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Résumé

Le formalisme des Weighted CSP [5, 11] est un cadre
général pour modéliser et résoudre des problemes d'op-
timisation sous contraintes. VNS/LDS+CP [6] est une
méthode hybride basée sur un schéma de recherche lo-
cale a voisinages de taille variable (VNS) [7]. Dans ce
type de méthodes, le choix des voisinages a explorer
joue un role primordial. Les tres rares heuristiques déve-
loppées dans le cadre CSP, comme ConflictVar, s'ap-
puient sur les variables en conflit. Dans cet article, nous
proposons de nouvelles heuristiques de choix de voisi-
nage pour les WCSPs. Ces heuristiques, outre la notion
de conflit, exploitent a la fois la topologie du graphe de
contraintes et les poids qui leur sont associés. Les expéri-
mentations réalisées avec VNS/LDS+CP montrent que
nos heuristiques guident plus efficacement la recherche
que ConflictVar.

1 Introduction

Le formalisme des Weighted CSP [5, 11] est un cadre
général pour modéliser des problemes d’optimisation
sous contraintes. Les WCSP sont résolus soit par des
méthodes arborescentes, des méthodes locales ou des
méthodes hybrides. Ces derniéres, en combinant les
avantages des deux autres approches, offrent un bon
compromis entre le temps de résolution et la qualité
des solutions générées. VNS/LDS+CP [6] est une mé-
thode hybride basée sur un schéma de recherche locale
a voisinages de taille variable (VNS) [7] et dont l'ex-
ploration est effectuée par une recherche arborescente
tronquée de type LDS [3]. Dans ces méthodes, les heu-
ristiques de choix de voisinage jouent un role primor-
dial dans la recherche en déterminant les sous-espaces
les plus prometteurs a explorer. A notre connaissance,
les tres rares heuristiques développées dans le cadre

CSP, comme par exemple ConflictVar, s’appuient
sur les variables en conflit (une variable est en conflit
si et seulement si elle apparait dans au moins une
contrainte insatisfaite). Dans cet article, nous propo-
sons de nouvelles heuristiques de choix de voisinage
pour les WCSPs. Ces heuristiques, outre la notion de
conflit, exploitent & la fois la topologie du graphe de
contraintes et les poids qui leur sont associés. Les expé-
rimentations réalisées avec VNS/LDS+CP sur les ins-
tances réelles (CELAR) et structurées générées aléa-
toirement (GRAPH) montrent que nos heuristiques
guident plus efficacement la recherche que Conflict-
Var. Apreés avoir brievement rappelé le cadre des
WCSP (Section 2), nous présentons les méthodes de
recherche hybrides et décrivons la problématique du
choix de voisinage (Section 3). Les nouvelles heuris-
tiques de choix de voisinage que nous proposons sont
décrites en Section 4. Enfin, les résultats des expéri-
mentations effectuées sont décrits en Section 5.

2 Probléme de Satisfaction de
Contraintes Pondérées

Un WCSP (Weighted Constraint Sastisfaction Pro-
blem) est défini par un quadruplet (X, D,C, kT), avec
X ={x1,...,x,} Uensemble des variables (de taille n),
D = {di,...,d,} les domaines finis associés (la taille
maximale des domaines est notée d) et S(kT) une
structure de violation. S(kT) est le triplet ([0,1,...,k7],
@, >) ol kT est un entier naturel dans [1, .., 00], @ est
défini par : a ® b = min(kt,a + b) et > est la relation
d’ordre total définie sur les entiers. C est ’ensemble
(de taille e) des contraintes. Chaque contrainte ¢ € C,
est définie pour un sous-ensemble X, C X de variables
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liées & la contrainte. 4|, est 'ensemble des affecta-
tions de ces variables. A chaque ¢ € C est associée
une fonction f. : [[,.cx di — [0,k7], qui retourne
0 quand c est satisfaite. Une affectation de z; a la
valeur a est notée : (x; = a). Une affectation com-
pléte (ou solution) A = {ay, ..., a,} est une affectation
de toutes les variables; a l'inverse, nous parlons d’af-
fectation partielle. Le cout d’une affectation complete
A = {a1,...,a,} est noté : V(A) = > o fe(Ax.)-
L’objectif est de trouver une affectation complete de
colit minimal : minged, xd, x...xd,, V(A).

3 Méthodes hybrides

Les méthodes de recherche arborescentes sont sou-
vent utilisées pour obtenir des solutions optimales et
effectuer des preuves d’optimalité. Mais en raison de
I’espace de recherche qui est souvent trop grand pour
étre exploré entierement, ces méthodes peuvent s’avé-
rer trop gourmandes en temps de calcul.

