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adre de la résolution des problèmes de sa-tisfa
tion de 
ontraintes (CSP), nous présentons unenouvelle méthode intitulée Minimal Dis
repan
y Sear
h(MDS), basée sur le prin
ipe de la méthode LimitedDis
repan
y Sear
h (LDS) proposée dans [11℄. Cettenouvelle méthode s'appuie sur deux extensions de LDS :l'une 
onsistant à tirer pro�t des é
he
s ren
ontrés lorsdes instan
iations ; l'autre permettant de limiter le nom-bre de divergen
es à mettre en ÷uvre et ainsi a

élérerla déte
tion de problèmes insolubles. Une améliorationde MDS, MDS(i), permet d'in
rémenter le nombre dedivergen
es d'un pas donné i.Pour attester de l'e�
a
ité de MDS et de MDS(2),des 
omparaisons ave
 des méthodes de résolution tellesque Forward Che
king (FC) et Maintening Ar
-Consis-ten
y (MAC) ont été menées. Dans toutes nos expéri-mentations, MDS s'avère 
ompétitive par rapport à FCet MAC ; par ailleurs, MDS(2) sur
lasse les autres mé-thodes. Abstra
tIn the 
ontext of solving 
onstraint satisfa
tion pro-blems (CSPs), we present in this paper a new method
alled Minimal Dis
repan
y Sear
h (MDS) whi
h is animprovement of Limited Dis
repan
y Sear
h (LDS) pro-posed in [11℄. This new method is based on two exten-sions of LDS. The �rst one take bene�t from fails duringthe sear
h. The se
ond one limits the number of dis
re-pan
ies needed to solve a problem; it leads to speed upthe dete
tion of untra
table problems. An improvementof MDS, MDS(i), is also proposed. In MDS(i), the num-ber of dis
repan
ies in
reases following a given step i.To validate MDS and MDS(2), we 
ompare them withother solving methods su
h as Forward Che
king (FC)and Maintening Ar
-Consisten
y (MAC). In all experi-ments the results obtained by MDS are 
lose from thoseobtained with FC and MAC, whereas MDS(2) outper-

forms all the other methods.
1 Introdu
tionPlusieurs méthodes de re
her
he arbores
ente 
om-me LDS sont basées sur le 
on
ept de divergen
e (oué
art) par rapport aux 
hoix d'une heuristique de par-
ours [11, 13, 16, 19, 22℄. Le point 
ommun impli
iteentre toutes 
es méthodes est leur désir de limiter au-tant que possible 
es divergen
es en 
hemin vers uneéventuelle solution, a�n d'a

élérer la re
her
he.Le travail présenté dans 
et arti
le expose une nou-velle variante de LDS. Celle-
i essaye d'exploiter lesé
he
s ren
ontrés lors de l'exploration de l'arbre dere
her
he pour la diriger vers les parties de l'arbre qui
ontiennent des solutions, de manière à éviter les diver-gen
es. Plus pré
isément, 
haque fois que l'algorithmede résolution ren
ontre un é
he
 en a�e
tant une va-leur à une variable, 
et é
he
 est utilisé dans la suitepour guider les 
hoix de l'heuristique et privilégier lesinstan
iations qui expliquent l'é
he
 ren
ontré.Cet arti
le est organisé de la façon suivante. Dansle paragraphe suivant, nous introduisons les notionsde propagation de 
ontraintes et de re
her
he arbo-res
ente tronquée. Puis, nous rappelons le prin
ipe dela méthode originelle LDS et l'apport des variantes lesplus 
onnues. Nous introduisons ensuite l'améliorationMDS que nous proposons et nous présentons son prin-
ipe suivi des justi�
ations de validité. Pour �nir, nousprésentons l'algorithme et les résultats obtenus.



