polarisation et contraintes n-aires. Le schéma général est
resté identique a celui proposé dans le 1* chapitre, cependant les techniques de filtrage ont été
adaptées pour supporter tous les types de contraintes traités (unaires, binaires et n-aires). Nous
avons aussi introduit la notion de nogood partiel et la fagcon dont on identifie et traite ce type
de nogood. Nous avons aussi présenté des mécanismes de diversification que nous avons
ajoutés a Tabu-NG tels que le redémarrage de la recherche et la suppression de la liste des
nogoods archivés. Dans la section de résultats, nous avons montré que la méthode Tabu-NG

140/190



Chapitre 3 — Tabu-NG et affectation de fréquences

avec les nogoods partiels donne de tres bons résultats et que ces nogoods partiels guident
efficacement la méthode vers les zones prometteuses de I’espace de recherche. Nous avons vu
aussi que I’identification des nogoods partiels tel que nous 1’avons proposé, n’est pas
complexe et que la qualité des nogoods identifiés est acceptable. Pour les problemes que nous
avons traités, nous avons vu que la taille de la liste des nogoods était relativement stable et
petite durant la recherche.

Le chapitre se conclut par un résumé sur les résultats de Tabu-NG sur les instances
fournies par le CELAR. L’évaluation de Tabu-NG a confirmé le bon comportement et
I’efficacité de cette méthode pour ce probleme.
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4. Tabu-NG et coloration de graphe

Ce chapitre présente les études menées pour 1’application de la méthode Tabu-NG sur les
problémes de k-coloration de graphe. Notre objectif a été d’étudier 1’applicabilité de la
méthode et ses performances sur un probleme connu fournissant une bonne base comparative
avec d’autres travaux.

Tout d’abord, les principes de la k-coloration seront abordés. Ensuite nous présentons la
similitude entre le modele CSP et la k-coloration de graphe. Nous décrivons par la suite
I’ensemble des instances utilisées.

La deuxiéme partie de ce chapitre décrit les différentes études menées sur les problémes
de coloration de graphe. Nous analysons dans un premier temps les points de différence entre
la coloration de graphe et ’affectation de fréquences, et la nécessité de I’adaptation de
quelques implémentations pour la coloration de graphe. Nous donnons 1’algorithme de filtrage
choisi ainsi que les structures de données utilisées pour ce probleme. Nous discutons aussi de
I’utilité du stockage des nogoods pendant la résolution de ce type de problemes. Une analyse
et une comparaison des performances sont données pour justifier les choix que nous avons
adoptés.

La troisiéme partie traite de ’application de la méthode Tabu-NG a la coloration. Nous
avons travaillé sur les heuristiques d’extensions de la configuration partielle, de réparation de
la configuration partielle lorsqu’elle est inconsistante et sur la durée Tabou. Nous avons
effectué plusieurs tests et analyses.

La derniére partie de ce chapitre présente les travaux faits sur le réglage de Tabu-NG et
notamment le choix des heuristiques d’extension et de réparation des configurations partielles
ainsi que la nécessité de diversifier la recherche a un stade donné pendant le déroulement de
la méthode. Les résultats obtenus sur I’ensemble des instances choisies sont donnés.

A la fin de ce chapitre, nous présentons une comparaison des résultats de la méthode
Tabu-NG avec ceux d’autres méthodes connues de la littérature.
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4.1. Coloration de graphe

4.1.1. Contexte

En recherche opérationnelle, le probleme de coloriage de graphe fait partie des problémes
de référence. 11 s’agit de déterminer le nombre de couleurs permettant de colorier les sommets
d’un graphe donné de telle fagon que deux nceuds adjacents (liés par une aréte) n’aient pas la
méme couleur. Une des applications phares dans le domaine de coloriage de graphe est le
probléme de coloriage des cartes géographiques qui remonte au milieu du XIX® siécle. Il
s’agit de colorier des zones représentées sur une carte géographique de telle maniere que deux
zones voisines ne soient pas coloriées de la méme couleur. Le passage de la représentation
cartographique a une représentation en graphe se fait en remplacant les zones par des nceuds
et en reliant par des arétes les zones connexes. Depuis les travaux de Francis Guthrie en 1852
sur la coloration des régions d’Angleterre il est prouvé que 'utilisation de 4 couleurs suffit a
la coloration de n'importe quelle carte découpée en régions. Ce théoréme, connu aussi sous
I’appellation du théoréme des quatre couleurs, s’étend a tout graphe de type planaire [144],
i.e. un graphe qui peut étre représenté sur un plan par des arétes droites qui ne se croisent pas.

La coloration de graphes est aussi a la base de la modélisation de beaucoup de problemes
réels notamment issus de domaines technologiques tels que les problémes d’affectations de
ressources (affectation de fréquences dans les réseaux de communications, affectation de
registres dans les compilateurs...) [145], d’ordonnancement [155], de conception d’emplois
du temps [146], d’optimisation de chaines logistiques [156], etc. La coloration de graphes a
aussi été utilisée pour modéliser et résoudre des probléemes connus en mathématiques et
statistiques [147][148][149]. C’est grace a la puissance et a la facilit¢ des principes de
modélisation par la coloration de graphes que ce domaine est toujours aussi vivant et
dynamique.

Afin de s’adapter aux spécificités de ces applications, différentes variantes du probleme de
coloration de graphe ont vu le jour [150]. Nous nous focaliserons dans notre étude sur la
problématique de k-coloration de graphe.

Avant d’aborder la résolution de ce type de problemes avec la méthode Tabu-NG nous
rappelons quelques définitions. Dans un premier temps, nous définissons des notions propres
a la théorie des graphes suivies de quelques notions sur la coloration et la définition formelle
de ce probleme. Pour finir, les différents jeux de tests utilisés dans ce chapitre seront
présentés.

4.1.2. Définition formelle du probleme et quelques notions

Définition 31 : Graphe non orienté

Un graphe non orienté est défini par un couple G = (V, E) ou V représente 1’ensemble des
nceuds et E <V xV D’ensemble des arétes du graphe. Nous noterons N = |V| le nombre de
nceuds.
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Définition 32 : Degré d’un nceud

Le degré dyx d’un nceud X €V désigne le nombre de voisins directs du nceud x. Autrement
dit le nombre de nceuds directement reliés par une aréte a X.
Un nceud x dont le degré dy=0 est dit isole.

e Le nceud de degré minimal (respectivement maximal) est noté d,,;,
(respectivement dqy).

e Le degré moyen d’un graphe est donné par 1’équation :

d(G) = —Zd (v) Equation 1

1
4

veV

Définition 33 : Clique
Une cligue est un sous-ensemble de nceuds, V'V, deux-a-deux adjacents.

e On note p-cligue une clique avec p nceuds.

e La plus grande clique (clique composée du plus grand nombre de nceuds) est
appelée cliqgue-maximun.

Définition 34 : Graphe complet

Un graphe complet est un p-clique avec p = |V| = N, il contient(wj arétes. Le

degré d’un nceud quelconque dans un graphe complet est égal a N-1.

Définition 35 : Voisinage d’un neeud

Le voisinage d’un nceud X dans un graphe, noté v (x) désigne 1’ensemble des nceuds liés a
X par une aréte. Dans un graphe complet, le voisinage d’un nceud x est VA{x}.

Définition 36 : Densité du graphe

La densité d’un graphe représente la probabilité qu’il y ait une aréte entre deux nceuds
distincts quelconques du graphe. La densité Aest calculée de la fagon suivante :

E|

A= NiN _1j Equation 2

2

Notons que la densité d’un graphe complet est égale a 1.
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Définition 37 : Coloration

Soit T I’ensemble des couleurs disponibles pour la coloration d’un graphe. Une
coloration est une relation ¢:V — I"qui affecte une couleur(p(x) unique a chaque nceud x du
graphe.

Définition 38 : Coloration partielle

Une coloration partielle est une relationg:V'+— T, avec V' <V, qui affecte une couleur
unique a un sous-ensemble de nceuds du graphe.

Définition 39 : Conflit

L’affectation de la méme couleur a deux nceuds voisins dans un graphe donné est appelé
conflit.

Définition 40 : Coloration valide

Une coloration ¢ est dite valide si et seulement si elle n’engendre aucun conflit.

Autrement dit, deux nceuds voisins reliés par une aréte sont coloriés par deux couleurs
différentes.

V(x,y) e E,p(x) = o(y) Equation 3

Un graphe est dit k-coloriable, s’il existe une coloration valide utilisant au plus &
couleurs différentes.

Définition 41 : Coloration partielle valide ou consistante

Une coloration partielle ¢ est dite valide ou consistante si et seulement si I’ensemble des
nceuds coloriés n’engendre aucun conflit.

V(x,y)eE/x,y eV, o(x)= o(y) Equation 4

Définition 42 : Probléme de k-coloration de graphe

Le probléme de k-coloration de graphe consiste a trouver une coloration valide du graphe
G utilisant un nombre de couleur égale a k=|T |

Définition 43 : Nombre chromatique

Le nombre chromatique y d’un graphe G est le nombre de couleurs minimum permettant
une coloration complete et valide du graphe G.
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4.1.3. CSP et coloration de graphe

Le probléme de coloration de graphe se modélise naturellement en un probléme de
satisfaction de contraintes CSP. Nous associons des variables a des domaines finis aux
nceuds du graphe et des contraintes de différence a chaque aréte. Le CSP équivalent
sera : X={x;, x,,..., X,} est un ensemble de n variables.

D est la fonction qui associe a chaque variable x; son domaine D(x;)= T, i.e.
I'ensemble des couleurs que peut prendre x;.

C = {cy;, ¢,..., ¢} est un ensemble de m contraintes. Chaque contrainte ¢; est une
contrainte de différence qui porte sur deux variables voisines.
Ve, €C, V(X, y) e ,gD(X) # (p(y) Equation 5

Exemple : Soit le graphe G(V, E) figurant dans la Figure 23 avec 5 nceuds (4, B, C,
D et E), 6 arétes {(4, B) (4, C) (4, D) (C, D) (B, D) (D, E)} et 3 couleurs possibles pour
colorier le graphe I' = {Rouge,Vert, Bleu}

Figure 23 : Un graphe G(V, E)

Le CSP équivalent s’écrit de la fagon suivante :

e Ensemble des variables : X = {4, B, C, D, E}

e Ensemble des domaines: D(4)=D(B)=D(C)=D(D)=D(E)= {Rouge, Vert,
Bleu}. Les couleurs sont souvent référencées par un simple numéro comme
par exemple {1, 2, 3}, 1 pour le rouge, 2 pour le vert et 3 pour le bleu.

e Ensemble des contraintes : C = {c;, c,..., cs} avec ¢; : o(A)#=(B), c; :
P(A)#¢(C). c; : p(A)=¢(D). cs: ¢(C)# (D), s : ¢(B)#¢(D), c5
(D) p(E).

La Figure 24 représente une coloration partielle valide du graphe. Cette
configuration est extensible vers une coloration valide (solution réalisable) comme
illustré en Figure 25.

O—0O

Figure 24 : Coloration partielle consistante du graphe G(V, E)
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——O®

Figure 25 : Coloration valide du graphe G(V, E)
4.1.4. Benchmarks utilisés

Au cours de cette ¢tude, nous avons utilis¢ différents types de graphes pour traiter
les problémes de k-coloration. Cette partie présente les principales caractéristiques des
instances DIMACS (Discrete Mathematics and Theoretical Computer Science) et
d’autres instances utilisées durant cette thése pour évaluer la méthode Tabu-NG.

4.1.4.1. Les graphes DIMACS

Les instances DIMACS réalisées en 1992-1993 sont tres utilisées dans la littérature.
Elles regroupent un ensemble trés important de graphes de différentes natures,
structures, tailles et difficultés. Nous décrivons, dans cette partie, les graphes que nous
avons utilisés.

Graphes Aléatoires : Créés par David Johnson en 1991 [153], les graphes aléatoires
sont nommés par DSJC n.p ou n est le nombre de nceuds et la valeur p représente la
probabilité que deux nceuds soient liés par une aréte. Par exemple, 1’instance
DSJC1000.9 correspond a un graphe composé¢ de 1000 nceuds et une probabilité
d’existence d’une aréte entre deux nceuds égale a 90%. Le nombre chromatique de ces
graphes n’est pas connu.

Graphes Leighton : Générées par Leighton en 1979 [154], les instances Leighton
sont des graphes aléatoires générés en fixant le nombre chromatique y et en introduisant
des cliques de taille 2 a y dans le graphe. Tous les graphes Leighton utilisent le méme
nombre de nceuds. Les graphes sont nommés de la fagon suivante : Le450 1, avec 450
le nombre de nceuds, y le nombre chromatique et une lettre | € {a,b,c,d}utilisée pour
distinguer les différents graphes de méme nombre chromatique.

Graphes Plats : Les graphes plats sont des graphes quasi-aléatoires générés par
Culberson [152]. Ils sont notés de la fagon suivante : flatn_y 0 avec n le nombre de
nceuds et ¥ le nombre chromatique.

Graphes REG : Les graphes REG [159] sont des instances qui correspondent a des
problémes d’allocation de registres sur code réel. Le compilateur souhaite affecter les
variables a des registres. Deux variables peuvent étre affectées au méme registre si elles
ne sont pas appelées en méme temps dans une partie du code. Les instances de type
mulsol, zeroin, fpsol2, et inithx ont été créées a 1’occasion de la conférence DIMACS en
1994.

