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A
tes JFPC 2005Voisinage 
onsistant sur des 
on�gurationspartielles pour la résolution de problèmes réelsde grande tailleDjamal Habet 1 Audrey Dupont 2 Mi
hel Vasquez 21 LERIA, Université d'Angers, 2 bd Lavoisier, 49045, Angers Cedex 012 E
ole des Mines d'Alès � EERIE � LGI2P, Par
 S. G. Besse, 30035, Nîmes Cedex 01Djamal.Habet�univ-angers.fr Audrey.Dupont�ema.fr Mi
hel.Vasquez�ema.frRésuméNous présentons une appro
he générale pour la réso-lution des problèmes d'optimisation 
ombinatoire. Dans
e but, nous 
on
evons un voisinage, que nous appelons
onsistant, tel que à 
haque nouvelle instan
iation d'unevariable, 
ertaines autres variables, préalablement a�e
-tées, sont désinstan
iées a�n de maintenir la 
onsistan
edes 
ontraintes. Ainsi, au lieu d'autoriser des mouve-ments infaisables sur des 
on�gurations 
omplètes, nouspar
ourons uniquement des 
on�gurations partielles et
onsistantes jusqu'à atteindre une solution 
omplète.Abstra
tWe present a general approa
h for solving 
onstraintoptimization problems. In this order, we design a 
onsist-ent neighborhood whi
h, after ea
h variable assignment,deletes 
on�i
ting variables to maintain the 
onstraint
onsisten
y. Hen
e, instead of allowing infeasible moveson 
omplete 
on�gurations, we work only on partial 
onsi-stent ones until a solution is found.1 Introdu
tionNous présentons une métode de résolution des pro-blèmes d'optimisation 
ombinatoire de grande taille,formalisés par des réseaux de 
ontraintes de faible arité;le plus souvent binaire, et dont le temps de résolu-tion est généralement limité. Cette méthode est ba-sée sur un algorithme de re
her
he tabou [1℄ visitantun voisinage 
onstitué de 
on�gurations partielles et
onsistantes. La 
onsistan
e est maintenue par la pro-pagation a
tive des 
ontraintes du problème. En e�et,à 
haque nouvelle instan
iation d'une variable, on sup-prime les variables qui violeraient 
ertaines 
ontraintes.Ainsi, au lieu d'autoriser des mouvements infaisablessur les 
on�gurations 
omplètes, on 
onsidère seule-

ment des 
on�gurations partielles et 
onsistantes jus-qu'à la 
onstru
tion d'une 
on�guration 
omplète et
onsistante.Dans 
et arti
le, nous dé�nissons d'abord, dans lase
tion 2, le formalisme 
sp (Constraint Satisfa
tionProblem). Dans la se
tion 3, nous présentons notreméthode de résolution, dite de voisinage 
onsistant.En�n, la se
tion 4 
on
lut le papier.2 Le formalisme CSPUn problème de satisfa
tion de 
ontraintes (
sp) [5,4℄ est dé�ni par un triplet R = (X ;D;C) appelé réseaude 
ontraintes, ave
:1. un ensemble de n variables X = fx1; � � � ;xng;2. un ensemble de n domaines �nisD = fD1; � � � ;Dng,où Di est l'ensemble des valeurs possibles de lavariable xi;3. un ensemble de e 
ontraintes C = fC1; � � � ;Ceg.Chaque 
ontrainte Ci d'arité q est dé�nie par:� le sous-ensemble ordonné (xi1 ; � � � ;xiq ) des qvariables sur lesquelles elle porte;� le sous-ensemble du produit Cartésien Di1 �� � � �Diq qui spé
i�e quelles sont les valeursdes variables de (xi1 ; � � � ;xiq ) qui sont 
om-patibles entre elles.Le problème 
onsiste à trouver les valeurs à assigner àtoutes les variables de l'ensemble X telles qu'elles satis-fassent toutes les 
ontraintes de l'ensemble C, ou d'éta-blir qu'une telle a�e
tation n'existe pas. L'ensemble Sde toutes les 
on�gurations possibles (espa
e de re-
her
he) est le produit 
artésien S = D1�� � ��Dn detaille jSj = jD1j � � � � � jDnj.