2 Stratégies de résolution existantesFa
e au 
ara
tère 
ombinatoire des problèmes de sa-tisfa
tion de 
ontraintes (CSP), il est né
essaire d'in-troduire des te
hniques de �ltrage de valeurs des va-riables in
onsistantes (propagation de 
ontraintes), ain-si que des méthodes de résolution basées sur des heu-ristiques de par
ours de l'arbre de re
her
he de valeurspour les variables.2.1 Propagation de 
ontraintesLes algorithmes de �ltrage s'appuient sur des te
h-niques de propagation de 
ontraintes, notamment la
ohéren
e de sommets et la 
ohéren
e d'ar
s, tout CSPadmettant un CSP binaire équivalent. Plusieurs al-gorithmes de 
ohéren
e d'ar
 (AC) ont été proposés.Depuis 1977 où Ma
worth proposa AC-1 et surtoutAC-3 [15℄, de nombreuses améliorations ont suivi ave

omme obje
tif la rédu
tion des 
omplexités spatialeet/ou temporelle : AC-4, introduisant la notion de sup-port, puis AC-6 et AC-7, ont permis d'atteindre des
omplexités intéressantes (e.g., pour AC-6, O(ed2) entemps et O(ed) en espa
e). En 2001, Bessière et Réginproposent AC-2000 et AC-2001 basés sur AC-3, alliantsimpli
ité et e�
a
ité [4℄. Ces deux algorithmes 
iblenttoutefois des problèmes relativement peu 
ontraints,leur e�
a
ité étant mise en défaut pour des propaga-tions en trop grand nombre. La même année Zhanget Yap proposent AC-3.1, autre amélioration de AC-3,simple, e�
a
e, et d'appli
ation plus large [23℄.En 2005, Bessière et al. proposent AC-2001/3.1 [5℄qui a la parti
ularité d'avoir une 
omplexité temporelledans le pire des 
as optimale, tout en restant simple.Les expérimentations montrent que 
et algorithme est
ompétitif ave
 AC-6.2.2 Les algorithmes d'instan
iation FC et MACFC et MAC sont des algorithmes de résolution deCSP utilisant la propagation de 
ontraintes. Généra-lement, les algorithmes de type AC sont évalués dansMAC (Maintening Ar
-Consisten
y [20℄), algorithmed'instan
iation très e�
a
e. Améliorer MAC a don
longtemps été synonyme d'amélioration de AC. En2004, Likitvivatanavong et al. proposent d'étudier desstratégies plus performantes de MAC, indépendam-ment de toute amélioration de AC [14℄. Dans 
e 
adre,ils proposent ma
3
a
he, amélioration de ma
3 (i.e.,MAC basé sur AC-3) s'appuyant sur l'idée d'un 
a
heet 
onservant ainsi toute la simpli
ité de AC-3. Ils pro-posent également deux autres versions, ma
3.1residueet ma
3.1resOpt, basés sur une notion de �résidu dusupport�. En raison de stru
tures de données supplé-

mentaires de 
es deux dernières versions, 
elles-
i sem-blent s'e�a
er au béné�
e de ma
3
a
he.MAC reste 
ependant un algorithme trop 
oûteuxpour les problèmes denses et ayant des 
ontraintes defaible dureté, pour lesquels les traitements de propaga-tion né
essaires ne sont pas 
ompensés pas une rédu
-tion su�sante de l'espa
e de re
her
he. Pour 
es pro-blèmes, FC reste plus performant. L'intérêt de MACest plus �agrant pour des problèmes peu denses etayant des 
ontraintes dures [6, 10℄.Ainsi, dans l'évaluation de la méthode proposée,on se 
omparera à FC pour les problèmes de la pre-mière 
atégorie et à une variante e�
a
e de MAC(ma
3
a
he) pour les problèmes de la se
onde 
até-gorie.3 La méthode proposée : Minimal Dis-
repan
y Sear
h3.1 Rappel sur le prin
ipe de LDS3.1.1 Prin
ipe de LDSLDS est une méthode de re
her
he de solution ba-sée sur un par
ours parti
ulier d'un arbre de re
her
he.A partir d'une heuristique d'instan
iation donnant unordre sur les variables du problème et un ordre sur lesvaleurs des variables, une �solution� initiale est géné-rée. Si 
ette �solution� s'avère être un fait non admis-sible (ne respe
tant pas les 
ontraintes du problème),on autorise la méthode à ne pas suivre les 
hoix del'heuristique d'instan
iation pour 
ertaines variables.Le fait de s'é
arter des 
hoix guidés par l'heuristique
orrespond à la notion de divergen
e.3.1.2 Notion de divergen
eLa notion de divergen
e peut être dé�nie 
ommeétant la 
ontradi
tion des 
hoix d'une heuristique d'ins-tan
iation. En e�et, une heuristique est par dé�nitionsus
eptible de 
ommettre des erreurs et il se révèledon
 être parfois avantageux de ne pas la suivre.Plusieurs algorithmes se sont servis de 
ette notiona�n d'éviter les �early mistakes� et de donner de nou-velles orientations au par
ours de l'espa
e de re
her
heen autorisant un 
ertain nombre de divergen
es. Lenombre de divergen
es permises représente le nombrede fois où l'on s'é
arte du premier 
hoix de l'heuris-tique pour la re
her
he d'une solution admissible. Lanotion de divergen
es a été dé�nie initialement pourles arbres binaires (i.e., à variables binaires) et a en-suite été adaptée pour des arbres non binaires.Dans le 
as d'un arbre binaire, on suppose que, à
haque n÷ud, le �ls gau
he représente le premier 
hoix