Graphes School : Les graphes school [159] correspondent & un probléme d’emploi
du temps scolaire, avec ou sans gestion des salles de classe.
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Graphes Myciel : Ces graphes ne contiennent pas de clique de tailles supérieure a 2
mais leur nombre chromatique augmente avec la taille du graphe. Ainsi un graphe de
type Mycielk aura un nombre chromatique égal a k£ + 1.

Graphes Full-Insertions: Ce sont des graphes obtenus en appliquant une
transformation sur un graphe initial de » nceuds pour obtenir une succession de graphes
[160]. Le mécanisme se base sur I’insertion de n(K+1)+K+2 sommets dans chaque
transformation. Pour un graphe K-Fulllnsertion-I, avec K et I deux paramétres qui
déterminent la transformation, il n’existe pas de preuve concernant leurs nombres
chromatiques.

Graphe de carré latin : Un seul graphe de carré latin (latin_square 10) [159] est
utilisé. Le nombre chromatique de ce graphe n’est pas connu.

4.1.4.2. Autres graphes

Les graphes bookgraphs [161] sont des graphes de livres qui se basent sur les
réseaux sociaux. Par exemple, un personnage sera représenté par un sommet, deux
personnages seront liés par un arc s’ils se rencontrent dans le livre... Cinq graphes de ce
type ont été générés : Anna Karénine (anna), David Copperfield (david), L’Iliade
(homer), Huckleberry Finn (huck) et Les Misérables (jean).

Les graphes de jeux game graphs [161] représentent des matchs joués entre les
différentes équipes lors d’une saison de football américaine. Une équipe est représentée
par un sommet. Deux sommets sont liés par un arc, si les équipes correspondantes ont
joué I’une contre 1’autre pendant la saison.

Les graphes de type Mile [161] sont similaires a des graphes géométriques. Chaque
sommet représente un point géographique. Deux sommets sont liés si les points
correspondants sont suffisamment proches 1’un de I’autre.

4.1.5. Méthodes de résolution

La littérature sur les problémes de coloration de graphe est trés riche, plusieurs
milliers de publications portent sur le traitement de ces problemes. La coloration de
graphe est I’un des problémes les plus étudiés en optimisation combinatoire. Le lecteur
intéress¢ peut se référer a la bibliographie faite par Marco Chiarandini (plus de 200
références) qui est mise a jour régulierement [158], ou bien a I’article de Galinnier et
Hertz [157].

Plusieurs méthodes ont été proposées pour résoudre les problemes de coloriage de
graphe. Les méthodes exactes de résolution ont montré leurs limitations ; [163] et [164]
ont prouvé qu’on peut résoudre des graphes aléatoires de 90 nceuds et des graphes
géométriques de 250 nceuds dans un temps raisonnable. Le meilleur algorithme exact
selon les résultats sur les instances DIMACS est celui de Caramia et Dell’Olmo [165]
qui a pu résoudre quelques graphes de 500 nceuds en 15 minutes, c¢’est un algorithme de
Branch&Bound. Les algorithmes exacts restent inefficaces sur des problémes de
coloriage de graphe de grandes tailles.

Dans cette section, nous présentons les meilleurs algorithmes provenant de 3 classes
de méthodes, les méthodes de recherche locale, les méthodes a base de programmation
par contraintes et les méthodes hybrides (hybridation de méthodes incomplétes). La
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méthode 7Tabu-NG sera évaluée par rapport aux résultats provenant des approches
présentées dans cette section. A noté que chaque approche présente des résultats soit
pour un algorithme unique, soit pour plusieurs algorithmes associé¢s en combinant les
performances de plusieurs algorithmes ou, simplement les performances de plusieurs
variantes du méme algorithme en changeant par exemple des paramétres.

4.1.5.1. Meéthodes de recherche locale

Nous présentons dans cette section quatre méthodes de recherche locale qui ont
montré une grande efficacité dans la résolution des problémes de coloriage de graphe et
particuliérement les instances DIMACS.

ILS 2002 : La recherche locale réitérée ILS ([terated Local Search), proposée dans
[167], est une méthode combinant une Recherche Tabou et une procédure de
perturbation. Une Recherche Tabou est exécutée jusqu’a ce que la meilleure solution
trouvée reste inchangée durant un nombre fixé d’itérations. Une perturbation est alors
appliquée a cette solution et la Recherche Tabou est a nouveau exécutée sur la solution
perturbée.

GLS 2005 : La recherche locale guidée GLS (Guided Local Search) est basée sur la
modification de la fonction de colt pour échapper aux optimums locaux. Une
application de cette méthode est proposée par Chiarandini [166].

ALS 2008 : La recherche locale adaptative ALS (Adaptative Local Search), proposée
dans [104][105], est une méthode de recherche locale qui alterne des phases
d’intensification et de diversification en se basant sur une procédure de détection de
boucles. Une boucle correspond a 1’apparition répétitive d’une méme valeur d’une
variable. Pour cela, ALS fonctionne en mode intensification ou 1’amélioration de la
solution courante est privilégiée. Lorsqu’une boucle est détectée, ALS lance une phase
de diversification permettant d’¢largir le voisinage explorée de la solution courante.

RCTS 2009 : La Recherche Tabou renforcée de coloration RCTS (Reinforced
Coloring Tabu Search), proposée dans [168], est une amélioration des algorithmes
Tabou classiques en utilisant deux nouvelles fonctions d’évaluation et une liste Tabou
réactive. Les nouvelles fonctions d’évaluation proposées enrichissent la fonction
d’évaluation conventionnelle f en prenant en considération des informations
supplémentaires relatives a la structure du graphe (degrés de conflit des sommets) ainsi
que des informations dynamiques acquises au cours de la recherche (la fréquence de
changement de couleur). De plus, la gestion réactive de la liste Tabou permet a RCTS
d’éviter le bouclage ; ainsi, elle peut effectivement profiter d’un temps de calcul plus
long.

4.1.5.2. Méthodes a base de programmation par contraintes

A notre connaissance, la programmation par contraintes n’a pas montré une grande
efficacité sur les problémes DIMACS que nous traitons dans cette thése. En exemple, la
méthode incompléte noté IDB (Incomplete Dynamic Backtracking) [172] basée sur
I’algorithme DBT (Dynamic Backtracking) a obtenu des scores trés loin des meilleurs
scores connus. Nous avons choisi de présenter dans cette section une méthode notée
FCNS [19] qui se base sur la PPC en la combinant avec la recherche locale. FCNS est
une hybridation intéressante, elle est bien meilleure qu’IDB sur les instances DIMACS.

149/190



Chapitre 4 - Tabu-NG et coloration de graphe

FCNS 2002 : FCNS (Forward Checking with Consistent Partial Colorations) est une
méthode de résolution proposée dans [162]. Elle est basée sur une hybridation du type
de celle de Tabu-NG en combinant des mécanismes issus de la programmation par
contraintes et de recherche locale. FCNS manipule des configurations partielles. L’idée
est d’affecter une couleur valide a une variable libre afin d’étendre une configuration
partielle. Aprés chaque instanciation, la propagation de contraintes est appliquée sur les
variables voisines de la derniére variable instanciée. Lorsque la variable sélectionnée ne
peut pas €tre coloriée tout en gardant la consistance (cas de deadend), FCNS sélectionne
parmi la liste des variables coloriées, et en utilisant une heuristique prédéfinie, une
variable a désinstancier. De cette maniére la recherche est non systématique et la
complétude de la méthode n’est pas assurée. FCNS utilise un paramétre B qui varie
pendant la recherche comme la température en recuit simulé. Chaque fois qu’un deadend
est atteint, B variables seront libérées. Plusieurs heuristiques ont été testées apres la
découverte d’un deadend. Dans la partie dédiée a la comparaison des résultats, nous
dressons les meilleurs scores obtenus par FCNS quelle que soit I’heuristique utilisée.

4.1.5.3. Méthodes hybrides

Dans cette section, nous présentons quelques méthodes hybrides qui ont montré de
trées bonnes performances sur la résolution des problémes de coloration de graphe et en
particulier sur les instances DIMACS. On entend par hybridation dans cette section, le
fait de faire collaborer des approches incomplétes entre elles, telles que Recherche
Tabou et algorithme génétique.

DCNS 1996 : Distributed Coloration Neighborhood Search [169], une large
collection de techniques de résolution, y compris des méthodes distribuées, des
algorithmes Metropolis, et un codage a base de colorations légales partielles. Les
résultats reportés de DCNS dans cette thése pour la comparaison sont les meilleurs
obtenus par toutes les méthodes incluses dans DCNS.

AMACol 2008 : est une méthode hybride combinant une méthode a base de
population et une Recherche Tabou. Cette méthode, appelée AMACOL (Adaptive
Memory Algorithm for k-COLoring), est proposée par Galinier et al. [170]. Elle a permis
pour la plupart des instances d’obtenir le plus petit nombre de couleurs connu £ ; elle est
classée parmi les meilleures méthodes de coloration actuelles. Cette méthode est basée
sur 1’utilisation d’une mémoire centrale de solutions composées de classes de couleur
stables maximales. Dans un premier temps, un ensemble de solutions aléatoires est
généré puis la méthode Tabucol [74] est appliquée pendant un nombre fixé d’itérations.
Sur ces solutions, on applique un opérateur permettant de générer des classes de couleur
stables maximales. Une classe de couleur rassemble tous les nceuds de méme couleur au
sein d’une solution. On appelle classe de couleur stable un ensemble de nceuds non-
reliés deux a deux de méme couleur. L’opérateur a donc pour objectif de créer des
solutions utilisant des classes de couleur stables de taille maximale, c’est a dire
regroupant le plus grand nombre de nceuds.

MACol 2010 : Memetic Algorithm for Graph Coloring (ou MemCol) [171] est un
algorithme mimétique (méthode évolutionniste incorporant une recherche locale) tres
récent avec un opérateur de croisement adaptatif multi-parent et un contrdle efficace de
balance diversification/intensification. Cet algorithme a donné de trés bons résultats et a
amélioré certains scores connus.
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4.2. Implémentations pour la coloration de graphe

Dans cette section, nous présentons les adaptations des implémentations faites
initialement pour 1’affectation de fréquences au contexte de la coloration de graphes.
Nous justifions nos choix au regard de lenteurs excessives de 1’algorithme en termes de
nombre d’itérations effectuées indépendamment des performances en termes de
résultats, bien que les deux éléments soient bien entendu intrinséquement liés.
Cependant il ne s’agit pas d’évolution des principes de la méthode Tabu-NG mais de
détails d’implémentations de certaines parties de la procédure qui permettent de la
rendre plus rapide.

4.2.1. Coloration de graphe versus affectation de fréquences discretes

En dehors des différences liées a ’affectation de deux ressources simultanées pour le
FAP, la coloration de graphe se distingue par le fait d’utiliser exclusivement des
contraintes binaires de différence et un domaine identique pour toutes les variables ; par
ailleurs il y a aussi quelques points particuliers qui ont une incidence forte sur la
recherche.

1. Les symétries par permutation. L’espace de recherche d’un probléme de
coloriage de graphe est composé de plusieurs zones symétriques obtenues par
permutation des couleurs. Par exemple, pour colorier une clique de 5 nceuds, on a
besoin de 5 couleurs quel que soit I’ordre d’attribution de ces couleurs aux nceuds
du probleéme. Il existe donc un grand nombre de solutions équivalentes et par la
méme de configurations invalides équivalentes.

2. La nature de l’arc-consistance. Pour une contrainte de différence donnée cyj,
I’arc-consistance est assurée naturellement dés lors que les domaines de deux
variables i et j contiennent plus d’une valeur. Il convient de concevoir un
algorithme de filtrage adapté a ce cas de figure pour rendre la propagation
efficace. Il est par exemple inutile de parcourir le domaine d’une variable pour
vérifier la consistance d’un arc si la taille de son domaine est supérieure a 1.

3. La propagation des affectations. Dans un graphe de contraintes ou toutes les
contraintes sont des contraintes de différence, 1’effet de 1’instanciation d’une
variable x ne se propage souvent que sur les variables voisines de x. D’ou la
nécessité d’utiliser un algorithme de filtrage de type Forward Checking afin
d’accélérer la propagation de contraintes contrairement a 1’affectation de
fréquences ou on utilise un algorithme beaucoup plus lourd et complexe pour
assurer 1’arc-consistance du graphe (AC-3).

Dans la partie suivante, nous détaillons les composantes de Tabu-NG dont nous avons
adaptées I’implémentation pour une recherche plus rapide dans le contexte du coloriage
de graphe.
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4.2.2. Adaptation de I’algorithme de filtrage et de propagation de contraintes

Dans cette section, nous présentons la variante de la procédure de propagation
associée au probléme de coloration que nous avons introduite dans 7abu-NG. Comme
pour toute méthode générale, I’introduction d’heuristique spécifique permet de
bénéficier de la nature de ce nouveau probléme afin d’accélérer la recherche.

Dans un premier temps, nous avons appliqué Tabu-NG telle qu’implémentée pour les
probléemes d’affectation de fréquences sur le coloriage de graphe. Ceci était nécessaire
pour identifier les composantes de la méthode adaptées a la problématique de coloration
et celles qui au contraire nécessitaient une conception différente. Nous avons donc
formaté quelques instances de coloriage de graphe au format de 1’affectation de
fréquences. Les contraintes de différences, de type coul(x)#coul(y) avec x et y deux
nceeuds voisins du graphe a colorier, sont transformées en contraintes d’écart absolu
présentées dans le chapitre précédent du type |coul(x) - coul(y)| > 0. La variante de la
méthode Tabu-NG avec les nogoods partiels a été appliquée au probléme de coloration.