Gréace a leur fagon opportuniste d’explorer I’espace
de recherche, les recherches locales peuvent produire
des solutions de bonne qualité en des temps de cal-
cul raisonnables. Malheureusement, ces méthodes ne
peuvent garantir 'optimalité des solutions obtenues et
ne sont pas toujours capables de sortir facilement des
optima locaux.

Les algorithmes hybrides [2] offrent un réel com-
promis entre ces deux approches. Plus précisément,
ils sont capables de combiner efficacement les avan-
tages de la propagation de contraintes (associée géné-
ralement aux méthodes de recherche complete) avec
lexploration opportuniste des recherches locales.

Les hybridations imbriquées, ot recherche complete
et recherche locale sont étroitement liées durant la ré-
solution, sont de loin les hybridations les plus couram-
ment utilisées et les plus fructueuses. La premiere ca-
tégorie de ces hybridations appartient a la famille des
recherches locales et utilise des mécanismes complets
pour rendre les voisinages étendus (LNS [12]) plus at-
tractifs. La seconde catégorie appartenant a la famille
des recherches completes utilise des mécanismes issus
des recherches locales pour améliorer les solutions par-
tielles & des points de choix de I’arbre de recherche [10].

3.1 VNS/LDS+CP

VNS/LDS+CP [6] est une hybridation imbriquée de
la famille des recherches locales. Nous avons utilisé une
recherche d voisinages variables (VNS), qui généra-
lise le principe des voisinages étendus (LNS) en ajus-
tant dynamiquement la taille du voisinage, chaque fois
que la solution courante est un optimum local. L’algo-
rithme 1 décrit VNS/LDS+CP.
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Algorithm 1: VNS/LDS+CP

function VNS(X,C, Kkinit, kmaz, dmax)

begin

s < genRandomSol(X)

k — kinit

iter «— 1

while (k < kmaaz) A (not TimeOut) do
Xunaffected — Hneighborhood(Ny, s)
A — S\{(Iz = a)s.t.ac,- € Xunaffected}
sl NaryLDS('Av Xunaffectedy Omaz, V(S)z S)
if V(s’) < V(s) then

s+ s

QOO U A WNR

=

k — kinit

elsek—k+1

[
N =

return s

end

L’algorithme part d’une solution initiale s générée
aléatoirement. Un sous-ensemble de k variables (avec
k la dimension du voisinage) sont sélectionnées dans
le voisinage N}, (i.e. 'ensemble des combinaisons de k
variables parmi X')(ligne 5). Une affectation partielle
A est alors générée a partir de la solution courante s
en désaffectant les k variables sélectionnées ; les autres
variables (i.e. non sélectionnées) gardent leur affecta-
tion dans s (ligne 6). A est alors reconstruite en utili-
sant une recherche arborescente tronquée de type LDS
aidée par une propagation de contraintes (CP) basée
sur un calcul de minorants. Si LDS trouve une solution
voisine s’ de meillleure qualité que la solution courante
s (ligne 8), alors celle-ci devient la solution courante
et k est réinitialisée & ki, (lignes 9-10). Sinon, k est
incrémentée de 1 afin de s’échapper de ce minimum lo-
cal (ligne 11). En effet, plus la dimension du voisinage
est grande, plus ’espace de recherche est grand et a
des chances de contenir de bonnes solutions permet-
tant d’améliorer la solution courante. Toutefois, ’ex-
ploration de (trés) grands voisinages peut rapidement
devenir prohibitive en temps. C’est pour cette raison
que nous avons retenu LDS. L’algorithme s’arréte des
que l'on a atteint la dimension maximale du voisinage
& considérer kp,q, ou le TimeOut (ligne 4).

L’efficacité de VNS/LDS+CP dépend fortement de
la gestion du voisinage par VNS, du choix des variables
a désaffecter et de l'algorithme de reconstruction de
ces variables. Dans [6], les auteurs ont montré I'intérét
d’utiliser la recherche de type VNS par rapport a LNS,
ainsi que 'importance de la phase de reconstruction a
base de LDS+CP.

3.2 ConflictVar

L’heuristique de choix de voisinage joue un role pri-
mordial dans la recherche puisqu’elle détermine les
sous-espaces de recherche & explorer afin de trouver



Algorithm 2: ConflictVar

function ConflictVar (A, X,C, k)
begin

Xunaffected —0

Xconflicted «— getConflict(A, C)

while #(Xynaffected) 7 k do
if Xconflictcd 7é ¢ then
x « randomPick(Xeon flicted)

Xconflicted — Xconflicted\{r}

else = «— randomPick(X\Xynaffected)
Xunaffected — Xunaffected u {x}
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return Xunaffected
end

des solutions de meilleure qualité. A notre connais-
sance, peu d’heuristiques indépendantes du probleme
existent. Parmi celles-ci nous pouvons citer PGLNS [9],
qui en se basant sur la propagation et les conséquences
des filtrages, permet d’éviter de sélectionner des va-
riables dont les valeurs vont étre déduites a partir
des variables restant affectées; et ConflictVar définie
dans le cadre de la satisfaction, qui est une heuristique
de choix de voisinage basée sur la notion de conflit ; une
variable est en conflit lorsqu’elle figure dans au moins
une contrainte violée.