de l'heuristique (pas de divergen
e) et le �ls droit re-présente une divergen
e. Dans le 
as d'un arbre n-aire,on suppose qu'à 
haque n÷ud le �ls le plus à gau
hereprésente le premier 
hoix de l'heuristique, tous lesautres �ls 
orrespondant à des divergen
es. Dans lereste de 
et arti
le, le deuxième �ls gau
he 
orrespondà une divergen
e, le troisième �ls gau
he 
orrespond àdeux divergen
es, et
.Suivant 
e prin
ipe, si on n'obtient pas de solutionspar les premiers 
hoix de l'heuristique, on se permetune divergen
e, puis deux si une solution admissiblen'est toujours pas obtenue, et ainsi de suite jusqu'à 
equ'on trouve une solution ou qu'on atteint le maximumde divergen
es possibles (tout l'arbre dans le pire des
as) (algorithme 1).Algorithm 1 LDS(X, D, C, k-max, Sol)1: k  02: Sol  NIL3: tant que (Sol = NIL) et (k � k-max) faire4: Sol  LDS-itération(X, D, C, k, Sol)5: k  k+16: �n tant que7: retourne SolAlgorithm 2 LDS-itération(X, D, C, k, Sol)1: si X = ; alors2: retourne Sol3: sinon4: xi  First_VariableOrdering(X)5: vi  First_ValueOrdering(Di, k)6: si vi 6= premier �ls gau
he alors7: k  k�1 % on fait une divergen
e8: �n si9: si Sol S {(xi; vi)} satisfait C alors10: D'  Update(Xnfxig, D, C, (xi; vi))11: si au
un domaine de D' n'est vide alors12: Sol  LDS-itération(Xnfxig, D, C, k, SolS {(xi; vi)})13: �n si14: sinon15: retourne NIL16: �n si17: �n siVariableOrdering() 
orrespond à l'heuristique de 
hoixdes variables (min-domain dans notre 
as ; voir plusloin) ; ValueOrdering() 
orrespond à l'heuristique de
hoix des valeurs (min-
on�i
t) ; Update() est la fon
-tion d'a
tualisation de FC (�ltrage des valeurs des do-maines des variables voisines de la dernière variableinstan
iée).

3.1.3 Limites de LDSLe premier in
onvénient de LDS est qu'elle présentetrop de redondan
es dans le par
ours de l'arbre dere
her
he. En e�et, pour un nombre donné de diver-gen
es, on énumère de 0 jusqu'à 
e nombre quand onapplique son itération. Pour éviter 
es redondan
es,la re
her
he à divergen
es limitées améliorée (ILDS)s'avère e�
a
e pour les arbres binaires [13℄. Sa géné-ralisation à des arbres n-aires ne l'est toutefois pasautant.Son se
ond in
onvénient se ren
ontre lorsque le pro-blème est insoluble où l'on est obligé de par
ourir toutl'espa
e de re
her
he, et don
 de toujours autoriser lemaximum de divergen
es à la dernière itération, avantde déduire l'infaisabilité du problème.Une autre amélioration de LDS est la re
her
he àdivergen
es limitées en profondeur (DDS) [22℄ qui fa-vorise les divergen
es dans la partie haute de l'arbreen premier.3.1.4 LDS ave
 propagation du type Forward Che-
kingLa méthode LDS proposée initialement ne fait pasintervenir de te
hniques de propagation. Pour la réso-lution de CSP, on peut envisager d'intégrer des pro-pagations du type de 
elles présentes dans Forward-Che
king. Dans LDS-itération, à 
haque fois qu'unevariable est instan
iée, on pourrait ainsi 
onsidérerl'impa
t de l'instan
iation d'une variable sur les va-riables non en
ore instan
iées et reliées par une 
on-trainte à 
ette variable instan
iée, don
 son voisinage.Dans le reste de 
et arti
le, on appellera LDS la ver-sion de LDS qui intègre 
ette propagation au voisi-nage d'une variable instan
iée. De plus, l'heuristiquesur l'ordre des variables que l'on a 
hoisie d'utiliser estmin-domain et l'heuristique sur l'ordre des valeurs estmin-
on�i
t, 
e
i pour tous les algorithmes évoquésdans la suite (MDS, FC, MAC).3.2 Permuted Limited Dis
repan
y Sear
h (PLDS)Cette amélioration de LDS a pour obje
tif de remé-dier à son prin
ipal in
onvénient qui est de faire tropde redondan
es dans le par
ours. Dans LDS, l'uniqueresponsable du sens de par
ours de l'espa
e de re-
her
he est l'heuristique sur l'ordre des variables. Ce
iimplique que lorsqu'on réitère LDS en in
rémentant lenombre de divergen
es autorisées, on se retrouve fré-quemment ave
 la même variable à instan
ier. Suppo-sons que 
ette variable soit justement 
elle qui éliminedes valeurs né
essaires à la résolution, le développe-ment de sa bran
he est alors inutile.