Les premiers tests effectués ont révélé une grande lenteur de la méthode dans le
calcul ; la durée d’un cycle extension/propagation/réparation était trés long par rapport
au FAP. La premiére cause de cette lenteur a été identifiée comme étant la procédure de
propagation de contraintes. La procédure de base utilisée pour [’affectation de
fréquences posséde une complexité élevée. Cette complexité reste raisonnable dans le
cas de l’affectation de fréquences car le résultat de la propagation des contraintes est
assez perceptible en termes de valeurs éliminées du fait en particulier des contraintes de
type T-coloration. Cette complexité est cependant non négligeable pour la coloration car
I’effet d’une extension de la solution est faible sur le reste des variables ; on calcule
beaucoup plus que 1I’on ne propage. Une valeur v dans le domaine d’une variable x ne
sera ¢liminée que si au moins un domaine d’une des variables voisines de x se réduit a
un singleton {v}.

Nous avons donc construit un nouvel algorithme de propagation plus efficace. Le
nouvel algorithme de filtrage (Algorithme 26) qui propage 1’effet de 1’affectation d’une
valeur v a une variable x, rend en sortie directement I’ensemble des variables bloquées
c’est-a-dire toutes les variables dont le domaine est devenu vide apres la propagation de
la dernicre affectation. Il est beaucoup plus simple mais beaucoup plus adapté au
probleme. La fonction PropagerAffectation élimine dans un premier temps les valeurs v
de tous les domaines des variables non instanciées voisines de x. Si un blocage
(deadend) survient, la fonction ajoute directement la variable bloquée a la liste des
variables bloquées. Si un domaine d’une variable y voisine de x devient singleton, alors
on affecte la valeur w restante dans le domaine de y et on lance récursivement la
procédure PropagerAffectation pour 1’affectation de la valeur w a la variable y.

L’algorithme PropagerAffectation identifie un nogood de la méme facon que pour
I’affectation de fréquences. La nouvelle instanciation (x, v) se propage sur les variables
voisines de x en supprimant la valeur v dans le domaine d’une variable opposée y, on
ajoute ensuite cette instanciation a I’ensemble E/Expl de la variable y. Ceci signifie que
I’instanciation (x, v) a participé a 1’élimination d’au moins une valeur dans le domaine
de y. Dans le cas d’un deadend, le nogood associé sera constitué¢ de 1’ensemble E/Expl
de la variable bloquée.

152/190



Chapitre 4 - Tabu-NG et coloration de graphe

BlockedVars : une liste globale qui contiendra les variables bloquées

Function PropagerAffectation (X, v)

1. Bool isDeadEnd = false ;

2. foreach uninstanciated variable y in v (x) do

3. if Remove v from Dom(y) == true then E/Expl(y) += (x, v),

4. if [Dom(y)| == 0 then

5. isDeadEnd = true;

6. BlockedVars += y;

7. endif

8. endforeach;

9. if isDeadEnd == true return true; //au moins une variable est bloquée
10. foreach uninstanciated variable y in v (x) do

11. if [Dom(y)| == 1 then

12. w = la seule valeur restante dans Dom(y)

13. if PropagerAffectation(y, w) == true return true ;
14, endif

15. endForeach

16. return false ;//aucune variable n’est bloquée
17. end function
Algorithme 26 : Propagation d'une instanciation dans un probléme de coloriage de graphe

Nous comparons maintenant les performances de la méthode initiale de propagation de
contraintes telle que développée pour I’affectation de fréquences avec la procédure adaptée au
probléme de coloriage de graphe. Le reste de Tabu-NG est inchangé. Pour cela, nous avons
consideéré les problemes de k-coloration de graphe Leighton. Sur chaque instance de probléme
nous avons lancé les deux versions de 1’algorithme, version FAP et version CG1.

Tableau 27 indique sur chaque ligne le nom du probléme, le nombre de couleurs k
utilisées pour colorier le graphe, le temps de calcul fixé en secondes et le nombre d’itérations
effectuées par les deux versions de Tabu-NG au cours de ce temps. De part la nature
déterministe de Tabu-NG nous savons que les deux versions donneront a la fin le méme
résultat en termes d’établissement de consistance du graphe, de suppression de valeurs
inconsistante... Nous voulons uniquement mesurer I’impact de la complexité des algorithmes
de propagation sur le probleme de coloration sur un temps donné, ici 5 secondes. A noter
qu’aucun probléme n’est résolu en 5 secondes par les deux méthodes. Le tableau montre que
la version CG1 est toujours plus rapide, jusqu’a 10 fois plus sur ces tests ; donc pour le méme
temps de recherche le nombre de configurations visitées est beaucoup plus grand, ce qui a
bien sur un impact sur la performance de 1’algorithme pour la coloration.

Nom k T(s) Iter. Iter.

Tabu-NG : FAP | Tabu-NG : CG1
le450 15¢c | 15 5 1073 3821
le450 15d | 15 5 1043 4293
le450 25¢ | 25 5 1009 4372
le450 25d | 25 5 1015 4533
le450 5a 4 5 2222 13913
le450 5b 4 5 2067 13651
le450 5c 4 5 1319 10059
le450 5d 4 5 1254 12347

Tableau 27 : Gain de temps sur la propagation de contraintes
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4.2.3. Adaptation des structures de données

Méme avec le gain de temps sur la propagation de contraintes, la méthode reste
anormalement lente sur la durée d’un cycle extension/propagation/réparation par rapport au
FAP. Les structures de données congues pour un traitement rapide des réparations sur une
configuration partielle de FAP ne sont pas adaptées a la CG. En FAP, apres la réparation il
était nécessaire de restaurer tous les domaines initiaux et de propager a nouveau les
instanciations depuis le début du fait de la nature complexe des contraintes et de 1’effet de la
propagation par look-ahead. Dans cette partie nous expliquons les structures de données
développées spécifiqguement pour la coloration et les mécanismes associés pour réparer une
configuration partielle et remettre les domaines en état plus rapidement.

4.2.3.1. Représentation des contraintes

L’ensemble des contraintes d’un probléme est présenté sous forme d’un tableau de listes.
Chague ligne i du tableau pointe sur la liste de toutes les variables voisines de la variable i.

Soit le graphe G(V, E) qui représente le probléme de coloriage de graphe nommé Myciel3
et son tableau de contraintes donné en Figure 26. La ligne 1 du tableau des contraintes signifie
que la variable 1 a comme voisins les variables 2, 4, 7 et 9. Cette représentation a pour
avantage une grande simplicité d’implémentation avec un besoin de mémoire de stockage
raisonnable et un acces trés rapide aux variables voisines d’une variable donnée.

3 12 |5 |7 |10
4

4
6 2 4 11
3 |11

8 |2 |5 |11

9 |1 |5 |11

103 |4 |11

1116 |7 |8 |9 |10

Figure 26 : Le graphe du probléme Myciel3 avec son tableau de contraintes

4.2.3.2. Représentation des solutions

La solution est présentée par un vecteur de taille fixe égale au nombre de variables du
probleme. Une configuration partielle vide correspond a un vecteur dont toutes les cases sont
a 0. Les valeurs des couleurs étant numérotées a partir de 1, la valeur O est utilisée pour
signifier que la variable correspondante n’est pas encore instanciée.

154/190



Chapitre 4 - Tabu-NG et coloration de graphe

Nous illustrons la structure de données utilisée avec le probleme Myciel3 composé de 11
variables. Le contenu de la configuration partielle initiale vide est donné par la Figure 27,
dans cette configuration, aucune variable n’est instanciée.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Figure 27 : Structure de la solution pour le probléme Myciel3

L’avantage de cette représentation est la possibilité de traiter facilement des
configurations partielles et complétes. La complexité spatiale de stockage est de 1’ordre de
O(n), n étant le nombre de variables du probléme.

4.2.3.3. Représentation des domaines

Dans un probléeme de coloration de graphe, toutes les variables possédent le méme
domaine correspondant aux couleurs disponibles, on peut donc simplifier leur représentation
par rapport au FAP ou les domaines sont non seulement distincts par variables mais aussi
composés d’union d’ensembles disjoints ce qui demande une représentation complexe. En
coloration les couleurs disponibles sont représentées par des entiers ; si le nombre de couleurs
disponibles pour colorier un graphe donné est k alors les couleurs seront représentées par les
chiffres de 1 a k.

Nous avons représenté le domaine des variables par une matrice a 2 dimensions qui
informera 1’algorithme sur les couleurs disponibles et indisponibles par nceud. Prenons le
probleme Myciel3 comme exemple ; si on dispose de 4 couleurs pour colorier ce graphe, alors
les domaines sont codés par une matrice 11x4 dont un élément (i,j) représente un couple
(variable, couleur). La structure du domaine pour le probleme Myciel3 est donnée en Figure
28.
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o

Figure 28 : Représentation des domaines pour le probléeme Myciel3

Un élément de la matrice indique la disponibilité de la couleur j pour le nceud i. La
matrice est initialisée a 0 ce qui signifie que toute les valeurs sont libres pour toutes les
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variables. Si 1’élément (i,j) est supérieur & 0 alors la couleur j n’est pas disponible pour le
nceud i i.e. elle est affectée a un noeud voisin de i. La valeur stockée dans (i,j) contient le
nombre de voisins de i ayant j comme couleur, la matrice est donc mise a jour pour chaque
nouvelle affectation ou désaffectation.

Cette structure de donnée remplit donc deux fonctions essentielles pour 1’algorithme :
marquer I’ajout d’une nouvelle instanciation a la configuration partielle courante lors de la
propagation et marquer le retrait d’une instanciation lors de la propagation d’une réparation
d’une configuration partielle. Nous traitons un exemple ci-apres.

Supposons que 1’algorithme affecte la valeur 1 a la variable 1, alors les nceuds voisins 2, 4,
7 et 9 (voir Figure 29) ne pourront plus prendre la valeur 1. Cette élimination est représentée
par une incrémentation de 1 dans les cases correspondantes aux couples (neeuds voisins, 1).

o]
N
|
N

[1,2,3,%]

W (00 [~ |3 |V | W N e

OIQ | RO |H (0|0 (KR |D |~

O |0 |C (0|0 (0|0 |0 |0 |0 |0
c o | (o |0 (O |C (O (D |C |
o0 |C (0|0 (0|0 |0 (D |C |

[*,2,3,41 11

Figure 29 : Propagation de contraintes pour le probléme Myciel3

Lors d’une réparation, la propagation inverse des contraintes est la procédure par laquelle
I’algorithme restitue [’état des wvaleurs utilisables par chaque variable suite a une
désaffectation. La détection d’un deadend (une variable a son domaine vide) correspond & une
ligne de la structure contenant uniquement des valeurs supérieures a 0. L’algorithme doit alors
libérer une des variables impliquée dans le deadend en la désaffectant. Ces variables sont
connues a partir du nogood responsable du blocage de la variable dont le domaine est devenu
vide. Suite a la libération d’une variable x de sa valeur v, il suffira alors de décrémenter de 1
dans la structure des domaines, les cases (y, v) ou y est un voisin de la variable désaffectée x.
Dans I’exemple de la figure 7, si la variable 1 dont la valeur est 1 est désaffectée, les cases
(neeuds voisins, 1) sont décrémentées.

Pour les problémes de coloriage de graphe, cette structure est simple et efficace pour les
deux sens de propagation. Cette simplicité vient de la nature des contraintes du probléme et de
la nature de la propagation de contraintes via Forward Checking. Une structure telle que
celle-ci n’était pas adaptée au FAP du fait de la complexité des contraintes.

4.2.3.4. Représentation des deadends

Pour accélerer le mécanisme de détection de deadend, un tableau de n cases (avec n
nombre de variables) est associé au tableau des domaines. Ce tableau associe une case a
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chaque variable contenant le nombre de valeurs libres pour la variable correspondante. Toutes
les cases sont initialisees au nombre de couleurs disponibles k au debut du coloriage.

Ce tableau est mis a jour a chaque itération de la recherche. La détection d’un deadend est
immédiate avec cette structure car il suffit alors qu’une variable non instanciée n’ait plus
aucune valeur libre, soit que I’élément du tableau indique 0.

4.2.3.5. Représentation des nogoods

Tabu-NG est une méthode qui utilise la notion de nogood. Chaque fois qu’un deadend est
détecté pour une variable bloquée, un nogood est identifié puis mémorisé comme étant a
I’origine de ce blocage. L’identification d’un nogood en FAP et en coloration ne se fait pas de
la méme facon. Nous présentons dans cette partie une structure de donnée simple adaptée au
probléme qui consiste a stocker pour chaque couleur la liste des nceuds voisins d’une variable
bloquée qui utilisent cette couleur.

Prenons 1’exemple de la Figure 30 avec k=3 couleurs, I’affectation de la couleur bleue
(valeur 3) a la variable 10 a causé un blocage (deadend), la variable 11 n’a plus de valeur libre.