3 MéthodologieLors de la résolution de 
sp exprimés par un ré-seau de 
ontraintes R = (X ;D;C), les algorithmes dere
her
he lo
ale travaillent souvent sur une instan
ia-tion 
omplète des variables du problème et e�e
tuentune série de réparations sur 
elle-
i jusqu'à l'aboutisse-ment à une solution satisfaisant toutes les 
ontraintesC. Ainsi, les 
on�gurations visitées lors d'un pro
essusde re
her
he lo
ale sont 
omplètes et souvent in
ohé-rentes ave
 les 
ontraintes.Notre idée est de 
on
evoir une re
her
he lo
ale quipar
ourt uniquement des 
on�gurations qui maintien-draient la satisfa
tion des 
ontraintes. De 
ela, nous
onsidérons durant la re
her
he des instan
iations par-tielles où 
ertaines variables ne sont pas en
ore af-fe
tées mais les variables instan
iées véri�ent bien les
ontraintes du problème. Pour 
e faire, à 
haque étapede la re
her
he, on a�e
te une nouvelle valeur à unevariable non instan
iée tout en réparant la 
on�gura-tion ainsi 
onstituée. Toutes les 
on�gurations visitéessont alors 
onsistantes et 
'est pour 
ette raison qu'onparle d'un voisinage 
onsistant.Nous dé
rivons 
i-dessous les di�érentes étapes quinous mènerons à la 
onstru
tion d'un tel voisinage età son exploitation par un algorithme de re
her
he ta-bou. Cette des
ription est établie sur des réseaux de
ontraintes binaires.3.1 Con�guration partielleHabituellement, on dé�nit une 
on�guration par unea�e
tation à toutes les variables du problème, on parlealors d'une 
on�guration (instan
iation) 
omplète. L'es-pa
e de re
her
he S est 
omposé de l'ensemble de toutesles 
on�gurations possibles. Cette 
on�guration est re-présentée par le ve
teur s dé
rit 
omme suit:s = (v1; v2; � � � ;vn) où vi 2 Di; i = 1 � � �n:Dans notre 
as, l'espa
e de re
her
he est 
onstitué de
on�gurations partielles exprimées par s = (vi1 ; vi2 ;� � � ;vins ), telles que ns variables sont instan
iées, ns =jsj � n. Toutefois, a�n de revenir à la représentation
lassique d'une instan
iation, on 
omplète une 
on�-guration partielle par l'ajout d'une nouvelle valeur u(u pour un
onstrained: non-
ontrainte) à 
haque do-maine Dk pour indiquer que la variable xk est libre(non instan
iée). Dans la suite, les notations suivantessont utilisées:� vi est la valeur 
ourante de la i�eme variable xi,i = 1 � � �n;� Di[k℄ est la k�eme valeur de Di utilisée pour par-
ourir 
e domaine.