Pour une dimension de voisinage k& donnée,
ConflictVar sélectionne aléatoirement k variables a
désaffecter parmi celles en conflit (Xeonfiicted), PUiS
parmi celles qui ne le sont pas (si k > #(Xeonflicted))-
Ce mécanisme essentiellement basé sur un choix aléa-
toire des variables & désaffecter, permet une meilleure
diversité de la recherche mais aussi de s’échapper
rapidement des minima locaux. Le pseudo-code de
ConflictVar est détaillé dans I’algorithme 2 ; la fonc-
tion getConflict retourne les variables en conflit.

ConflictVar est une heuristique simple et facile
a mettre en ceuvre car indépendante du probleme a
résoudre. Néanmoins, celle-ci présente deux inconvé-
nients majeurs : elle ne tient pas compte de la to-
pologie du graphe de contraintes, ainsi que des poids
(i.e. importance) de ces dernieres. En effet, considé-
rons I’exemple de la Figure 1 qui représente le graphe
des contraintes de la scéne 6 du CELAR, et supposons
que k = 8, A soit une affectation complete et que les
contraintes en pointillés soient satisfaites, les autres
étant violées. ConflictVar pourrait choisir les va-
riables grisées a désaffecter. Or, aucune des contraintes
portant sur ces variables n’est completement désaffec-
tée, et comme ces variables ont des degrés (nombre de
contraintes auxquelles elles participent) importants, il
parait difficile de les réaffecter (ou reconstuire) sans
générer beaucoup d’inconsistances, et donc de trouver
une meilleure solution.

ZANS )
S\,
v’!!k«ﬂ\

F1c. 1 — Instance Scen06 du CELAR.

Algorithm 3: N-ary optimisation LDS
function NaryLDS (A, X}, d,UB, bestS)
begin

if Xy = 0 then
L UB — V(A)

return A

x; < select-variable ()
j=0
while (d; # 0) A (7 < 6) do
a «— select-value (d;)
if Filtering (AU {(z; = a)}, Xy \ {z;},UB) then
L bestS « NaryLDS(A U {(z; =

© WO TR W

a)}, X \ {z:}, (0 — j),UB, bestS)
10 cancelFiltering (A, (z; = a), Xy)
11 d; « d; \ {a},
12 je—j+1
13 return bestS

end

3.3 Limited Discrepancy search

LDS (Limited Discrepancy Search) est une méthode
de recherche partielle arborescente introduite par Har-
vey et Ginsberg [3] permettant de résoudre itérative-
ment les problemes de satisfaction de contraintes bi-
naires. Soit A une heuristique dans laquelle on a une
grande confiance, le principe de LDS est de suivre
I’heuristique A lors du parcours de ’arbre de recherche,
mais en considérant que h peut se tromper un pe-
tit nombre (d,,4.) de fois. On s’autorise donc 0,ax
écarts (discrepancies) a ’heuristique h lors du parcours
de l'arbre de recherche. Celui-ci est parcouru itérati-
vement pour des valeurs croissantes de discrepancies.
Dans [6], LDS a été étendu aux problémes d’optimisa-
tion n-aires et n’effectue que la derniere itération (avec
le nombre de discrepancies autorisées égal a la valeur
maximale). Le pseudo-code de l'algorithme 3 détaille
cette extension, avec A une affectation partielle, X
les variables futures (c’est & dire, non encore affectées)
et 0 le nombre restant d’écarts a ’heuristique.
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Si toutes les variables sont affectées (ligne 1), on met
a jour UB (le coiit de la meilleure solution connue)
(ligne 2) et la solution courante devient la meilleure
solution connue (lignes 3 et 9). Sinon, on sélectionne
la prochaine variable & affecter (ligne 4); et soit d; le
domaine de x; ordonné par h. Dans la boucle while,
un écart de j correspond au choix de la (j 4+ 1)iéme
valeur. Tant qu’il reste suffisament d’écarts (j < 0) et
de valeurs dans le domaine d; (d; # 0), la (j + 1)iéme
valeur du domaine courant est sélectionnée (ligne 7)
et le nombre restant d’écarts autorisés est décrémenté
a (6 — 7). Si le filtrage produit aucun domaine vide
(ligne 8), on explore alors le sous-espace (ligne 9). Si-
non (ou lorsque I'exploration du sous-espace est finie),
on effectue un retour-arriere (ou backtrack) en annu-
lant les modifications effectuées lors du filtrage (ligne
10). Puis le domaine de la variable est réduit (ligne 11).
La variable est ensuite affectée a la valeur suivante de
son domaine réduit (si celui-ci n’est pas vide) (ligne
6).