Tableaw des

valewrs Libres
L1 |1 2|
| 2| L2 ]| 2]
L3 | ERNEN
= AN
=R |5 || 1]
| 6 | | 6|2 |
. L 712
| 8 | |8 (|1
9| 1 9| 2|
| 10| 10| | 1
1] GalloD

e

Figure 30 : Cas d’un deadend pour le probléme Myciel3

L’identification du nogood sur ce blocage passe par la création d’un vecteur de dimension
k qui stocke pour chaque couleur les indices des nceuds voisins de la variable bloquée ayant
éliminé cette couleur. Un nogood correspond dés lors a I’association d’une explication
d’élimination pour chaque valeur possible de couleur. En Figure 31, la structure de gauche
indique les raisons de I’¢limination de chaque valeur possible de la variable bloquée. Pour cet
exemple, toute association du type {V6=1 ou V8=1} et {V7=2 ou V9=2} et {V10=3} est un
nogood. Par exemple 1’association de 1’affectation de la couleur rouge a la variable 6, de la
couleur verte a la variable 9 et de la couleur bleue a la variable 10 constitue un nogood.

Plus généralement, en cas de blocage sur une variable x donnée, toute association du type
{y. =1} {vy., =2}, ..., {y, =k}, avec y, un voisin de la variable x et k le nombre de
couleurs disponibles, est un nogood. Cette méthode présente deux avantages, on peut trouver

facilement un nogood sans avoir a enregistrer la cause d’élimination de chaque valeur, ainsi
on réduit la complexité spatiale de la recherche des nogoods, et on peut trouver plusieurs
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nogoods suite a un seul blocage. Cette structure et cette méthode ne sont pas applicables pour
le FAP du fait de la complexité des contraintes.

Un NoGood, NoGoods dedwits:

6|8

-~ —[ V6~1 ef V7i=2 er V10-~3

79— 775 V6-1 et V9-2 et V10-3
™~

10 4 V8=1 el Vi=2 el V10=3
:[ V8=1 el V9=2 et V10-3
p 74

Figure 31 : Nogoods déduits sur Myciel3
4.2.3.6. Efficacité des structures proposées

Dans cette section, nous donnons dans le Tableau 28, quelques résultats qui illustrent
I’efficacité des nouvelles structures proposées. La colonne Tabu-NG:FAP présente le nombre
d’itérations fait en 5 secondes par la méthode implémentée pour le FAP. La colonne
+Filtrage rappelle le nombre d’itérations fait en 5 secondes en changeant 1’algorithme de
propagation (remplacement par un algorithme de filtrage de type Forward Checking cf.
section 4.2.2). La colonne +Structures présente les résultats obtenus en utilisant les structures
de données adaptées a la coloration (cf. section 4.2.3). Le gain de ces adaptations permet sur
cet intervalle de temps restreint de visiter 20 & 50 fois plus de configurations.

Nom k T(s) Iter +Filtrage | +Structures
Tabu-NG :FAP
le450_15c 15 5 1073 3821 72543
le450_15d 15 5 1043 4293 67283
le450_25c¢ 25 5 1009 4372 57770
le450_25d 25 5 1015 4533 57686
le450 5a 4 5 2222 13913 46585
le450_5b 4 5 2067 13651 46067
le450 _5c¢ 4 5 1319 10059 46902
le450_5d 4 5 1254 12347 43277

Tableau 28 : Adaptation de Tabu-NG et comparaison de performances

A ce stade, les parametres originaux de la méthode Tabu-NG ont été conserves:
heuristiques d’extension des configurations partielles, choix de la variable a désaffecter et
durée Tabou. Notre attention s’est portée sur la lenteur de 1’algorithme du fait de structures et
propagations issues du FAP et non adaptées a la coloration. Ce travail met trés clairement en
évidence I’importance de I’implémentation informatique qui doit étre adaptée a chaque
probleme quelle que soit la méthode de résolution utilisée.
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4.2.4. Stockage des nogoods

Les structures utilisées pour propager et retro-propager les décisions ayant été adaptées,
nous avons remarqué que le contréle de 1’appartenance de la configuration partielle courante a
la liste des nogoods stockés est désormais la procédure qui impacte le plus la rapidité de la
méthode. Le Tableau 29 donne quelques grandeurs utiles pour montrer le temps de calcul
imparti a la vérification des nogoods. Sans vérification de I’appartenance de la configuration
partielle courante aux nogoods, le nombre d’itérations effectué en 5 secondes est 3 a 5 fois
plus important. A noter qu’aucun des problémes n’est résolu en 5 secondes.

Nom K T(s) . Iter Iter

abu-NG avec nogood | Tabu-NG sans nogood
le450_15c¢ | 15 5 72543 196547
le450_15d | 15 5 67283 181848
le450 25¢c | 25 5 57770 214568
le450 25d | 25 5 57686 216493
le450 5a 4 5 46585 208671
le450_5b 4 5 46067 224291
le450 5c 4 5 46902 211455
le450_5d 4 5 43277 211857

Tableau 29 : Nombre d’itérations de Tabu-NG en 5 secondes avec et sans nogood

Nous avons complété ce test par une vérification du gain en qualité des solutions produites
avec I’utilisation des nogoods afin de justifier la lenteur apportée. La méthode Tabu-NG étant
déterministe la mesure de performances peut se faire sans erreur. Le Tableau 30 affiche le
nombre d’itérations (ou de configurations) nécessaire pour obtenir la solution de 3 problémes
DIMACS avec les deux approches avec et sans stockage de nogoods. Les résultats montrent
que I’impact de I’¢limination du test d’appartenance des nogoods est réel mais faible sur le
nombre de configurations visitées pour trouver une solution optimale au probléme. Si le
critere de comparaison d’algorithme est le nombre de configurations visitées alors le stockage
des nogoods est justifié ; si le critére est le temps nécessaire pour trouver une solution alors on
peut penser que, toute proportion gardée, I’écart entre le nombre d’itérations gagné avec le
stockage pour trouver ’optimum et la lenteur supplémentaire engendrée, ne justifient pas
forcément leur utilisation. Le fait est que pour les problémes difficiles, demandant
éventuellement de visiter beaucoup de configurations, et pour les problemes irréalisables, il
vaut mieux privilégier la rapidité des calculs pour visiter plus de configurations dans le temps
imparti.

Nom k Solution optimale Iter Iter
trouvée
Tabu-NG avec nogood | Tabu-NG sans nogood
le450 5c 6 Oui 2103 2114
le450_5d 6 Oui 3732 3752
inithx.i.2 | 31 Oui 676 676

Tableau 30 : Tests de performances avec et sans nogood
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Nous avons analysé plus en détail I’apport des nogoods tels qu’utilisés pour le FAP dans
le cadre de la coloration car ils contribuent beaucoup moins vite a trouver une solution en
coloration. Le but principal de la propagation de contraintes est la prévention du blocage le
plus tot possible et par la suite d’éviter d’aller loin dans une branche non prometteuse de
I’arbre de recherche. Le but principal des nogoods est de bénéficier des informations déja
trouvées pendant la recherche. Si 1’ajout d’une certaine instanciation a la configuration
partielle courante est reconnu comme cause de blocage (deadend) immédiat ou pas, il est
important d’éviter a nouveau le choix de cette instanciation. La gestion des nogoods gagne en
efficacité au fur et a mesure de la recherche permettant a la méthode de détecter les situations
de blocage de plus en plus tét et de fournir une protection contre le recours excessif aux
procédures de propagation de contraintes.

Dans le cadre de la coloration, les phénomenes de symétrie ne sont pas gérés par le
stockage actuel des nogoods, ces derniers sont donc moins efficaces pour détecter les coupes
et réduisent moins efficacement 1’espace de recherche que pour le FAP. Par ailleurs la nature
des contraintes fait que 1’on propage moins loin les affectations courantes rendant les coupes
trés basses dans 1’arbre ou pourrait-on dire trés locales par rapport a la derniére décision prise.
Les nogoods actuels gérent donc quelques cas de trashing pour la coloration mais trés peu
comparativement au FAP. Nous avons par conséquent tranché en faveur de I’élimination de la
procédure de test d’appartenance aux nogoods pour gagner du temps en calcul. Un travail est
a faire sur I’adaptation des nogoods stockés pour le cas de la coloration afin de placer des
coupes plus générales qu’actuellement et donc plus efficace pour trouver les bonnes branches
de I’arbre.

Dans I’immédiat nous avons décidé de supprimer la procédure de stockage des nogoods.
Ainsi lors d’un deadend, le nogood responsable est calculé directement puis guide la
procédure de désaffectation de variables pour rendre la configuration consistante ; aucune
information n’est conservée par la suite. On garde donc une procédure d’explication locale
mais I’apprentissage des poids sur I’ensemble des nogoods n’est pas conservé. Ainsi toutes les
affectations indiquées dans le nogood seront directement annulées. Par exemple, en référence
a la Figure 31, 4 nogoods seront identifiés et tous desaffectés, soient 5 variables libérées. A ce
stade, toutes les variables qui étaient bloquées suite a la derniére instanciation se débloquent
directement du fait de I’annulation de la derniere instanciation qui se trouve forcément dans le
nogood et qui va étre annulée.

4.3. Meéthode Tabu-NG pour la coloration de graphe

4.3.1. Schéma general

Nous donnons dans cette section, le pseudo code de notre méthode aprés les adaptations.
Le schéma géneral de la méthode est donné dans la Figure 32, I’architecture reste la méme. La
méthode commence par une configuration partielle vide qu’elle modifie itérativement. A
chaque itération, elle étend cette configuration en choisissant une nouvelle instanciation
(variable, valeur). Aprés la phase d’extension, la méthode lance la procédure de propagation
de contraintes. Apres cette étape, deux cas peuvent se présenter :

1. Blocage : la méthode répare la configuration partielle en annulant une ou plusieurs
instanciations déja faites et revient a 1’étape d’extension.

2. Pas de blocage : si la configuration est compléte alors une solution valide est
trouvée ; sinon on poursuit 1’extension de la configuration partielle.
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Le changement touche la forme plutét que le fond de la méthode. Elle reste constructive et
déterministe, elle se base toujours sur la liste de nogoods pour réparer la solution courante
méme si la notion de stockage des nogoods est supprimée. Suite a une réparation, la rétro-
propagation annule directement le deadend (cf. section 4.2.4), par rapport a 1’organigramme
du chapitre 1, Figure 14, il n’y a donc plus la boucle sur le test de la persistance d’un deadend.

O Débhut

( Solution Vide S )
4’( Etendre S )(—( Propagation inverse )
A

Y
< Propagation )
Fin Non A
; Oui
O(ﬂ<>‘ e \/ )< Réparer S )

Blocage

S Compléte ou
condition d'arrét

Figure 32 : Schéma général de Tabu-NG pour la coloration de graphe

Le pseudo code de la méthode Tabu-NG pour les problémes de coloration de graphe est
donné dans Algorithme 27.

Procedure Tabu-NG ()

1 S =vide

2 do

3 (x, v) = EtendreConfiguration(S);
4. isDeadEnd = PropagerAffectation(x, v) ;
5. while isDeadEnd == true do
6 S = ReparerConfiguration(s)

7 isDeadEnd = PropagerInverse()

8 endwhile

9 while(S est partielle)

Algorithme 27 : Pseudo-code général de Tabu-NG pour la coloration de graphe

Dans les sections suivantes, nous donnons les parametres de la méthode. Dans un premier
temps, nous avons conserve les mémes parameétres testés sur les problémes d’affectation de
frégquences et les avons testés sur les problemes de coloriage de graphe. Suite aux résultats
obtenus, nous avons commencé a réfléchir a adapter ces parametres en fonction du probléeme
traité.
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4.3.2. Heuristique d’extension d’une configuration partielle consistante

Dans cette section, nous rappelons I’heuristique responsable de 1’extension modifiée
légérement suite a 1’élimination du stockage des nogoods. L’extension d’une configuration
partielle S repose sur le choix d’un couple (variable, valeur) & ajouter. La variable choisie doit
obéir a deux regles :

1. MRV pour Minimum Remaining Values : nous sélectionnons les variables ayant le
plus petit domaine restant parmi les variables libres.

2. Si aucune d’elle n’a de valeur libre non taboue, on sélectionne une nouvelle liste
pour le MRV suivant.

3. Sinon (cas ou plusieurs variables sont a égalité sur MRV et possedent des valeurs
libres), une variable est choisie aléatoirement pour étre affectée.

4. Si toutes les variables libres n’ont que des valeurs taboues, alors on sélectionne
une variable aléatoirement.

Le choix de la valeur est simple, il s’agit de la premiere valeur du domaine, parcouru de la
plus petite a la plus grande valeur, qui n’est pas taboue.

Le pseudo code de la fonction responsable de 1’extension d’une solution est donné dans
Algorithme 28.

Function EtendreConfiguration(S)
Vars = getVarsMRVNotTabu() ;
if Vars is Not Empty then
varChoisie = Vars.Random()
valChoisie = getFreeValueNotTabu(varChoisie)
else
varChoisie = AllFreeVariables.Random()
valChoisie = getFreeValue(varChoisie)
Endif
S = S U (var choisie, valChoisie)
Return (varChoisie,valChoisie)
Algorithme 28 : Etendre une configuration partielle consistante

© 02U LA WNPR

|
©

La fonction EtendreConfiguration étend la configuration partielle S courante en ajoutant
le couple (variable, valeur) choisi a S. La propagation de 1’effet de la derniére instanciation
ajoutée, qui est décrite dans la section 4.2.2, est lancée apres 1’extension afin d’éliminer les
valeurs inconsistantes dans les domaines des variables libres.