Pour remédier à 
e genre de situations, on asso-
ie une priorité, initialement nulle, à 
haque variable.Cette priorité est in
rémentée 
haque fois que 
ette va-riable essuie un é
he
, 
'est-à-dire lorsqu'elle est la der-nière variable à devoir être instan
iée dans une bran
heet que son domaine est vide. Dans les par
ours qui vontsuivre, 
ette variable sera prioritaire et sera pla
ée entête de bran
he. On évitera ainsi de se retrouver dansune situation d'in
ohéren
e pour 
ette variable. Ainsi,le 
hoix des variables à instan
ier sera basé en premierlieu sur l'heuristique min-domain, en se
ond lieu surun ordre de priorité et en troisième lieu sur l'ordre desindi
es.En fait, en introduisant la notion de priorité, nousvisons une 
orre
tion de l'heuristique min-domain enla guidant vers les variables 
on
rètement 
ontraintes ;
es variables in�uen
ent grandement la re
her
he desolutions. On 
orrige don
 les erreurs de l'heuristiqueen ajoutant 
ette notion de priorité qui n'est autrequ'une forme d'apprentissage tout au long du déroule-ment de l'algorithme de résolution. Cela permet d'ex-ploiter les é
he
s passés et d'en tirer des informationsexploitables dans la suite du déroulement. Pour a
-
élérer le par
ours, il s'agit ainsi de faire remonter àla surfa
e de l'espa
e de re
her
he, et don
 parmi lespremières variables à instan
ier quand on réitère LDS,les sous-problèmes di�
iles et les sous-problèmes sur-
ontraints.La version de LDS qui tire pro�t de 
ette notion deréordonnan
ement des variables est appelée dans lasuite Permuted LDS (PLDS). PLDS ne peut pas re-générer la même bran
he avant d'in
rémenter la prio-rité de toutes les variables présentes sur 
ette bran
hepour aboutir au même ordre. Ce
i implique que la re-dondan
e est diminuée d'au moins un fa
teur égal aunombre de variables.Prenons l'exemple d'un CSP 
omportant quatre va-riables. Supposons que le premier ordre proposé parl'heuristique a mené vers un é
he
 sur une variable.Ce même ordre ne pourra être retrouvé que lorsqu'uné
he
 aura été déte
té sur les trois autres variables.Ainsi, dans un CSP de quatre variables, deux bran
hesidentiques se trouvent séparées d'au moins trois bran-
hes.Si entre 
es deux bran
hes représentant le mêmeordre, une variable in
rémente deux fois sa priorité,alors toutes les autres variables devraient faire de mêmepour aboutir à une égalité de priorité et on devra
ompter deux fois le nombre des variables avant deretrouver la bran
he initiale. Ainsi, le fa
teur de re-dondan
e est dans le pire des 
as divisé par le nombrede variables ou en général d'un multiple de 
e nombre.