4 Heuristiques de choix de voisinage

Dans cette section, nous proposons plusieurs nou-
velles heuristiques de choix de voisinage étendant
ConflictVar pour les WCSP. Celles-ci expoitent a la
fois la topologie du graphe de contraintes et les poids
des contraintes. Pour cela, nous introduisons dans un
premier temps, les définitions suivantes.

Définition 1 Variables voisines, soient x ety deux
variables, x est dite voisine de y si et seulement si il
existe une contrainte portant sur x et sur y. On note
vois(z) l'ensemble des variables voisines de x.

Définition 2 Degré d’une variable, soit x une va-
riable, le degré de x noté deg(x) est égal au cardinal de
vois(z). Pour une affectation compléte A, on note éga-
lement degCon flit(x) le nombre de variables en conflit
voisines de x.

Définition 3 Degré de liberté d’une wvariable,
soient A une affectation compléte, Xunatfected Un en-
semble de variables a désaffecter et x une variable in-
cluse dans Xynatfected, le degré de liberté de x est égal
au nombre de wvariables voisines de x incluses dans
Xunaffected- © est dite de degré de liberté maximal,
i v0is(x) C Xuynaffected-

4.1 Extensions de ConflictVar

Comme nous l’avons mentionné précédemment,
ConflictVar sélectionne aléatoirement un sous-
ensemble de variables en conflit sans tenir compte de
la topologie du graphe de contraintes. Les variables a
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reconstruire peuvent alors avoir des degrés de liberté
nuls. Dans ce cas de figure, 'algorithme de reconstruc-
tion a peu de chances de trouver une nouvelle affecta-
tion des variables qui minimise les inconsistances. Or,
nous avons constaté que lors de la phase de reconstruc-
tion, plus le degré de liberté d’une variable est élevé,
plus la méthode de reconstuction avait des chances
de la réaffecter en minimisant les inconsistances. Nous
proposons donc de nouvelles heuristiques exploitant
la topologie du graphe de contraintes (i.e. permettant
d’augmenter le degré de liberté des variables a recons-
tuire), et dédiées au cadre des WCSP.

Les figures 2 illustrent plusieurs choix de variables
effectués par les heuristiques que nous proposons.
Les contraintes en pointillés désignent I’ensemble des
contraintes satisfaites par une affectation complete A ;
les autres contraintes étant violées. La variable en
noir dénote le premier choix effectué par chaque heu-
ristique ; les choix suivants sont notés en gris. Pour
chaque heuristique, la prochaine variable sera choisie
aléatoirement parmi celles en pointillés.

1. ConflictVar-Connected : cette heuristique sélec-
tionne la prochaine variable aléatoirement parmi celles
en conflit et voisines des variables déja sélectionnées
(cf. figure 2a). La premiere variable est choisie aléatoi-
rement parmi celles en conflit.

2. ConflictVar-Star : cette heuristique sélectionne
une premiére variable z (en noir) dite “variable centre”
(cf. figure 2b), puis choisit aléatoirement les prochaines
variables parmi celles en conflit dans vois(z) (i.e. en
gris). Si toutes celles-ci sont sélectionnées, un centre
est de nouveau déterminé parmi les variables en conflit
voisines de celles déja choisies (i.e. en pointillés).

3. ConflictAndSatVar-Star : cette heuristique est
une extension de ConflictVar-Star. Elle élargit,
lorsque toutes les variables en conflit voisines du centre
ont été sélectionnées, le choix des variables a celles qui
ne sont pas en conflit. Sur la figure 2¢, la prochaine
variable & étre sélectionnée est celle en pointillés.

4. ConflictVar-MaxDeg : cette heuristique choisit en
premier une variable parmi celles en conflit. La pro-
chaine variable est sélectionnée parmi celles (en conflit
ou non) ayant le plus de voisins parmi les variables déja
sélectionnées (les égalités sont départagées aléatoire-
ment). Sur la figure 2c, chaque variable en pointillés
a deux variables voisines sélectionnées, alors que les
autres variables en ont au plus une.

5. ConflictVar-H-Cost cette heuristique tient
compte des coflits des contraintes lors de la sélection
des variables et sera détaillée ultérieurement.