4.3.3. Heuristique de réparation d’une configuration partielle inconsistante

Aprés I’extension d’une configuration partielle, la propagation de 1’effet de 1’ajout d’une
nouvelle instanciation peut conduire & un deadend. Dans le cas d’un backtracking normal, on
annulerait la derniere affectation faite. Dans notre algorithme, la premiere variable bloquee,
notée x, parmi la liste des variables bloquées (variables dont le domaine est devenu vide) est
utilisée pour rendre la configuration consistante. On recherche la cause de 1’élimination de
toutes ses valeurs, soit un nogood. Ce nogood (voir section 4.2.3.5 pour son identification) est
compos¢ de plusieurs ensembles d’affectations qui bloquent 1’instanciation de la variable X ;
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par exemple 4 ensembles donnant lieu a 5 affectations annulées dans 1’exemple de la Figure
31. Afin de réparer la configuration partielle courante, nous annulons toutes les affectations
qui appartiennent au nogood reperé.

En Figure 33, nous présentons 1’état d’exécution de la méthode Tabu-NG sur un probleme
de coloration de graphe fictif compose de 11 variables avec k=3. La méthode a deja affecte les
5 premiéres variables. Aprés D’affectation de la 5°™ variable, un blocage a eu lieu. Les
variables 6, 7 et 8 sont bloquees. Afin de réparer la configuration partielle courante, on prend
la premiere variable bloquée (6) et on calcule le nogood source du blocage, puis on annule
toutes les affectations qui appartiennent a ce nogood. Supposons que le nogood source du
blocage de la variable 6 soit le suivant : {(1,1) ou (2,1)} et {(3,2)} et {(5,3)}. Dans ce cas les
variables a désaffecter sont 1, 2, 3 et 5.

O 1
(2 1)

(3, 2)

Dernigre variable 4, 23
affectee

D (3, 3) Mzriables affecties

" Yy
d o & o o0 o
& a =

7 10 11
U ""'\-\\\_\_\_\_\_\_\_'_‘_'_ﬂ_'_'_,-"'
Yariableslibres Yariableslibres
bloguées nion blogquées

Figure 33 : Blocage des variables

4.3.4. Durée Tabou

Suite a une réparation d’une configuration partielle, les affectations (variable, valeur)
annulées sont considérées comme taboues pour un nombre d’itérations donné afin de favoriser
une diversification et d’éviter des cycles courts dans la recherche. Dans un premier temps,
nous avons utilisé la durée du FAP (voir Equation 5) qui est calculée selon le nombre de fois
ou la méme décision a été prise par la recherche.

A(x, v) = iterCourante + nbreMvt(x, v) Equation 5

Suite a quelques tests montrant de mauvais scores par rapport aux résultats de la littérature,
nous avons utilisé la durée Tabou de la méthode TabuCol (Equation 6) qui a prouvé son
efficacité. La valeur de la durée Tabou s’adapte a 1’avancement de la construction de la
solution ; plus la configuration partielle est grande plus la durée Tabou est courte, il y a donc
plus de diversité dans le choix des couples (variable, valeur) au début de la recherche, ce qui
est plus ou moins le contraire de la durée Tabou issue du FAP... NbreVarLibre représente le
nombre de variables libres de la configuration partielle courante et la fonction UNIFORM(0,9)
retourne aleatoirement un chiffre entre 0 et 9 inclus.
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A(x, v) = iterCourante + 0.6*NbreVarLibre
+ UNIFORM(0,9)

Equation 6

Cette durée a donné des résultats corrects que nous présenterons en fin de partie, nous
I’avons donc conservée sans chercher d’autres mécanismes. A noter que la méthode perd son
aspect déterministe du fait de I’introduction de cette durée.

4.3.5. Tests et analyse

Nous présentons dans cette section les résultats obtenus par Tabu-NG dans sa version
adaptée a la coloration. Dans cette section, la méthode utilise toutes les adaptations évoquées
précédemment : nouvelle propagation, nouvelles structures de données, nouvelle durée Tabou
et nouvelles procédures d’extension et de réparation. La méthode est rendue stochastique du
fait de la durée Tabou qui inclut un parameétre aléatoire et du fait du choix aléatoire de la
variable a affecter lors de I’extension si toutes les variables libres ont des valeurs taboues.

Le Tableau 31 montre les résultats obtenus par la méthode sur des problémes réputés
faciles. Les tests ont consisté en 10 exécutions sur chaque instance. y est le nombre
chromatique, le taux de succes Suc est une note sur 10 représentant le nombre d’exécutions
ayant abouti a une solution complete, k est le nombre de couleurs utilisé, Iter est le nombre
moyen d’itérations nécessaire a 1’obtention de cette solution et Sec est le temps moyen
d’exécution de la méthode en seconde. La solution optimale est trouvée systématiquement et
sans délai ce qui est un point de départ rassurant.

Tabu-NG Tabu-NG

Nom z | Suc | k | Iter | Sec Nom x | Suc | k | Iter | Sec

6 miles1000 | 42 10| 42 128 0
fpsol2.i.1 10| 65 96 0 miles1500 | 73 10| 73 128 0
fpsol .i.2 30 10| 30 451 0 miles250 8 10 8 128 0
fpsol2.i.3 30 10| 30 425 0 miles500 20 10| 20| 128 0
inithx.i.1 54 10| 54 864 0 miles750 31 10| 31| 128 0
inithx.i.2 31 10| 31 645 0 myciel3 4 10 4 11 0
inithx.i.3 31 10| 31 621 0 myciel4 5 10 5 23 0
mulsol.i.1 49 10| 49 197 0 myciel5 6 10 6 47 0
mulsol.i.2 31 10| 31 188 0 myc el6 71 1 7 95 0
mulsol.i.3 31 10| 31 184 0 my iel7 8 10 8| 191 0
mulsol.i.4 31 10| 31 185 0 1-Fulllns 3 | 4 10 4 30 0
mulsol.i.5 31 10| 31 186 0 1-Fulllns 4 | 5 10 5 93 0
schooll 14 10| 14 385 0 1-Fulllns 5 | 6 10 6| 282 0
schooll nsh - 10| 14 423 0 2-Fulllns 3 | 5 10 5 52 0
zeroin.i.1 49 10| 49 211 0 2-Fulllns 4 | 6 10 6| 212 0
zeroin.i.2 30 10| 30 211 0 2-Fulllns 5 | 7 10 7 852 0
zeroin.i.3 30 10| 30 206 0 3-Fulllns_3 - 10 6 80 0
anna 11 10| 11 138 0 3-Fulllns 4 | 7 10 7| 405 0
david 11 10| 11 87 0 4-Fulllns 3 | 7 10 7 114 0
homer 13 10| 13 561 0 4-Fulllns 4 | 8 10 8| 690 0
huck 11 10| 11 74 0 5-Fulllns 3 | 8 10 8 154 0
jean 10 10| 10 80 0
games120 9 10 9 120 0

Tableau 31 : Résultats obtenus sur des instances faciles
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Le Tableau 32 montre les résultats obtenus sur des problémes reconnus difficiles par la
communauté. La colonne Best donne le meilleur résultat connu dans la littérature pour
colorier le probléme correspondant. Pour ces tests le temps d’exécution est fixé a 30 minutes.
Les cellules blanches représentent des résultats au méme niveau que les meilleurs connus ; les
cellules gris clair signifient que Tabu-NG est trés proche du meilleur connu avec au plus 2
couleurs ; les cellules gris foncé signifient que Tabu-NG est loin du meilleur connu. Lorsque 2
scores sont présentés pour Tabu-NG il s’agit de voir le taux de succes si on descend k d’une
valeur lorsque le meilleur connu n’est pas atteint.

Tabu-NG Tabu-NG
Nom x |Best | Suc| Kk Itér Nom X
DSIJC1251 | 5] 5 | 10| 5| 285150
DSIC1255 | - | 17 | 10| 17| 301612] ||fat00.20.0 | 20
DSIC1250 | - | 44 | 10| 44| 68079
DSIC2501 | - | 8 | 10| 10| 694266 ||f1at300_26 0 | 26
10| 30| 694266
DSJC2505 | - | 28 ol 29 flat300 28 0 | 28
DSIC2509 | - | 72 | 10| 72| 4400283 | " " 7
at1000_50_
DSJC5001 | - | 12 13 12 e
flat1000_60_0 | 60
DSJC500.5 | - | 48 18 gi il
: 3| 132] 2485695 | [1e450 5a 5 5 | 10/ 5| 397189
DSIRG00.1 | - | 12 | 10| 12| 1103 |[le450 5b 5 5 | 10| 5| 101563
1087|8146 | [1e450 5¢ 5 | 5 | 10| 5| 71284
DSIRS00.1¢ | - | 85 ——41¢g le450_5d 5 5 | 10| 5 488
10| 126 500 10| 16 1618
DSIRS00.5 | - | 125 = i—oc le450_15a B =157 65418
10| 21| 1859202 10| 16 450
DSJC10005 | - | 84 le450_15¢ 15 | 15
DSJC1000.9 | - | 223 le450_15d 15 | 15
le450_25a 25| 25 | 10| 25 450
le450_25b 25| 25 | 10| 25 450
10| 27| 24092
le450_25¢ 25 | 25 =55
10 27 4464
le450_25d 25 | 25 =5t 5

Tableau 32 : Résultats obtenus sur des instances difficiles

Sur ’ensemble des résultats la méthode est relativement éloignée des meilleurs résultats
connus. Elle résout 14 problemes sur 33 de facon optimale, 3 problemes sur 33 avec une
couleur de plus. Pour les problémes flats, la méthode proposée est trés mauvaise.

La méthode est relativement agressive dans ses décisions pour 1’extension et pour la
réparation d’une configuration. L’extension utilise la régle qui privilégie la variable de plus
petit domaine restant, cela se traduit par une intensification systématique autour d’une
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variable ou de quelques-unes pour étendre la configuration courante. La réparation annule
toujours toutes les affectations impliquées dans un nogood et les rend taboues, cela se traduit
par une diversification systématique sur plusieurs variables a la fois. Ces deux régles qui
fonctionnaient bien pour le FAP sont peut-étre trop agressives pour la coloration ; notons que
pour le FAP la réparation n’annulait pas systématiquement plusicurs variables, donc la régle
¢était moins agressive. Pour tenter d’améliorer les résultats de la méthode nous avons introduit
des  décisions moins systématiques en tentant d’équilibrer [D’intensification et la
diversification de la recherche dans les deux phases, elles sont présentées dans la partie
suivante. Nous donnons par ce biais un comportement radicalement stochastique a la méthode
en introduisant des heuristiques de décision avec choix aléatoires en extension et réparation.

4.4. Réglages des actions d’intensification et de diversification

4.4.1. Diversification de I’extension d’une configuration partielle consistante

Afin de rendre la méthode moins déterministe dans le choix de la prochaine variable a
affecter, nous remplagons I’heuristique MRV lors du choix des variables par le choix aléatoire
d’une variable parmi I’ensemble des variables non affectées et possédant au moins une valeur
libre non taboue dans leurs domaines. Nous apportons ainsi plus de diversification sur
I’extension de la configuration courante.

Le choix de la valeur est le méme qu’avant, il s’agit de la premiére valeur du domaine,
parcouru de la plus petite a la plus grande valeur, qui n’est pas taboue.

4.4.2. Intensification de la réparation d’une configuration partielle inconsistante

Dans le backtracking utilisé suite a un deadend, la version actuelle de la réparation d’une
configuration choisit aléatoirement une variable parmi celles dont le domaine est vide (voir
section 4.3.3), puis le nogood associé a la variable est identifié (voir section 4.2.3.5) et
I’ensemble des affectations du nogood sont annulées et mises taboues. Cette méthode de
réparation est trés agressive car elle réalise systématiquement une désaffectation de plusieurs
variables. Par ailleurs ces annulations deviennent toutes taboues pour les décisions a venir, de
ce fait cette heuristique affaiblit I’action d’intensification de la méthode en faveur de la
diversification systématique. En effet, 1’action conjuguée d’annulation de plusieurs
affectations et de déclarations taboues conduit la méthode a construire une solution
relativement différente de la solution courante apres chaque blocage.

Nous proposons de limiter I’impact de la réparation sur la configuration courante en
réduisant le nombre de variables modifiées. Dans la nouvelle procédure de réparation, on
libere une seule couleur a partir du nogood. Le choix de la couleur a libérer se fera en
minimisant le nombre d’instanciations a annuler. Il suffit pour cela de choisir la couleur la
moins utilisée par les variables voisines (voir 4.2.3.3).

Prenons un exemple avec une configuration partielle dont la derniére extension a conduit
a un deadend sur 3 variables. La nouvelle procédure de réparation choisit alors une de ces 3
variables bloquées au hasard, notée x, et la couleur v a libérer qui fait le moins d’annulation
d’instanciations possible. Il suffit pour cela de choisir la couleur la moins utilisées par les
variables voisines (voir 4.2.3.3). Puis les variables voisines de x qui utilisent v sont
désaffectées et v est affectée a x puisqu’elle est libre (et ¢’est I’unique valeur libre) pour cette
variable si cela ne génére pas un deadend, sinon x reste libre. Notons que cette action ne
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signifie pas que I’algorithme n’est plus en état de deadend, les deux autres variables bloquées
peuvent I’étre encore du fait qu’une seule couleur du nogood a été désaffectée. On réévalue
donc I’état de deadend et la procédure est répétée jusqu’a élimination de toutes les causes de
blocage. Toutes les affectations annulées sont alors considérées taboues pour une certaine
durée (le calcul de la durée est le méme qu’avant).