3.3 Restri
ted Dis
repan
y Sear
h (RDS)Cette amélioration de LDS vient remédier à son in-
onvénient de par
ourir tout l'espa
e de re
her
he dansle 
as de problèmes insolubles.En e�et, lorsqu'on �xe un nombre de divergen
esautorisées pour la méthode LDS, on peut 
onsommertotalement ou non 
es divergen
es. Si l'ensemble desdivergen
es permises est 
onsommé et qu'au
une so-lution n'est trouvée, une nouvelle itération de LDS sedéroulera en in
rémentant le nombre de divergen
esautorisées. En revan
he, si l'ensemble des divergen
espermises n'est pas 
onsommé, il n'est pas né
essairede 
ontinuer à relan
er LDS ave
 un nombre supérieurde divergen
es, même si au
une solution n'a été trou-vée 
ar il ne sera pas possible d'aller plus loin dansle par
ours de l'arbores
en
e (le problème est alorsinsoluble). Relan
er LDS reviendrait i
i à développerle même arbre de re
her
he qu'à une itération pré-
édente. Ainsi, on peut arrêter l'in
rémentation dunombre de divergen
es autorisées dès qu'on 
onstateque 
e nombre n'a pas été totalement 
onsommé.La version de LDS qui tire pro�t de 
ette notionde restri
tion du par
ours au seul nombre de diver-gen
es né
essaires est appelée dans la suite Restri
tedDS (RDS).3.4 Minimal Dis
repan
y Sear
hLa méthode MDS est la superposition des deux ex-tensions PLDS et RDS. Sa validité provient de 
elledes deux te
hniques 
omposantes. PLDS se distinguede LDS par un nouveau sens de par
ours de l'espa
ede re
her
he. Cette te
hnique intervient dans l'a

é-lération de la résolution, mais reste toujours une mé-thode de résolution 
omplète, qui trouve une solutionsi elle existe. RDS est une te
hnique qui nous épargned'in
rémenter le nombre de divergen
es plus que né-
essaire, sans pour autant passer à 
�té de solutions.Le fon
tionnement de la méthode MDS est donnépar l'algorithme 3.Algorithm 3 MDS(X, D, C, k-max, Sol)1: k  02: Sol  NIL3: tant que (Sol = NIL) et (k � k-max) faire4: si TestArrêt() alors5: exit6: sinon7: Sol  MDS-itération(X, D, C, k, Sol)8: k  k+19: �n si10: �n tant que11: retourne Sol



Algorithm 4 MDS-itération(X, D, C, k, Sol)1: si X = ; alors2: retourne Sol3: sinon4: xi  First_VariableOrdering(X)5: vi  First_ValueOrdering(Di, k)6: si vi 6= premier �ls gau
he alors7: si vi 6= NIL alors8: k  k-1 % on fait une divergen
e9: sinon10: Priorité(xi) Priorité(xi)+111: �n si12: �n si13: si vi 6= NIL alors14: si Sol S {(xi; vi)} satisfait C alors15: D'  Update(Xnfxig, D, C, (xi; vi))16: si au
un domaine de D' n'est vide alors17: Sol  MDS-itération(Xnfxig, D, C, k,Sol S {(xi; vi)})18: �n si19: sinon20: retourne NIL21: �n si22: �n si23: �n siTestArrêt() est le test qui retourne vrai si la dernièreitération n'a pas été interrompue par dépassement dela borne autorisée sur le nombre de divergen
es ; le pro-blème est ainsi insoluble. Si le test retourne faux, onin
rémente le nombre de divergen
es autorisées pour
ontinuer la re
her
he.Ainsi, le prin
ipe de la nouvelle méthode MDS estexa
tement 
elui de LDS, 
'est-à-dire qu'elle examineen premier les bran
hes de l'arbre qui a

umulent leplus petit nombre de divergen
es. La première di�é-ren
e est que 
haque variable est dotée d'une prioritéqui est initialement la même pour toutes les variableset qu'à 
haque fois que l'une d'entre elles é
houe, sapriorité est in
rémentée pour guider les pro
hains 
hoixde l'heuristique. La se
onde di�éren
e est que le nombrede divergen
es n'est plus in
rémenté aveuglément jus-qu'au maximum du nombre de divergen
es permisespar l'arbre de re
her
he, mais tient 
ompte du pro-blème à résoudre. Ainsi, la nouvelle méthode 
onsommemoins de divergen
es que LDS et ILDS, d'où son nomde Minimal Dis
repan
y Sear
h.3.5 Appli
ation à un exempleSoit le CSP P(X, D, C) dé�ni par :X={x0, x1, x2} ;D={D0, D1, D2} ave
 D0=D1=D2={0, 1, 2, 3, 4} ;C={(x0, 0), (x1, 4)}[{(x0, 0), (x2, 4)}[{(x0, 1), (x1,