Remarque : pour simplifier I’écriture des pseudo-
codes, nous supposerons que le graphe des contraintes
est connexe. Cependant, les algorithmes peuvent faci-
lement étre adaptés au cas non connexe.
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Fi1G. 2 — Heuristiques de choix de voisinage.

4.2 ConflictVar-Connected

Afin que toutes les variables a désaffecter aient au
minimum un dégré de liberté de 1, nous proposons
I’heuristique ConflictVar-Connected. Son pseudo-
code est détaillé dans I'algorithme 4.

L’heuristique ConflictVar-Connected retourne un
sous-ensemble Xypqffecteqd de k variables a désaffecter.
Chaque variable est sélectionnée aléatoirement dans le
premier ensemble non vide ci-dessous :

1. Pensemble X;j0weq des variables en conflit et voi-
sines des variables déja sélectionnées (lignes 5 et 6),

2. l’ensemble des variables en conflit (lignes 7 et 8),

3. l’ensemble des variables du probléeme non encore
choisies (ligne 9).

Lorsqu’une variable x est sélectionnée, elle est ajou-
tée & Xunaffectea (ligne 10), retirée si nécessaire des
variables en conflit (ligne 11), et les variables en conflit
dans vois(z) sont ajoutées aux variables autorisées a
étre sélectionnées par la suite (Xujowea) (ligne 12).

Notons que le degré de liberté de chaque variable a
désaffecter est au minimum 1 (car toutes les variables
sont connexes) et au maximum égal & son degré. Ce-
pendant, nous avons constaté en pratique que ce maxi-
mum avait peu de chances d’étre atteint. En effet, la
taille de Xyjj0weq grandissant rapidement, les chances
de choisir tous les voisins d’une variable diminuent.

Algorithm 4: ConflictVar-Connected

function ConflictVar-Connected (A,X,C, k)
begin
Xunaffected —0
Xallowed —
Xeonflicted — getConflict(A,C)
while #(Xunaffected) # k do
if Xallowed 7é ¢ then
L z «— randomPick(Xaiiowed)

else if Xconflicted 7é # then
L x — randomPick(Xeon flicted)

© 0N O U WN -

else x «— randomPick(X\Xynaf fected)
Xunu.ffected — Xunaffected U {ZB}
Xconflicted — Xconflicted\{x}

L Xallowed — (Xallowed\{w})u(vo’is(m)mxconflicted)

return Xunaffectcd

e
N = O

=
w

end

4.3 ConflictVar-Star

Nous proposons I'heuristique ConflictVar-Star
qui est une amélioration de ConflictVar-Connected.
Cette heuristique permet de maximiser le degré de
liberté d’au moins une variable sélectionnée. Son
pseudo-code est détaillé dans ’algorithme 5.

La fonction GetCenter sélectionne une nouvelle va-
riable “centre” aléatoirement parmi celles en conflit et
voisines des variables déja sélectionnées.

L’heuristique ConflictVar-Star sélectionne une
premiere variable x “centre”, puis choisit aléatoirement
les prochaines variables parmi celles en conflit dans
vois(x). Si toutes celles-ci sont sélectionnées, une nou-
velle variable “centre” est choisie parmi le premier en-
semble non vide :

1. Pensemble X,j0weq des variables en conflit et voi-
sines des variables déja sélectionnées (ligne 7),

2. Pensemble X,op, fricteq des variables en conflit (ligne
9),

3. I’ensemble des variables du probléeme non encore
choisies (ligne 10).

De la méme maniere que précédemment, les va-
riables voisines du nouveau centre sont autorisées a
étre sélectionnées par la suite (ligne 11).

Notons que le degré de liberté de la premiere va-
riable centre & désaffecter x.; est égal a : max(k —
1,degCon flit(zc1)). Celui des variables voisines est
toujours compris entre 1 et son degré.

4.4 ConflictVarAndSat-Star

Dans cette section nous discutons de l'intérét de
sélectionner des variables qui ne sont pas en conflit.
Soit A laffectation complete courante, et supposons
que dans le probleme représenté sur la figure 2 : la
contrainte ¢ en pointillés portant sur z; (en noir) et sur
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Algorithm 5: ConflictVar-Star

Algorithm 6: ConflictVar-MaxDeg

function ConflictVar-Star (A, X,C,k)
begin
Xunaffected —0
Xallowed — (Z)
Xeon flicted < getConflict(A,C)
while #(Xunaffectcd) 7£ k do
if Xyiiowed # ? then
L z «— randomPick(Xaiiowed)

S hA WN R

else
€T «— Getcenter(Xunaffectedy Xeonflicted)
if £ = null then

9 if Xeonflictea 7 0 then

L x — randomPick(Xeon flicted)