Le pseudo-code de la nouvelle procédure de réparation est donné dans Algorithme 29.
Suite a un blocage, on récupere toutes les variables bloquées VB, et pour chaque variable x
appartenant a VB on choisit une couleur puis on annule toutes les affectations voisines de x
qui utilisent couleur. La fonction getVarsBloque retourne I’ensemble des variables bloquées
et la fonction MinVoisinA_Annuler retourne pour une variable bloquée x la couleur qui est
affectée au plus petit nombre de voisin de x.

Function ReparerConfiguration(S)

1. VB = S.getVarsBloque() ; //variables bloquées
2. while VB.NotEmpty() do

3. x = VB.Pop() ; //prendre une variable

4, couleur = MinVoisinA-Annuler(x)

5. foreach variable y in v(x)do

6. if p(y)==couleur then

7. AnnulerAffectation(y)

8. Mettre (y, couleur) taboue
0. endif

10. endforeach

11. S =S U(x,couleur)

12. if PropagerAffectation(x, couleur) == true then
13. PropagerInverse(x, couleur)

14. S = S\(x, couleur)

15. endif

16.  endwhile

End function

Algorithme 29 : Réparation d'une configuration partielle inconsistante
4.4.3. Tests et analyse

Le Tableau 33 dresse une comparaison entre les résultats obtenus précédemment (Tabu-
NG1) et la version de Tabu-NG (Tabu-NG2) avec les nouvelles procédures d’extension et de
réparation de configurations partielles. Les améliorations apportées sont importantes avec 21
problémes sur 30 résolus au niveau des meilleurs connus et notamment sur les problemes flat
ou 5 problémes sur 6 sont résolus au niveau des meilleurs scores connus. Il y a 7 problemes
résolus avec une ou deux couleurs de plus que la meilleure solution connue et 3 problémes
restent durs a résoudre par la méthode (DSJC1000.5, DSJC1000.9 et flat1000_76_0) qui sont
consideérés parmi les problémes les plus difficiles de DIMACS. A noter une unique régression
par rapport a la version précédente de Tabu-NG pour le probleme DSJC1000.1.
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Tabu-NG1 Tabu-NG2

Nom x |Best|Suc| k Iter Suc| k Iter
DSJC125.1 5| 5 | 10| 5| 285150| 10| 5 99264
DSJC125.5 -| 17 | 10| 17 301612 10| 17| 4412275
DSJC125.9 -| 44 | 10| 44 68079 10| 44 91929
DSJC250.1 -1 8 10| 8| 694266| 10| 8| 26708468
DSJC250.5 - 28 | 10| 30 694266 7| 28255506820
DSJC250.9 - | 72| 10| 72| 4400283 10| 72|165319263
DSJC500.1 -| 12 | 10| 13 79810 10| 13 129010
DSJC500.5 -| 48 | 10| 52| 513580 10| 50| 20245854

10| 133| 376306 10|129| 16909615
DSJCS00.9 - | 126 3| 132| 2485695| 6128183985474

10| 21| 1859202 10| 22 230283
DSJC10001 1 - | 20 =515 7] 21| 5721775

DSJC1000.5 | - | 84 26512365

DSJC1000.9 993 10232 56601705
L 0231
flat300_20_0 [20] 20 [RANGIINSSINNIA8IS62) 10| 20 58143

10| 26| 1013961
8| 29| 45758156
10| 50| 4944318
10| 60| 22553666
7| 89223456411

flat300_26 0 |26/ 26
flat300 28 0 |28/ 28
f1at1000_50 050/ 50
flat1000 60 060 60
flat1000_76_ 076/ 83

1e450_5a 5| 5 10 5| 397189 10| 5 149952
1e450_5b 5| 5 10 5| 101563 10| 5 281825
1e450_5¢c 5| 5 10 5 71284 10| 5 8608
le450_5d 5| 5 10| 5 488 10| 5 3661

10| 16 1618| 10| 16 97767
4] 15| 65418] 5| 15 58389
10| 16 450 10| 16| 268758
1e450_15b 1151 15 51951 3pa26| 5| 15| 32690
le450 15c  |15] 15 - 10| 15| 377148
le450_15d | 15| 15 10| 15| 791150
led50 25a |25 25 | 10| 25 450 10| 25 16461
led50 25b  [25| 25 | 10| 25 450 10| 25 2812
le450 25c | 25| 25 | 10| 27| 24092| 10| 27| 2694457

le450_25d 25| 25 | 10| 27 4464 10| 27 641580
Tableau 33 : Résultats obtenus aprés le calibrage de Tabu-NG

le450_15a 15| 15

A ce stade, nous avons décidé de conserver ces nouvelles procédures d’extension et de
réparation des solutions partielles et de réaliser une analyse de comportement sur Tabu-NG
pour proposer des améliorations éventuelles.
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Nous avons analysé 1’occurrence du choix des variables et des couleurs, autrement dit le
nombre de fois ou chaque variable ou chaque couleur est utilisée. La Figure 34 montre le
nombre de mouvement par couleur et par variable pour 4 instances résolus a 1’optimalité par
la méthode. Les variables sont ordonnées par ordre d’apparition dans le fichier d’entrée de
I’instance.

Nbre Mvt par couleur DSJC 125.1 Nbre Mvt par variables DSJC 125.1
35000 2500 1
30000 2000 -
.. 25000
£ 20000 £ 1500 |
£ 15000 e
2 8 1000 A
10000 =
5000 500
0+ r r \ 0
0 ) 4 6 : : : : : : )
0 20 40 60 80 100 120 140
Couleurs Variables
Nbre Mvt par couleur DSJC 250.5 28 couleurs Nbre Mvt par variables DSJC 250.5
3500000 300000 -
3000000 - 250000 -
2500000 A 200000 4
> -
< 2000000 % 150000 1
5 1500000 4 )
c 5 100000
1000000 - c
500000 50000 1
0 : ; . . . ) 0 T T T T T '
0 5 10 15 20 25 30 -50000 50 100 150 200 250 300
Couleurs Variables
Nbre Mvt par couleur DSJC 250.1 Nbre Mvt par variables DSJC 250.1
10000000 250000 -
8000000 200000 -
% 6000000 2 150000 -
= [
S 4000000 5100000 -
2000000 50000 A
° 0 2 4 6 8 10 0 ' ' ' ' ' '
0 50 100 150 200 250 300
Couleurs Variables
Nbre Mvt par couleur flat 1000_50_0 Nbre Mvt par variables flat 100_50_0
700000 - 9000
600000 | 8000 ‘
7000 “‘ il
500000 4 6000 \ i \ ‘ ‘ “ \
< 400000 - S 5000 ‘ i
2 s I
© 300000 - ® 4000 il ‘ ‘ ‘ |
2 200000 - 2 3000 I I
100000 4 2000
1000
0 \
0 " " " — " s
-100000 10 20 30 40 50 60 -1000 <L 200 400 600 800 1000 1200
Couleurs Variables

Figure 34 : Nombre de mouvements par couleur et par variable pour des problémes résolus a
I’optimalité
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La F

igure 35 montre le nombre de mouvements par couleur et par variable pour deux

instances non résolues.

nbreMvt

Nbre Mvt par couleur le450_25c 26couleurs Nbre Mvt par variable le450_25c
140000000 12000000 -
120000000 10000000 4

100000000 8000000 -
80000000
60000000
40000000
20000000

6000000

nbre Mvt

4000000 -
2000000

0+ 7 7 7 . . : [
0 5 10 15 20 25 30 2000000 4
Couleurs Variables
Nbre Mvt par couleur DSJC 500,1 12couleurs Nbre Mvt par variable DSJC 500.1
160000000 1400000 -
140000000 1200000 -
120000000 1000000 1
S 100000000 s
s S 800000 4
T 80000000 ©
2 60000000 5 600000 1
40000000 400000 1
20000000 200000 -
0 : " . . . . : 0 . . . . . ,
0 2 4 6 8 10 12 14 0 100 200 300 400 500 600
Couleurs Variables

Figure

Ono
il yaun

35 : Nombre de mouvements par couleur et par variable pour des problémes non résolus

bserve que les courbes ne sont pas trés homogenes surtout dans le choix des couleurs,
manque de diversité sur le choix des couleurs. Par ailleurs, on a constaté en tracant

les couples (variable, valeur) que lorsque I’algorithme ne progresse plus, la méthode boucle
sur D’affectation des mémes couleurs aux mémes variables. Lorsqu’il ne reste plus que
quelques variables non affectées, la méthode boucle sur les mémes choix. Pour illustrer cette

situation

1.
2.

Par
couleurs
Figure 3

prenons I’exemple suivant :
Il reste 4 variables a affecter toutes en état de deadend i.e. domaines vides.

La méthode de réparation agit pour libérer une couleur du domaine de chaque
variable bloquée.

Supposons que cette action de réparation nécessite de désaffecter 5 autres variables
ramenant leurs domaines respectifs a de simples singletons. Ces valeurs sont
taboues pendant un temps donné mais étant la seule valeur valide, le statut Tabou
sera levé pour pouvoir faire une affectation.

Les extensions futures de la configuration partielle courante conduiront a choisir
les mémes couleurs pour les variables qui viennent d’étre libérées puisque leurs
domaines sont des singletons.

conséquent, la méthode effectuera des cycles instanciations/annulations des mémes
pour les mémes variables. Le probléme latin_square_10 est montré en exemple en
6, il est non résolu avec 105 couleurs aprés 500%10° itérations. L’instance contient

900 variables, Tabu-NG affecte rapidement 895 variables et boucle le reste du temps sur les
mémes 5 variables restantes. A ce stade on voit que les extensions possibles de la solution
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sont limitées par les heuristiques a un groupe de configurations possibles, I’algorithme ne peut
plus du tout diversifier ; pour étendre cet ensemble de configurations il faut a un moment
donné décider de relacher les regles de décision.

Pour certains problémes les stratégies d’intensification/diversification proposées sont
efficaces (flat par exemple), pour d’autres ce n’est pas le cas, ce qui montre qu’une
diversification doit toujours étre possible pour 1’algorithme.

Nbre Mvt par couleur latin_square_10 105 couleurs Nbre Mvt par variables latin_square_10 105couleurs
80000000 1 25000000 1
70000000 - 20000000
60000000 -

50000000 - . 15000000
s >
4 s

% 40000000 © 10000000
S 30000000 - 5
c

20000000 - 5000000

10000000 - 04

07 200 400 600 800 1000
-10000000 ¢ 20 40 60 80 100 120 -5000000 -
Couleurs Variables

Figure 36 : Exemple détaillé pour latin_square 10 non résolu avec 105 couleurs
4.4.4. Diversification du choix des couleurs

La phase d’extension d’une configuration partielle consiste a déterminer le couple
(variable, valeur) permettant d’étendre la configuration partielle courante. La version actuelle
de la procédure d’extension tente de choisir un couple valide dont la valeur affectée a la
variable est consistante et non taboue ; si toutes les valeurs valides de la variable choisie sont
taboues, alors un choix aléatoire est effectué parmi les couples (variable, valeur valide) tabous.
Cette procédure fait boucler 1’algorithme sur les couples (variable, valeur) lorsque valeur
devient un singleton tabou ou pas tabou.

Pour permettre a la méthode de changer de configurations nous avons opté pour
I’élargissement du choix d’extension vers les couleurs non consistantes de la variable. Nous
introduisons la régle suivante : quand I’ensemble des valeurs valides d’une variable non
instanciée sont taboues, une valeur non valide du domaine de la variable est choisie
aléatoirement. L’extension de la solution conduit alors a un ensemble de conflits nouveaux
corrigés par une succession de désaffectations pouvant conduire 1’algorithme vers de
nouvelles configurations. Le processus se poursuit ensuite normalement, les affectations ainsi
annulées sont alors ajoutées a la liste des couples taboues, etc.