4)}[{(x0, 1), (x2, 4)}[{(x0, 2), (x1, 4)}[{(x0, 2), (x2,4)}[{(x0, 3), (x1, 4)}[{(x0, 3), (x2, 4)}[{(x0, 4), (x2,2)}[{(x0, 4), (x2, 3)}[{(x1, 0), (x2, 0)}[{(x1, 0), (x2,1)}[{(x1, 0), (x2, 2)}[{(x1, 0), (x2, 3)}[{(x1, 1), (x2,0)}[{(x1, 1), (x2, 1)}[{(x1, 1), (x2, 2)}[{(x1, 1), (x2,3)}[{(x1, 2), (x2, 0)}[{(x1, 2), (x2, 1)}[{(x1, 2), (x2,2)}[{(x1, 2), (x2, 3)}[{(x1, 3), (x2, 0)}[{(x1, 3), (x2,1)}[{(x1, 3), (x2, 2)}[{(x1, 3), (x2, 3)}.On se propose d'appliquer l'algorithme FC pour ré-soudre 
e CSP. L'arbre de re
her
he obtenu 
ompte 44n÷uds développés (NND) 
omme 
ela est représentésur la �gure 1.
Fig. 1 � Arbre développé par Forward-Che
kingEn appliquant l'algorithme LDS, on obtient un arbrede re
her
he en
ore plus développé 
ontenant 95 n÷uds.En revan
he, en appliquant MDS, on obtient unarbre de re
her
he de 9 n÷uds puisque l'in
rémenta-tion de la priorité de la variable x2 est très favorable(�gure 2).

Fig. 2 � Arbre développé par Minimal Dis
repan
ySear
h3.6 Amélioration de Minimal Dis
repan
y Sear
hUne dernière amélioration de MDS que nous propo-sons, appeléeMDS(i), 
onsiste à in
rémenter le nombrede divergen
es autorisées d'un 
ertain pas i supérieurou égal à 1. De 
e fait, MDS peut être 
onsidéré 
ommeun 
as parti
ulier de MDS(i) ave
 un pas régulier tou-jours égal à un.