3.2 Voisinage 
onsistantComme on l'a indiqué pré
édemment, le voisinageexploré par une re
her
he lo
ale est 
onsistant. Le pas-sage d'une 
on�guration à une autre se fait par l'ins-tan
iation d'une variable non instan
iée, dont la va-leur est �xée à u, et la désinstan
iation des variablesqui 
auseront la violation de 
ertaines 
ontraintes. Cesdésinstan
iations sont opérées par la propagation des
ontraintes sur les variables voisines à 
elle ré
emmentinstan
iée.Un algorithme de re
her
he tabou sur un voisinage
onsistant entame don
 la re
her
he par une 
on�gu-ration initiale partielle et 
onsistante et tente d'abou-tir à une solution 
omplète. Guidé par 
e but, le 
ri-tère d'évaluation d'une 
on�guration s, ainsi que deson voisinage N (s), est le nombre de variables instan-
iées dans s: la fon
tion obje
tif à maximiser est don
f(s) = jsj, sous l'ensemble des 
ontraintes C.Toutefois, au lieu de 
al
uler f(s), on 
omptabilise,grâ
e à une table Æ, et pour toute variable libre xi,le nombre de variables à supprimer (à désinstan
ier),Æ(i; k), si xi est �xée à la valeur Di[k℄. Ce 
al
ul se faitpar la propagation impli
ite des 
ontraintes portantsur xi. La table Æ est 
al
ulée dynamiquement (
ommenous allons le développer plus loin) à 
haque nouvelleinstan
iation et 
onstitue de 
e fait un historique dela re
her
he. À partir de 
es éléments, l'évaluation des
on�gurations voisines à s, par la table Æ est 
ommedé
rite dans l'algorithme 1.Algorithme 1 : Évaluation_N (s)débutÆmin  n ; Æ:taboumin  n ; L
and  ; ;pour tout xi 2 s, tel que vi = u faire[1℄ pour k = 1 � � � jDij fairesi Æ(i;k) < Æmin alorsÆmin  Æ(i;k);[2℄ si (xi;Di[k℄) n'est pas tabou alorssi Æ(i;k) < Æ:taboumin alorsÆ:taboumin  Æ(i;k);L
and  (xi;Di[k℄) ;sinonsi Æ(i;k) = Æ:tabumin alorsL
and  L
and [ f(xi;Di[k℄)g ;retourner (L
and, Æmin)�nÆmin est le nombre minimal de variables à suppri-mer parmi tous les voisins de la 
on�guration s, par
ontre, Æ:taboumin est biaisé par le 
ara
tère tabou de lare
her
he. Cette distin
tion est expliquée ultérieure-ment. En�n, L
and est la liste des 
andidats au mou-vement (xi;Di[k℄), tel que Æ(i;k) = Æ:tabumin .



Lors de 
ette évaluation, le par
ours des domainesdes variables libres dans un graphe de 
ontraintes sus-
eptiblement dense né
essiterait un temps de 
al
ulélevé. A�n d'assurer une implémentation e�
a
e de
ette étape d'évaluation ainsi que l'étape de propaga-tion de mouvement, nous avons eu re
ours aux prin-
ipes du 
al
ul in
rémental. Nous 
onsa
rons la se
-tion 3.5 à la des
ription des mé
anismes mis en pla
eà 
ette �n.3.3 Heuristique de mouvementUn mouvement, notémv(xi; vi), à partir d'une 
on�-guration s, 
onsiste à a�e
ter la valeur vi à la va-riable xi, préalablement instan
iée à u, puis à dés-instan
ier r variables xj1 ; � � � ;xjr , préalablement a�e
-tées de vj1 ; � � � ;vjr , respe
tivement. Ces désinstan
ia-tions sont né
essaires 
ar les valeurs vi; � � � ;vjr des va-riables xj1 ; � � � ;xjr ne sont pas des supports pour lavaleur vi de xi par les 
ontraintes Cij1 ; � � � ;Cijr . Ellessont a

omplies par les mouvements mv(vj1 ; u); � � � ;mv(vjr ; u). La 
on�guration résultante de 
es opéra-tions est s0 et on note s0 = s+mv(xi; vi). Cependant,a�n de mieux s'appro
her d'une solution 
omplète, lemouvement minimisant le nombre de variables à dés-instan
ier est séle
tionné. Ces mouvements 
andidatssont 
ontenus dans la liste L
and retournée par l'algo-rithme 1 tel que r = Æ:tabumin .Contrairement au mouvement 
lassique, où la ré-paration s'e�e
tue uniquement sur une seule variable,
e mouvement �instan
iation + désinstan
iation(s)"qu'on vient de dé�nir est multi-attributs (un attribut
orrespond à une variable parti
ipant au mouvement).Il porte, par sa sémantique, sur plusieurs variables etpermet ainsi une exploration plus large de l'espa
e dere
her
he.3.4 Gestion de la liste tabouÉtant donné qu'un mouvement est multi-attributs,les risques d'o