Le Tableau 34 montre les améliorations obtenues par I’utilisation de la nouvelle procédure
d’extension. Parmi ces améliorations 3 scénarios, flat300 28 0, DSJC500.1 et DSJC1000.9
sont améliorés sur k et il n’y a aucune régression sur k par rapport a la version précédente.
Concernant le taux de succes pour une méme valeur de k, il y a 4 améliorations et 4
régressions. La méthode est donc globalement meilleure.
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Tabu-NG + calibrage | Tabu-NG + diversification
Nom x |Best|Suc|k |Iter Suc|k |Iter Sec
DSJC125.1 5| 5 10 5 99264| 10| 5 34903 0.1
DSJC125.5 - | 17 | 10| 17| 4412275 10| 17| 1791777 5
DSJC125.9 -| 44 ] 10| 44 91929| 10| 44 251930 7
DSJC250.1 -| 8 10| 8| 26708468 10| 8| 50528290 738
DSJC250.5 - | 28 7| 28|255506820| 3| 28[340780939| 7211
DSJC250.9 - | 72 | 10| 72]165319263| 10| 72| 80390808 | 2512
DSJC500.1 -1 12| 10| 13 129010 3| 12 76415 2
DSJC500.5 - | 48 | 10| 50| 20245854 | 10| 50124432552 | 6120

10129 | 16909615| 10|129| 26542975| 1620
DSIC500.9 S| 128 6|128| 183985474 | 4128319294241 | 16390

10| 22 230283 | 10| 22 83385 3
DSIC1000.1 ) - | 20 7| 21| 5721775 4| 21|116730928| 27060

| |
DSJC10005 | - | 84

10| 232| 56601705 295366145 | 30725
DSIC1000.9 1 - | 223 2| 231198812593 | 37200
flat300 20 0 20| 20 | 10| 20 58143| 10| 20 40541 2
flat300 26 0 |26| 26 | 10| 26| 1013961| 10| 26| 431505 17
flat300 28 0 |28| 31 | 8| 29| 45758156 4| 28[256139089| 8760
f1at1000 50 0|50| 50 | 10| 50| 4944318| 10| 50| 6978348| 1661
flat1000 60 0|60| 60 | 10| 60| 22553666| 10| 60| 47564159| 10762
flat1000 76 0|76| 83 | 7| 89|223456411| 8| 89]260191068 | 25842

1e450_5a 5| 5 10 5 149952| 10| 5 20401 1
1e450_5b 5| 5 10| 5 281825 10| 5 161815 7
1e450_5¢c 5| 5 10 5 8608 10| 5 2372 0.
le450_5d 5| 5 10| 5 3661 10| 5 5632

10| 16 97767 10| 16 57808

2

1

1

le450_15a 15| 15 50 15 58389 7| 15 68984 1
1

1

3

10| 16 268758| 10| 16 51826
5| 15 32690 6| 15 45264
le450_15c 15| 15 | 10| 15 377148 10| 15 299660

le450_15b 15| 15

le450 15d 15| 15 | 10| 15 791150 10| 15| 2136025 7
le450_25a 25| 25 | 10| 25 16461 10| 25 43433 0.5
1e450_25b 25 25 | 10| 25 2812 10| 25 1284| 0.05
1e450_25¢c 25| 25 | 10| 27| 2694457| 10| 27| 2049237 7
le450_25d 25| 25 | 10| 27 641580 | 10| 27| 2482660 8

Tableau 34 : Résultats obtenus aprés la diversification implémentée dans Tabu-NG

4.5. Comparaison des résultats obtenus avec la littérature

Dans cette section, nous présentons les derniers résultats en cours de Tabu-NG pour toutes
les instances difficiles de coloration DIMACS que nous avons traitées dans cette thése [166].
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A noter que tous les tests sont faits avec le méme paramétrage (durée Tabou notamment). Le
Tableau 35 compare Tabu-NG avec les 8 méthodes présentées en section 4.1.5. Certaines de
ces méthodes sont dédiées a la coloration (AMACOL, MACOL et RCTS) et certaines sont
basées sur l’utilisation de classes de couleurs (AMACOL). MACOL 2010 présente
actuellement les meilleurs scores connus dans la littérature sur toutes les instances.

Recherche locale Algorithmes Hybrides | PPC

S >

;'J' pY) O < % T

> 82|82 |B=182|22|88| B3 |82
Nom . |Best] © |83|86 |86 |8L |85 |82 | 5F |85
DSJC125.1 5/ 5/ 5] 5 5 5 5 - 5 5
DSJC125.5 [ a7l 17| 17| a7 17| a8 -7 17| 18
DSJC125.9 [ a4l 44| 44 44| 44| 44 [ 44 44
DSJC250.1 - 8 8] 8 8 8 8 - 8 8
DSJC250.5 -| 28] 28] 28] 28] 28] 29 -| 28 28 G2
DSJC250.9 [l 72| 72| 72| 72| 72 72 72
DSJC500.1 [ 12 12| 12| 18] 13| 13 12 12
DSJC500.5 -| 48] 50| 48| 49| 50 49| 48 48 IS4
DSJC500.9 -| 126] 128| 126] 127| 127 -| 126 126
DSJC1000.1 -[ 200 21 21| 21 21 21 -[ 20 20
DSJC1000.5 -| 84 84 83 |oR
DSJC1000.9 -| 223 224 223
flat300 20 0 [ 20[ 20| 20| 20] 20| 20[ 20 -[ 20 20] 20
flat300 26_0 | 26| 26| 26| 26| 26| 26 - 26 26
flat300 28 0 | 28 28| 28| 30 29
flat1000 50_0 | 50| 50| 50| 50 50 -| 50 50
flat1000_60_0 | 60 60| 60| 60 -[ 60 60
flat1000_76 0 | 76| 82 |G8I 84 82
le450_15a 15| 15| 15| 15| 15| 15| 15 -[ 15
le450_15b 15] 15| 15| 15] 15| 15| 15 - 15
le450_15¢ 15| 15| 15| 16] 15| 15| 15| 15[ 15
le450_15d 15| 15| 15] 16| 15| 15| 15| 15| 15
le450_25a 25| 25| 25| 25| 25 -[ 25
le450_25b 25| 25| 25| 25| 25 -[ 25
le450_25c¢ 25| 25| 27/ 25| 26| 26| 26| 26| 26
le450_25d 25| 25| 27/ 25| 26| 26| 26| 26| 26
le450_5a 5/ 5/ 5] 5 5 5 5 - 5 -
le450_5b 5/ 5/ 5] 5 5 5 5 - 5 -
le450_5c 5/ 5/ 5] 5 5 - 5 -
le450_5d 5/ 5] 5] 5 5 5 5 - 5 -
Latin sqr_10 | 98| 98 |04 100 98 11104 99 |[17106]
TNG Mieux N 5 5 |11 | 1 1 1 12
TNG Pareil - 19l w9181 2 |2 17 3
TNG Pire - | 8 6 4 2 7 8 8 0
Total - 130 ] 3 |27 | 27 | 10 | 30 26 15

Tableau 35 : Comparaison des résultats de Tabu-NG avec la littérature pour les instances DIMACS

Tabu-NG est moins efficace que les trois méthodes hybrides pour 8 instances contre 1 et
se classe troisieme sur 5 pour les recherches locales. A noter qu’il n’y a pas d’instances avec
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de trop grand écart par rapport au meilleur score connu (8 couleurs de plus au maximum).
Tabu-NG qui appartient a la méme classe de méthodes que FCNS (hybridation de PPC et
recherche locale) dépasse cette derniere sur toutes les instances. Notons enfin que Tabu-NG
améliore flat300_28 0 par rapport a MACOL en étant la seule parmi les méthodes présentées
a résoudre cette instance a I’optimalité.

En colonne le Tableau 35 présente les informations suivantes :
e Colonne 2, le nombre chromatique lorsque celui-ci est connu.
e Colonne 3, le meilleur résultat connu dans la littérature (plus petit k).

e Colonne 4, le meilleur score de Tabu-NG sur 10 exécutions avec 1000 minutes
maximum.

e 4 colonnes pour des algorithmes de recherche locale.
e 3 colonnes pour des algorithmes hybrides (évolutionnaires et Recherche Tabou).

e La derniére colonne pour une approche PPC (la meilleure parmi celles référencées
en k-coloration).

En ligne le Tableau 35 présente les informations suivantes par rapport a chaque méthode
mentionnée :

e Ligne Mieux, le nombre d’instance ou Tabu-NG a un plus petit k.
e Ligne Pareil, le nombre d’instance ou Tabu-NG a le méme k.
e Ligne Pire, le nombre d’instance ou Tabu-NG a un plus grand k.

e Ligne Total, le nombre total d’instance traité par cette méthode.
4.6. Synthese

L’application d’une méthode de recherche sur un probléme tres référencé et largement
étudié dans la littérature constitue une bonne plateforme de mise au point. Le probléme de k-
coloration de graphe est un des problemes les plus étudiés dans la littérature avec toutes sortes
de méthodes. Dans ce chapitre, nous avons présenté les travaux sur les instances DIMACS qui
sont utilisées par la plupart des articles publiés sur la k-coloration, elles ont la réputation
d’étre difficiles a résoudre. Ces jeux sont toujours d’actualité avec une publication des
meilleurs scores connus en 2010. Le travail est présenté volontairement de maniére
progressive pour associer les solutions proposées aux analyses successives que nous avons
faites.

La premiere partie de ce chapitre présente le probléeme de k-coloration de graphe et la
similitude entre ce probléme et le CSP. Elle présente aussi I’ensemble des instances utilisées
qui regroupe des instances faciles et des instances difficiles. Nous donnons aussi dans cette
partie une vue globale sur les méthodes de résolution et nous présentons les meilleures
réparties en trois classes, les méthodes de recherche locale, les méthodes a base de
programmation par contraintes et les méthodes hybrides.

La deuxieme partie de ce chapitre se concentre sur les évolutions de certaines
implémentations de la méthode Tabu-NG pour traiter la coloration. Les différences avec le
FAP sont assez importantes sur la nature des contraintes et des domaines. Nous avons donc
proposé de nouvelles structures de données propres aux problémes de coloration (contrainte,
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domaine, solution, nogood, deadend), et nous avons montré 1I’importance de ces structures en
termes de rapidité d’exécution (nombre de configurations visitées pour un temps donné). Ces
structures nous ont permis de maintenir plus facilement la consistance dans un graphe de
contraintes suite a 1’extension d’une configuration partielle consistante ou suite a la réparation
d’une configuration partielle inconsistante.

Un deuxiéme travail a été fait sur I’utilité du stockage des nogoods dans une liste Tabou
par rapport au temps de calcul engendré pour maintenir et parcourir cette liste. Les nogoods
sont utilisés pour prendre les décisions sur les réparations lors de conflit. La liste établit en
plus un apprentissage sur les coupes de ’espace de recherche. Ne traitant pas les problémes
de symétrie de la coloration, les coupes s’averent trop locales pour étre efficaces. Nous avons
alors estimé que le stockage des nogoods pour la coloration n’était pas forcément nécessaire
et que les nogoods pouvaient étre calculés en ligne. Nous avons donc éliminé la liste Tabou
perdant ainsi la notion d’apprentissage au bénéfice d’un accroissement du nombre de
configurations visite.

La troisiéme partiec porte sur I’application de la méthode Tabu-NG a la coloration. Le
schéma général de Tabu-NG est expliqué puis nous présentons les adaptations des procédures
d’extension et de réparation et 1’adaptation de la durée Tabou. L’extension est faite selon les
mémes principes que pour le FAP avec une intensification autour des variables de plus petit
domaine restant; la diversification utilise le nogood calculé pour désaffecter toutes les
variables explicatives du deadend ; enfin la durée Tabou utilisée est une modification de celle
de TabuCol basée sur la taille de la configuration partielle courante. Toutes les instances
faciles de DIMACS sont résolues a 1’optimalité mais les instances difficiles sont hors de
portée. Notre analyse a montré que les heuristiques d’extension et de réparation sont trop
agressives dans leur démarche, I’une trop intensive et I’autre trop diversifiée.

Dans la quatrieme partie de ce chapitre, nous corrigeons les effets de ces heuristiques et
proposons de nouveaux résultats. L’extension est plus diversifiée en permettant un choix de
variables parmi toutes celles non affectées et non taboues au lieu de Minimum Remaining
Values. Suite a un deadend, la réparation est plus intensive en désaffectant les variables
explicatives de la méme couleur au lieu de désaffecter toutes les variables explicatives quelle
que soit leur couleur. Enfin le choix des couleurs pour I’extension a été diversifi¢. Le choix de
couleur limité aux valeurs valides (taboues ou non) conduisait I’algorithme a reconduire
systématiquement les mémes décisions pour des domaines singletons et empéchait
I’exploration de configurations partielles nouvelles. Nous avons donc introduit la possibilité
de choisir une valeur inconsistante sous certaines conditions.

Nous avons presenté et comparé avec la littérature les derniers resultats de Tabu-NG sur
les instances difficiles DIMACS en fin de 4°™ partie. Tabu-NG est trés compétitive par
rapport a des méthodes dédiées a ce probleme. Elle se classe derriere les 3 meilleures
méthodes hybrides et 3°™ sur les 5 recherches locales référencées. L’écart maximum sur
toutes les instances est seulement de 8 couleurs supplémentaires. A noter que Tabu-NG
améliore une instance difficile en étant la seule parmi les méthodes présentées a résoudre cette
instance a I’optimalité (flat300_28_0).

Au vu des premiers résultats de Tabu-NG sur ce probléeme, nous sommes convaincus que
la méthode présente encore du potentiel. Nous sommes conscients qu’un travail
supplémentaire d’analyse comportementale est nécessaire afin d’améliorer les performances.
Il est par exemple important de reconsidérer le stockage des nogoods en fixant peut étre la
taille du nombre de nogoods stockés comme compromis entre rapidité et apprentissage. Les
paramétres de la méthode méritent aussi d’étre étudiés d’une maniére approfondie ; la
méthode est sensible aux heuristiques d’extension et de réparation, mais elle est aussi sensible
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a la durée Tabou. Pour I’instant Tabu-NG a été appliquée sur toutes les instances avec les
mémes parametres, nous devons faire des tests avec des parametres différents sur les
problémes les plus difficiles.
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5. Conclusion et perspectives

Le travail présenté dans cette thése s’inscrit dans un contexte opérationnel de résolution et
d’optimisation de problémes combinatoires en traitant des problémes de satisfaction de
contraintes CSP. Pour faciliter la résolution des CSP, les chercheurs orientent de plus en plus
leurs travaux vers des hybridations entres des méthodes exactes et des méthodes approchées
en particulier entre programmation par contraintes et recherche locale. Les résultats obtenus
par ce type d’approche depuis quelques années nous ont encouragés a poursuivre cette
démarche afin de proposer des solveurs plus efficaces qui tirent leurs performances des
avantages respectifs des méthodes combinées. A noter que parmi les méthodes de recherche
locale, les champs d’action pour I’hybridation sont trés vastes et nous nous sommes limités
aux méthodes réputées peu gourmandes en temps de calcul ou en ressources machines, et
donc nous avons exclus délibérément les méthodes a base de population du travail que nous
avons realisé.