4 Résultats4.1 Cadre de l'expérimentationL'expérimentation a porté sur des CSP aléatoiresde diverse taille. Un CSP aléatoire est 
ara
térisé parquatre paramètres n, d, p1 et p2, où n est le nombrede variables du problème, d est le nombre de valeurspar domaine, p1 est la probabilité d'existen
e d'une
ontrainte entre deux variables (densité du graphe des
ontraintes) et p2 donne la proportion approximativede 
ouples de valeurs in
ompatibles dans la dé�nitiondes 
ontraintes (dûreté des 
ontraintes). Pour des va-leurs �xées de n, d et p1, il existe une zone de variationde p2 où les CSP sont parti
ulièrement di�
iles à ré-soudre (pi
 de 
omplexité). Les instan
es de problèmes
onsidérées dans nos expérimentations ont été 
hoisiesdans 
ette zone 
ritique. Pour 
haque instan
e de CSPaléatoire, i.e., pour 
haque quadruplet (n, d, p1, p2),on génère 500 problèmes, 
onsidérant que 500 est unnombre su�sant pour atténuer l'e�et des perturba-tions dues à des 
as parti
uliers. Le générateur utiliséest du type désigné par modèle B dans la littérature[7, 8, 9℄. Les performan
es sont évaluées en termes detemps et de nombre de n÷uds développés dans l'arbrede re
her
he (NND).4.2 Résultats expérimentaux de RDS, PLDS, MDSet MDS(i)L'algorithme de re
her
he à divergen
es minimales(MDS) se distingue par le nombre minimal de diver-gen
es né
essaires avant d'obtenir une solution (nb-Div) que 
e soit sur les problèmes solubles ou sur-
ontraints. La 
omparaison ave
 RDS et PLDS sur lesCSP <500-20-20-0.5>, <500-40-10-0.2> et <500-60-05-0.2> atteste 
e résultat.Etant la 
omposition de deux améliorations de LDS,MDS est globalement plus performante que LDS (ave
propagation), que 
e soit en nombre de n÷uds déve-loppés ou en temps d'exé
ution, sur des problèmes so-lubles ou insolubles.Les 
ourbes de la �gure 3 illustrent une 
omparai-son de MDS ave
 PLDS et RDS sur les instan
es 
itées
i-dessus, en termes de nombre de divergen
es 
onsom-mées pour la résolution de problèmes solubles et inso-lubles. Les 
ourbes de la �gure 4 permettent, elles, de
omparer MDS et LDS ave
 propagation, en termes detemps d'exé
ution et de nombre de n÷uds développés.Les 
ourbes de la �gure 5 illustrent le 
omportementde MDS par rapport à FC sur des instan
es <20-20-0.5>, <60-05-0.5> et <60-5-0.8> (NND et temps pour
haque groupe d'instan
es). En�n, les 
ourbes de la �-gure 6 présentent l'apport de MDS par rapport à MACsur des instan
es <40-10-0.2> et <60-5-0.2> (NND et
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Fig. 3 � Comparaison de MDS et ses 
omposantes(PLDS et RDS)en terme de nombre de divergen
estemps pour 
haque groupe d'instan
es).Que 
e soit selon les 
omparaisons ave
 FC sur desproblèmes solubles où FC est le plus adéquat pourla résolution ou sur des 
omparaisons ave
 MAC surdes problèmes solubles où MAC est le plus perfor-mant, MDS(2) présente des résultats très satisfaisantsen termes de temps et de nombre de n÷uds dévelop-pés. D'où l'intérêt de 
ette nouvelle méthode.5 Con
lusion et perspe
tivesMDS est une méthode 
omplète de résolution deproblèmes de satisfa
tion de 
ontraintes. Elle s'ins
ritdans la famille des re
her
hes à divergen
es limitées(LDS). Les améliorations apportées permettent de pal-lier les limites d'une méthode LDS de base, à savoir :redondan
e dans le par
ours de l'arbre de re
her
he etdéveloppement 
omplet de l'arbre pour des problèmesinsolubles.La première amélioration, PLDS, est basée sur uneexploitation des é
he
s ren
ontrés pendant la résolu-tion a�n de limiter les redondan
es dans le par
ours.La se
onde, RDS, permet de restreindre le nombre dedivergen
es totales permises lorsque les divergen
es nesont pas toutes exploitées lors du développement de
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Fig. 4 � Comparaison de MDS et LDS
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Fig. 5 � Comparaison de MDS(2) et FC
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Fig. 6 � Comparaison de MDS(2) et MAC

l'arbores
en
e. Ces améliorations pro
èdent ainsi sui-vant des te
hniques d'apprentissage.Les expérimentations ont montré que PLDS et RDSamélioraient LDS et que la 
ombinaison des deux (mé-thode MDS) était plus performante que 
ha
une d'elles
onsidérée séparément. De plus, les résultats expéri-mentaux ont montré que MDS était 
ompétitive ave
FC et MAC, en 
e qui 
on
erne la résolution de CSPaléatoires, que 
e soit en nombre de n÷uds développésou en temps d'exé
ution.En�n, une dernière amélioration, MDS(i), permetd'in
rémenter le nombre de divergen
es autorisé d'unpas donné supérieur ou égal à 1. Les résultats expéri-mentaux attestent que 
ette dernière amélioration ave
un pas de 2 s'avère nettement plus e�
a
e que MDS,FC et MAC.Dans l'immédiat, les perspe
tives de 
e travail sontde se 
omparer à d'autres variantes de MAC (e.g.,ma
3residue) pour véri�er si nos résultats se main-tiennent. On pourra aussi envisager de faire varier lepas de MDS(i) et de mener des études sur 
e para-mètre.On pourra ensuite envisager une étude expérimen-tale de MDS sur des problèmes de taille et de 
om-plexité beau
oup plus importantes. L'obje
tif est demontrer l'intérêt opérationnel de MDS dans des 
on-textes réels.Les méthodes de la famille LDS ont déjà été adap-tées à des problèmes d'ordonnan
ement [21℄. En pers-pe
tive à plus long terme, on pourrait ainsi envisagerd'étudier l'impa
t de notre méthode MDS pour la ré-solution de 
e genre de problèmes, notamment des pro-blèmes d'ordonnan
ement de projet à moyens limités(RCPSP). Il s'agira alors d'étudier les performan
esde MDS en regard des méthodes existantes dans 
e
ontexte.Référen
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