®

10 else = — randomPick(X\Xynatfected)
11 Xallowed - (UOiS(I) n Xconflicted)
12 Xunaffected — Xunaffected u {Z‘}
13 Xconflicted — Xconflicted\{z}
14 L Xallowed — Xallowed\{m}
15 return Xunaffected
end
function GetCenter (XynaffectedsX’)
begin
16 X"~ UseXynasrecrea(v0is(@) NX")

17 if X7 # (0 then return randomPick(X"")
18 return null
end

X9 soit une contrainte dure d’égalité, et que (x1 = a) et
(z2 = a). Nous rappelons que les contraintes en poin-
tillés sont satisfaites par l'affectation courante. Une
heuristique basée sur la notion de conflit pourrait choi-
sir de désaffecter la variable x1, mais pas xo, car celle-
ci n’est pas en conflit. Dans ce cas, I'algorithme de
reconstruction ne pourra jamais réaffecter x; a une
autre valeur (puisque c¢ est une contrainte dure). Nous
proposons donc une extension ConflictVarAndSat-
Star de ConflictVarStar qui autorise également la
sélection des variables qui ne sont pas en conflit.

L’heuristique ConflictAndSatVarStar, de la méme
maniere que précédemment choisit aléatoirement une
variable “centre” x parmi les variables en conflit, puis
autorise les variables en conflit dans vois(z) & étre
choisies. Si toutes celles-ci sont sélectionnées, I’heuris-
tique sélectionne, avant de choisir un nouveau centre,
les prochaines variables parmi celles qui ne sont pas
en conflit dans vois(x). A chaque fois qu'un nouveau
centre doit étre choisi, celui-ci est d’abord déterminé si
possible parmi les variables en conflit voisines de celles
déja sélectionnées, et sinon parmi les variables pas en
conflit voisines de celles déja sélectionnées.

Notons que le degré de liberté de la premiere va-
riables centre est égal : max(k — 1,deg(z.1)), avec
deg(zc1) > degConflict(xc1). Le degré de liberté des
autres variables voisines est toujours compris entre 1
et leur degré.
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function ConflictVar-MaxDeg (A, X,C,k)
begin
Let card un tableau de n cases
z — randomPick(getConflict(A,C))
Xunaffected — {I}
foreach z’ € vois(z) do card[z'] — card[z'] +1
while #(Xunaffected) # k do
x < GetVarsMaxCard(X\Xynaf fected, card)
Xunaffected — Xunaffected u {'7:}
foreach z’ € vois(z) do
L card[z'] < card[z'] + 1
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return Xunaffected
end

4.5 ConflictVar-MaxDeg

Nous proposons également une heuristique notée
ConflictVar-MaxDeg qui tente de maximiser le de-
gré de liberté de toutes les variables sélectionnées. Le
pseudo-code est détaillé dans ’algorithme 6.

La fonction GetVarsMaxCard choisit aléatoirement
une variable parmi celles du probleme, non encore
choisies, ayant le plus de voisins déja sélectionnés.

L’heuristique ConflictVar-MaxDeg sélectionne
d’abord aléatoirement une variable x parmi celles en
conflit. Puis, pour chaque variable voisine de x, son
card (nombre de variables voisines déja sélectionnés)
est incrémenté. Les prochaines variables sont alors
sélectionnées aléatoirement parmi celles (en conflit ou
non) ayant la plus forte valeur de card.

Notons que le degré de liberté minimal des variables
a reconstruire est toujours égal a 1 dans le pire cas.
Cependant, en pratique, cette approche permet d’aug-
menter le degré de liberté des variables sélectionnées.
Toutefois, pour cette heuristique, le biais aléatoire est
moins important, car elle est souvent guidée par un
critere plus déterministe.

4.6 ConflictVar-H-Cost

Dans le cadre des WCSP, certaines contraintes ayant
un cout de violation plus élevé que d’autres, il est
naturel de chercher plus intensément a les satisfaire.
Néanmoins, il se peut que plusieurs contraintes ayant
un poids de violation élevé soient violées dans toutes
les solutions optimales. Une heuristique adaptée au
cadre des WCSP doit alors tenir compte plus souvent
des contraintes violées de fort poids (en désaffectant
plus régulierement ses variables), mais sans toutefois
essayer de les satisfaire a tout prix.

Dans cette section, nous proposons un cadre gé-
nérique permettant d’étendre les heuristiques défi-
nies précédemment aux WCSP. Une heuristique, par
exemple ConflictVar-Star étendue aux WCSP sera



10| ¢ | e c3 cy | c5 Ce
111141 2 1 110 0
12 | ecy ={14,2,1} | eco = {14,2,1,1,0,0}
13 | min(ec;) =1 min(ecy) =0

TAB. 1 — Tableau sur les cotts.