Dans cette thése, nous avons proposé et étudié une nouvelle méthode de résolution
hybride pour les problemes de satisfaction de contraintes. Nous avons nommeé cette méthode
Tabu-NG pour Tabu with Nogood-Recording. Le nom est un peu réducteur car il s’agit d’une
hybridation d’algorithme de filtrage, de propagation de contraintes, de Recherche Tabou et de
gestion de nogoods, cependant nous pensons qu’elle porte principalement son innovation par
la combinaison de Tabu Search et de nogoods. La méthode a été appliquée sur deux types de
problémes. Le premier est 1’affectation des fréquences dans les réseaux de
radiocommunications militaires, en particulier les problemes proposés de 1993 (instances
fournies dans le cadre du projet européen CALMA) jusqu’a 2010 (instances fournies dans le
cadre d’un projet de recherche avec le CELAR). Le deuxi¢me est le probléme académique de
k-coloration de graphe. Dans les deux problemes nous avons traité des contraintes unaires et
binaires, cependant I’affectation de fréquences nous a aussi permis d’évaluer les performances
de cette méthode pour des contraintes n-aires et pour 1’optimisation de fonction avec
satisfaction de contraintes. Il est clair que ces deux probléemes ne sont pas suffisants pour
établir la généricité de la méthode mais ses principes sont généraux et elle peut s’appliquer
sur d’autres CSP. Elle peut par ailleurs accueillir des heuristiques spécifiques aux problémes,
nous I’avons d’ailleurs pratiqué sur les problémes cités, et en ce sens nous pensons pouvoir
qualifier la méthode de métaheuristique sans abuser de cette définition.

Dans le premier chapitre, nous avons introduit les problémes de satisfaction de contraintes
en montrant la capacité du CSP a modéliser un trés grand nombre de problémes combinatoires.
Ensuite nous avons présenté les principales méthodes de résolution exactes et approchées
d’un CSP. La résolution par des méthodes exactes repose généralement sur I’utilisation d’une
démarche constructive avec un mécanisme de backtrack qui réagit face a un blocage. Nous
avons fourni une description assez fouillée sur les techniques d’amélioration de ce type de
méthodes, soit en essayant de détecter le blocage le plus tot possible, soit en essayant de faire
le moins de backtrack possible pendant la recherche, soit en combinant les deux. En
particulier nous avons revu les différentes versions de ’algorithme d’arc-consistance et nous
avons tenté de presenter les avantages et inconvénients de celles-ci. Dans la section dédiée
aux méthodes approchées ou aux métaheuristiques de résolution, nous nous sommes
concentrés sur la recherche locale et les mécanismes d’intensification et de diversification.
Nous avons aussi relevé 1’intérét de I’hybridation des méthodes exactes avec des méthodes
approchées et notamment la PPC avec la recherche locale. Nous avons présenté deux
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méthodes de résolution hybride trés intéressantes et parmi les plus performantes actuellement,
CN-Tabu et Decision-Repair en montrant la particularité de chacune d’elles. Nous avons
utilisé ces deux méthodes comme point de départ de notre réflexion pour proposer la nouvelle
méthode de résolution hybride Tabu-NG. Le chapitre se termine par une description des
concepts généraux de Tabu-NG. Il s’agit donc d’une méthode qui hybride la programmation
par contraintes, en manipulant des configurations partielles et en appliquant la propagation a
chaque nceud de I’arbre, avec une recherche locale responsable de la définition du voisinage et
de la réparation de I’inconsistance d’une configuration particlle. Tabu-NG intégre aussi une
recherche de nogoods, responsables des blocages rencontrés, et un mécanisme
d’apprentissage sur 1’espace de recherche basé sur les nogoods (utilisation d’une liste Tabou
de nogoods). Dans Tabu-NG, chaque composante a son réle propre : la propagation permet de
filtrer les domaines des variables libres et de réduire I’espace de recherche ; la gestion des
nogoods permet de faire des backtrack intelligents et de créer des coupes sur 1’espace de
recherche ; la recherche locale permet d’apporter des mécanismes d’intensification et de
diversification.

Au second chapitre, nous présentons la méthode Tabu-NG sur un probléme réel,
I’affectation de fréquences pour les réseaux de radiocommunications militaires. Dans le cadre
d’un contrat de recherche, le CELAR a proposé une nouvelle modélisation géenérique pour les
problémes d’affectation de fréquences incluant tous les modéles définis depuis 1993 avec de
nouveaux types de contraintes d’interférences et de nouveaux modes d’optimisation. Ce
modele est introduit au début de ce chapitre avec tous les modes d’optimisation inclus. Il est
assez complexe et fait appel a des notions avancées sur le plan de la modélisation des
problémes physiques tels les interférences multiples. Un état de 1’art sur les méthodes de
résolution existantes a montré que le probléme proposé a été trés peu éetudié dans la littérature,
cependant il est suffisant global pour mettre au point une méthode réutilisable sur des
problemes antérieurs pour lesquels nous disposions de travaux de recherche conséquents et de
nombreux résultats publiés. Ainsi pour évaluer Tabu-NG nous avons considéré deux jeux
d’instances. Le premier est un ensemble d’instances publiques de taille moyenne notées
CELAR et GRAPH ; ces jeux sont trés bien référencés mais ils ne couvrent pas tous les
¢léments des problémes réels. Le deuxiéme est un ensemble d’instances privées fourni par le
CELAR en 2008 notées SCEN ; ces jeux font référence au probléme complet mais les seules
comparaisons disponibles sont celles dont dispose le CELAR. Notons que le CELAR a fait un
travail considérable en langant ses outils d’affectation sur ces instances pour nous fournir pour
le moins des bonnes solutions si ce n’est des solutions optimales.

Nous avons d’abord appliqué la méthode Tabu-NG sur les instances publiques pour les
problemes MinFreq (minimiser le nombre de fréquences utilisées) et MinSpec (minimiser la
largeur du spectre utilisé). Elles nous ont permis de tester les composantes de la méthode sur
des contraintes unaires et binaires: propagation des contraintes, filtrage des domaines,
identification des nogoods, heuristique de choix du voisinage, heuristique de réparation, listes
et durées Tabou. Pour ce probléme, et vue la taille moyenne des instances, nous avons pu
identifier les nogoods en appliquant des méthodes de la littérature. La taille de la liste Tabou
posait cependant un probléme d’explosion éventuelle, mais la notion de dominance entre
nogoods a permis de contenir la taille de la liste (trés faible variation en régime de croisiere de
la méthode) et de ne pas alourdir les temps d’accés a cette liste. Sur ces instances Tabu-NG
est au niveau des meilleures méthodes connues dans la littérature ; certaines instances ont
méme été améliorées et constituent une nouvelle référence. Ensuite, nous avons appliqué
Tabu-NG sur les instances privées. La premiere difficulté a été la propagation des contraintes
n-aires ; nous avons proposé un renforcement de ce type de contraintes par 1’écriture de
nouvelles contraintes binaires qui viennent accelérer le processus de décision sur les variables.
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La deuxieme difficulté a été I’identification et la gestion des nogoods du fait de la taille
gigantesque des instances a traiter ; nous avons introduit la notion de nogood partiel qui
revient & définir des nogoods inexacts en stockant seulement une partie des informations des
nogoods complets. Une analyse sur la taille de la liste Tabou des nogoods stockés a montré
que la taille de cette liste est restée parfaitement maitrisée pendant la recherche. Enfin sous
certaines conditions nous avons introduit une procédure de restart qui bénéficie de
I’apprentissage des nogoods pour redémarrer Tabu-NG trés tot sur de nouvelles branches. Une
stratégie d’optimisation a été proposée dans ce chapitre pour les 9 modes d’optimisation du
probleme. Tabu-NG a été évaluée par le CELAR sur les 30 instances fournies (soit
potentiellement 270 cas a traiter) ; elle a rempli toutes les exigences de performances
demandées pour tous les objectifs traités : au moins 80% de résultats supérieurs ou égaux aux
meilleurs connus pour chaque mode d’optimisation appliqué sur les 30 instances.

Le troisieme chapitre présente 1’application de la méthode Tabu-NG sur le probleme de k-
coloration de graphe. Ce probléme a été tres utilisé dans la littérature et constitue une bonne
plateforme d’étude. La premiére partie de ce chapitre est consacrée a la description du
probleme, des instances utilisées ainsi que de différentes méthodes de résolution proposées
dans la littérature selon 3 classes, la recherche locale, I’hybridation de méthodes approchées et
les méthodes de propagation de contraintes. Toutes les études ont été effectuées sur les
instances DIMACS qui sont trés référencées. L’application directe de Tabu-NG implémentée
pour I’affectation de fréquences proche de la T-coloration avec ensembles sur la k-coloration
de graphe n’a pas donné de bons résultats notamment en termes de temps de calcul. Nous
avons tout d’abord chang¢ la procédure de propagation et de filtrage des domaines, puis nous
avons fait un travail d’ingénierie logicielle sur les structures de données utilisées pour
accelérer les mécanismes de propagation. Ensuite, nous avons appliqué Tabu-NG modifiée
sur les instances fournies ; la méthode s’est montrée trés rapide mais sans efficacité en termes
de résultats, loin des optimums connus dans la littérature. Nous avons donc mené un ensemble
de travaux sur les heuristiques en changeant la durée Tabou, les heuristiques de définition de
voisinage et de réparation d’une configuration inconsistante et en proposant un mécanisme de
diversification. Les résultats finaux étaient plus favorables, proches des meilleures méthodes
connues dans la littérature sur cette catégorie de probléme, mais sans toutefois apporter
d’amélioration sur les instances. Nous avons constaté en particulier que les nogoods tels que
nous les avions définis pour 1’allocation de fréquences n’ont aucune incidence sur la k-
coloration ; la symétrie des problémes en k-coloration rend I’apprentissage sur les coupes
beaucoup plus ardu, il faudrait des mécanismes d’apprentissage sur la symétrie elle-méme. En
dernier lieu, une étude sur la gestion des phases d’intensification et de diversification en
extension et en réparation nous a permis d’améliorer vraiment le comportement de la méthode
sans en modifier la procédure générale. Nous avons en particulier réussi a trouver 1’optimalité
sur un des problémes flat particulierement difficile.

Au cours des études menées pendant cette thése, la méthode a montré plusieurs faiblesses
qui ouvrent la voie a de nouvelles recherches afin de gagner en maturité, ou pourrait-on dire
en robustesse, pour passer sur d’autres problémes plus efficacement. Nous proposons en
particulier deux grandes pistes sur 1’optimisation des problémes sous contraintes lorsqu’ils
sont non-reéalisables et sur la définition de nogood pour prendre en compte les questions de
symétries dans les espaces de recherche.

Tabu-NG a montré son efficacité pour chercher la réalisabilité pour un CSP donné
notamment pour AFD. Pour les modes d’optimisation qui consistent 8 minimiser une somme
pondérée de contraintes violées (probleme d’optimisation sous contraintes non réalisable),
nous avons proposé dans cette these une stratégie qui repose entierement sur la recherche
d’une solution réalisable du probléme relaché. Cependant si I’ensemble de solutions
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réalisables du niveau relaché est trés grand, la recherche d’une solution qui minimise cette
somme est difficile. Nous envisageons de procéder d’une fagon différente en intégrant dans
I’heuristique de choix d’une configuration voisine, non seulement I’évaluation de Ia
consistance, mais aussi la minimisation d’une fonction d’évaluation. La visibilité directe de la
fonction & optimiser au méme niveau que la réalisabilité devrait permettre & la méthode
d’accéder autrement aux bonnes solutions, via des solutions non réalisables, et pas seulement
via les solutions exclusivement réalisables.

Pour les problemes de k-coloration, la notion de nogood n’a pas été suffisamment
approfondie au cours de la thése. Nous avons constaté que la liste Tabou des nogoods ne
permet pas de guider correctement le processus de recherche et de ce fait alourdit inutilement
les temps de calcul du fait de la gestion de la liste. Nous croyons toujours qu’une bonne
exploitation des nogoods rencontrés pendant la recherche est un élément clef de Tabu-NG.
Cependant la définition des nogoods demande a étre adaptée au probleme ; en particulier les
symétries des solutions, ou des sous-espaces, en k-coloration nous paraissent une excellente
piste de reflexion pour définir de nouveaux nogoods et mieux maitriser leur stockage et leur
exploitation. Par exemple, dans un probléme de coloriage de graphe, un nogood ng =
{(x1,1)( X2,2)( X4,6)} inclut directement plusieurs autres nogoods comme {( X1,2)( X2,1)( X4,6)}
et {( X1,1)( X2,6)( X4,2)}. On voit donc que la notion de dominance doit étre élargie avec une
plus grande généricité que la simple prise en compte des couples (variables, valeurs) pour
établir des coupes plus productives pour la méthode.
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