urren
e de 
y
les dans l'espa
e de re-
her
he sont plut�t importants. A�n de parer à la pro-du
tion de tels 
as, on fait intervenir une liste tabouqui va 
ontenir, tout au long de la re
her
he, des mou-vements interdits. Plus pré
isément, pour éviter de dé-faire l'instan
iation (xi; vi) prématurément, on 
lassetabou les mouvements mv(xj1 ; vj1 ); � � � ; mv(xjr ; vjr )durant une 
ertaine durée DT donnée par:DT = freq(xk ; vk) et tabou(xk; vk) = iter +DT :Où freq(xk ; vk) est le nombre d'a�e
tations de vk àxk depuis le début de la re
her
he tabou. La prise en
ompte de 
e statut tabou lors de l'évaluation de N (s)(voir algorithme 1) est indiquée par Æ:taboumin 
al
uléeuniquement sur les mouvement a

eptés.

Cependant, on autorise un mouvement taboumv(xk ;vk) si la 
on�guration s0 produite à partir de s par untel mouvement (i.e. s0 = s + mv(xk ; vk)) améliorestri
tement la 
on�guration la plus 
omplète atteintedepuis le début de la re
her
he, s�. Autrement dit, sijs0j > js�j, et par l'appli
ation de 
e 
ritère d'aspira-tion, le statut tabou de mv(xk ; vk) est levé. De 
e fait,la 
ondition à la ligne [2℄ de l'algorithme 1 
orrespondau test tabu(xi; Di[k℄) � iter ou js0j > js�j.3.5 Propagation de 
ontraintesCette étape de propagation s'e�e
tue en deux phases.Toutes les deux visent à mettre à jour, de façon 
ohé-rente, la table Æ.� Propager_valeur(xi; vi)Cette fon
tion énumère les variables xj voisines àxi par la 
ontrainte Cij et par
ourt leurs domainespour supprimer les valeurs qui sont pas des supportsde vi (ligne [1℄ de l'algorithme 2). Cette suppression este�e
tuée en dé
rémentant la valeur Dlibrej (initialiséeà jDj j) qui indique le nombre de valeurs valides deDj).Algorithme 2 : Propager_valeur(xi;vi)débutpour tout xj 2 �(xi) fairepour k = 1 à jDj j faire[1℄ si (vi;Dj [k℄) =2 Cij alors[2℄ si Æ(j;k) = 0 alorsDlibrej��;Æ(j;k)++ ;si ((vj 6= u) et ((vi;vj) =2 Cij)) alorsLdel  Ldel [ fxjg;retourner Ldel ;�nEn�n, si la variable xj est préalablement �xée à unevaleur vj 6= u qui n'est pas un support de vi alors xjest rajoutée à liste Ldel des variables à désinstan
ier.� Propager_u(xj)Par sa dé�nition, la valeur u (un
onstrained) est
ohérente ave
 toute autre valeur des variables de X .Par 
onséquent, on par
ourt les domaines des variablesxl 2 �(xj) a�n de dé
rémenter la valeur de Æ(l;k) sil'an
ienne valeur vj de xj n'était pas un support deDl[k℄. Ainsi, si l'a�e
tation deDl[k℄ à xl ne supprimeraau
une autre instan
iation (i.e. Æ(l;k) = 0) alors lenombre de valeurs valides de Dl est in
rémenté (ligne[1℄ de l'algorithme 3).



Algorithme 3 : Propager_u(xj)débutpour tout xl 2 �(xj) fairepour k = 1 à jDlj fairesi (vj ;Dl[k℄) =2 Cjl alors Æ(l;k)�� ;si Æ(l;k) = 0 alors[1℄ Dlibrel++;�nConjointement, 
es deux fon
tions a
hèvent la pro-pagation de tout mouvement mv(xi;vi) sur le réseaude 
ontraintes R 
omme indiqué dans l'algorithme 4.Algorithme 4 : Propager_mouvement(xi;vi)débutLdel  ; ; vi  Di[k℄ ;Ldel  Propager_valeur(xi;vi);tant que Ldel 6= ; fairexj  
hoix(Ldel) ;Propager_u(xj ) ;vj  u;�n3.6 Algorithme généralLa 
ombinaison des éléments dé
rits 
i-dessus nousmène au s
héma de résolution tabou sur un voisinage
onsistant présenté par l'algorithme suivant, et quenous nommons CN -Tabu (Consistent Neighborhood inTabu Sear
h).Algorithme 5 : CN -Tabudébuts glouton(S) ; s�  s ;répéter(L
and; Æmin) Évaluation_N (s) ;si L
and 6= ; alorsiter++;(xi;Di[k℄) Sele
tion_Aléatoire(L
and) ;Propager_mouvement(xi;vi);freq(xi;vi)++ ;si jsj > js�j alorss�  s;si js�j = n alorsretourner s�;jusqu'à L
and = ;;retourner s�;�nL'algorithme glouton(S) tente d'instan
ier su