Algorithm 7: ConflictVar-Cost

function ConflictVar-Cost
(A, X,C, k, kinit, kmaz, nbSets)
begin
Let bounds|] un tableau d’entiers de taille nbSets
bounds < InitBounds(A, bounds,C,nbSets)
b « getBound(k, kinit, kmaz,nbSets)
Xunaffected —0
Xeon flicted < getOptConflict(A,C, bounds[b])
while #(Xunaffected) # k do
while Xconflicted =0 do

b—b+1
Xconflicted —

getOptConflict(A,C,bounds[b])\Xunaffected
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10 x «— randomPick(Xeon flicted)
11 Xunaffected — Xunaffected U {33}
12 Xconflicted — Xconflicted\{z}
13 return Xunu.ffected
end
function getBound (k,kinit,kmaz,nbSets)
begin
14 return |1+ (nbSets — 1) *
end

k—kinit ]

kmaz—kKinit

notée ConflictVar-Star-Cost.

Dans un premier temps, les colts des contraintes
dans l'affectation compléte courante A sont triés par
ordre décroissant de violation, puis réparties en nbSets
sous-ensembles notés ecy, ecy, ...€Cnpsets, avec nbSets
un parametre a fixer au début de la recherche. Chaque
sous-ensemble ec; contient les (ixe)/nbSets plus fortes
violations. Sur I'exemple du tableau 1, les violations
des 6 contraintes (ligne 10) sont triées (ligne 11) et ré-
parties en deux sous-ensembles (ligne 12). Au cours
de la recherche, seules les contraintes ayant un cout
de violation supérieur ou égal & min(ecy) (ligne 13)
sont considérées comme étant en conflit; la valeur de
b augmentant proportionnellment suivant la valeur de
k. Lorsque k est égal & kynin (resp. kmaz), b est égal &
1 (resp. nbSets). Ainsi, au cours de la recherche (si le
TimeOut n’est pas atteint), toutes les contraintes au-
ront été considérées au moins 1 fois en conflit, et celles
violées avec de forts coiits plus régulierement (k étant
réinitialisée a chaque nouvelle solution).

Nous détaillons ici uniquement ’extension au cadre
des WCSP de ConflictVar. Cependant, 'extension de
ConflictVar-Star a aussi été expérimentée.

La fonction InitBounds retourne un tableau noté
bounds contenant les min(ec;) définis précédemment.

La fonction getBound, retourne la valeur de b, sui-
vant la dimension courante du voisinage.

La fonction getOptConflict retourne l’ensemble
des variables en conflit qui participe & au moins une
contrainte violée de cofit supérieur ou égal & bounds[b].

L’heuristique ConflictVar-Cost sélectionne aléa-
toirement les variables parmi celles en conflits (10).
Si toutes les variables en conflit ont été sélectionnées
(ligne 7), on élargit la notion de conflit aux contraintes
violées de plus faible poids dans I'ordre induit par le
tableau bounds (ligne 8 et 9).

5 Expérimentations

Instances RLFAP : le Centre d’Electronique de
I’Armement (CELAR) a fourni des instances réelles
d’affectation de fréquences radio (Radio Link Fre-
quency Assignment Problem [1]). L’objectif est d’af-
fecter un nombre limité de fréquences a des liens radio
en minimisant les interférences dues a la réutilisation
des fréquences. Nous avons considéré les instances 6 a
10 prétraitées afin de diminuer le nombre de variables
et de contraintes.

Instances aléatoires : GRAPH (Generating Ra-
dio link frequency Assignment Problems Heuristically,
voir [13]) est un générateur aléatoire d’instances simi-
laires a celles du CELAR. Les domaines des variables
et le ratio entre le nombre de liens et d’interférénces
sont proches de ceux utilisés dans le CELAR.

Chaque instance a été résolue par VNS/LDS+CP
avec une discrepancy de 4, qui est la meilleure valeur
trouvée sur les instances RLFAP (cf. [6]). kmin, kmax
ont été respectivement fixés a 5 et 25 et le timeout a 6
minutes. L'implémentation a été écrite en Java en utili-
sant la librairie choco [4]. Chaque courbe représente la
moyenne de 100 résolutions effectuées sur un Pentium
4 d’1.6 GHz. Pour les heuristiques ConflictVar-H-
Cost, nbSets a été fixé arbitrairement a 5.

Les figures 3 & 7 (resp. 8 4 13) détaillent les résultats
obtenus sur les instances du CELAR (resp. GRAPH).
A partir de ces figures, nous constatons que :

1. Sur I'ensemble des instances, les performances
obtenues avec ConflictVar et avec ConflictVar-
Connected sont fortement similaires. Ainsi, malgré un
degré de liberté minimal (égal & 1), on constate que
cela ne permet pas & LDS de trouver de meilleures
solutions.

2. Les heuristiques basées sur un degré de liberté
plus grand (i.e. permettant d’augmenter sensible-
ment celui-ci), sont nettement plus pertinentes. En ef-
fet, sur Pensemble des instances considérées (excepté
celles ol les résultats sont similaires et la Scenl0),
ConflictVar-MaxDeg surclasse ConflictVar-Star et
ConflictVarAndSat-Star (en particulier sur les
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Scen06 et Scen07, qui sont parmi les plus difficiles).
3. L’élargissement des variables a réaffecter a l'en-
semble des variables qui ne sont pas en conflit est éga-
lement un critere déterminant. En effet, les résultats
obtenus par ConflictVarAndSat-Star sont de loin
meilleurs que ceux obtenus avec ConflictVar-Star
(excepté sur les instances ol les résultats sont simi-
laires et sur la Scenl0).

4. ConflictVar-MaxDeg en combinant les deux no-
tions précédentes (en sélectionnant également les va-
riables qui ne sont pas en conflit tout en essayant
d’augmenter le degré de liberté des variables choisies),
guide efficacement la recherche. En effet, sur la plupart
des instances elle est parmi les meilleures (excepté sur
la Scenl0).

5. En comparant ConflictVar a ConflictVar-Cost,
on constate que cette derniere est nettement plus per-
tinente. En outre, la combinaison de ConflictVar-
Star avec les cofits (i.e. ConflictVar-Star-Cost) sur-
classe nettement ConflictVar-MaxDeg sur la Scenl0
et obtient des résultats comparables sur les instances
GRAPH. Cela confirme donc qu'il peut étre important
de considérer les poids des contraintes lors du choix des
variables a désaffecter.

Le tableau 2 détaille pour chaque instance la
meilleure solution trouvée selon I’heuristique utilisée.
Dans un souci de place, nous avons numéroté les heu-
ristiques, marqué en gras les meilleurs résultats de
nos heuristiques, et en italique les meilleures solutions
connues non prouvées optimales.

Comme nous pouvons le constater, ConflictVar-
Star-Cost et ConflictVar-MaxDeg sont clairement
les meilleures heuristiques, avec un léger avantage pour
ConflictVar-Star-Cost qui permet de trouver les so-
lutions optimales (ou meilleures connues) sur quatre
instances GRAPH, deux du CELAR, et est tres proche
de Poptimum sur les autres. Il est a noter que ces ré-
sultats sont de qualité comparable & ceux obtenus par
ID Walk [8] sur les instances du CELAR.

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons proposé de nouvelles
heuristiques de choix de voisinage pour les WCSP ex-
ploitant, outre la notion de conflit, & la fois la topologie
du graphe de contraintes et leur poids associés. Les ex-
périmentations réalisées avec VNS/LDS+CP ont mon-
tré que nos heuristiques guident plus efficacement la
recherche que ConflictVar.

Dans nos travaux futurs, nous souhaitons dans un
premier temps étudier l'influence de la valeur de
nbSets sur les performances des heuristiques basées
sur les cotits. Puis expérimenter nos heuristiques sur
d’autres problemes et étudier différents critéres per-
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s* Solution optimale 1 ConflictVar

2 ConflictVar-Connected | 3 ConflictVar-MaxDeg

4 ConflictVar-Star

5 ConflictVarAndSat-Star

6 ConflictVar-Cost

7 ConflictVar-Star-Cost

g-05 | g06 | g07 | g-11 g-12 g-13

*

221 | 4123 | 4324 | 3080 | 11827 | 10110

332 | 12434 | 4368 | 25183 | 11846 | 38149

320 | 10563 | 4383 | 22911 | 11839 | 37944

221 | 4123 | 4324 | 3350 | 11827 | 11599

290 | 4250 | 4324 | 5380 | 11827 | 15384

221 | 4126 | 4324 | 3473 | 11827 | 12335

250 | 8277 | 4324 | 19112 | 11828 | 35606

| O U = W N~

221 | 4123 | 4324 | 3235 | 11827 | 12794

s-06 s-07 s-08
3389 | 343592 | 262
3434 | 2599275 | 490
3514 | 2394230 | 491
3401 | 354302 | 286
3528 | 364410 | 343
3412 | 364103 | 286
3463 | 586159 | 468
3399 | 343800 | 296

s-09
15571
15675
15821
15571
15571
15571
15571
15571

s-10
31516
31518
31516
31516
31516
31516
31516
31516

*

| O O | W N~

TAB. 2 — Meilleures solutions trouvées sur les instances

mettant de départager la premiere variable a désaffec-
ter.
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