essi-vement les variables libres tant qu'au
une 
ontrainten'est violée. S'il renvoie une 
on�guration partielle alorsla re
her
he tabou tente de l'améliorer pour 
onstruireune solution 
omplète.

4 Con
lusionNous avons proposé dans 
et arti
le une appro
hehybride entre la re
her
he lo
ale et la propagation de
ontraintes pour traiter des problèmes d'optimisation
ombinatoire. Par le maintien 
ontinu de la 
onsis-tan
e des 
on�gurations visitées, 
ette méthode se sertdes 
ontraintes pour dé�nir la dire
tion de l'espa
e dere
her
he à explorer. Nous avons appliqué 
ette mé-thode de voisinage 
onsistant à la résolution de plu-sieurs problèmes (voir [6, 8, 7, 2℄).On retrouve dans la littérature des travaux utilisantdes 
on�gurations partielles dans un algorithme de re-
her
he lo
ale, par exemple de
ision-repair [3℄. Cepen-dant, par restri
tion du nombre de pages, il est impos-sible d'e�e
tuer des 
omparaisons ave
 
es appro
hesproposées. Pour la même raison, quelques détails de laméthodologie ont été omis.En perspe
tive de 
es travaux, nous nous intéresse-rons à l'appli
ation du voisinage 
onsistant à d'autresproblèmes a
adémiques et industriels, notamment, lesproblèmes de satis�abilité (SAT) et de 
oloration degraphes.Référen
es[1℄ F. Glover and M. Laguna. Tabu Sear
h. John Wiley &Sons, 1989.[2℄ D. Habet and M. Vasquez. Saturated and ConsistentNeighbourhood for Sele
ting and S
heduling Photo-graphs of Agile Earth Observing Satellite. In Pro
.of the 5th Metaheuristi
s International Conferen
e(MIC'2003), pages 28�1 � 28�6, 2003.[3℄ N. Jussien and O. Lhomme. Lo
al Sear
h WithConstraint Propagation and Con�i
t-Based Heuristi
s.Arti�
ial Intelligen
e, 139(1):21�45, 2002.[4℄ A. K. Ma
kworth. Constraint Satisfa
tion. In S. C.Shapiro, editor, En
y
lopedia of Arti�
ial Intelligen
e,John Wiley & Sons, New York, pages 285�293, 1992.[5℄ E. Tsang. Foundations od Constraint Satisfa
tion. A
a-demi
 Press, 1993.[6℄ M. Vasquez. Ar
�Consisten
y and Tabu Sear
h for theFrequen
y Assignement Problem with Polarisation. InPro
. of the 4th International Workshop on Integra-tion of AI and OR te
hniques in Constraint Program-ming for Combinatorial Optimization Problems (CP-AI-OR'02), pages 359�372, Le Croisi
, Fran
e, mar
h2002.[7℄ M. Vasquez and J.K. Hao. A Heuristi
 Approa
h forAntenna Positioning in Cellular Network. Journal ofHeuristi
s, 7:443�472, 2001.[8℄ M. Vasquez and J.K. Hao. A �Logi
-Constrained�Knapsa
k Formulation and a Tabu Algorithm for theDaily Photograph S
heduling of an Earth ObservationSatellite. Computational Optimization and Appli
a-tions, 20:137�157, 2001.


