4. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES

Chapitre 4
Opérateurs Génétiques Spécialisés

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

graphe de contraintes.

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

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

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

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

convergence vers une solution.

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

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

92



4. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES

4.2, Opérateurs

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

ient.

4.2 Opérateurs

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

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

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

F1G. 4.1 = Structure de lo procédure de Transformation

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

hinaisen des valeurs des variables d’une contrainte.

4.2.1 Arc-mutation

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

cette variable est fait en utilisant la fonction d’'évaluation pour mutation. Pour calculer
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cette fouction. il identifie d’abord 'ensemble de contraintes qui ont comme variable

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

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

FiG. 4.2 - Définition 4.2.1

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

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

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

arétes impliquées (lies a X;).

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

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

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

Fic. 4.3 - Structure de lo procédure arc-mutation

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

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

N Co /
C, \\‘ /¢
N / “q
7 AN /
C,

I = Chromosome L=
{

My={Cy C; Cy )

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

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

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

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

“me:déhinition 3.3.2
"aedéfinition 3.3.3

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

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

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

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

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

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

Le résuné de cette comparaison est montré sur le tableau 4.1

4.2.2  Arc-crossover

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

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

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

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

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

Définition 4.2.3 (Pré-ordre des Contraintes)

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

survante:

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

Définition 4.2.4 (Priorité de Contraintes)

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

le pré-ordre < des contraintes telle que:

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

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

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

sexprime plus formeliement avec les définitions sulvantes:

Définition 4.2.5 ¢ S, )

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

(',,s Sﬂ 551

M

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

VX pertinente 4 Cy. X est instanciée
J £ 3

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

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

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

tancice. on définit la Fonction d’évaluation Partielle pour Croisement, cff pour C,
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Fea. 1.7 = Are-crossover: Crowsement pour une aréte violée par les deux parents

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

vanables mstanciees

Fia. 4.8 — Défination 4.2.7

Définition 4.2.8 (Fonction d'évaluation Partielle pour Mutation)

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

tielle pour Mutation, mff, pour X; comme:

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

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

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

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

fonction d’évaluation. La procédure réalise ce qui suit:
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(Xi=x, )< Xi=%;
mffyXi=xp 1< mifX;=%y
Fils

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

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

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

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

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

pour leur fils:

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

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

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

nouvelle instanciation partielle pour leur fils sera:

- Analvse de (7. Variables: X, X

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

Fin/* arc-crossover #/

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

Sy ={{r ) (0,20}

¢ S;_r = {.ITA\] B O }

Fic. 1.10 - Structure de la procédure arc-crossover
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4.2. Opérateurs

| Contritution

4

Parent 1;

RIRNERE

T : - ' 5
Parent 2 R RO | 3

e

Fic. 4.11 — Exemple: Arc-crossover

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

nidre contrainte

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

problieme.

_
1131201
13 2%3;

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

solution.
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4.3 Ensemble de problémes: 3-Coloriage

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

I'algorithme évolutionniste permettent de mieux guider sa recherche.

4.3.1 Opérateurs: nombre de vérifications de contraintes

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

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

(#.7.0).
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e solutions_versus_Connectivité
Chague pawnt: moyenne 100 graphes, max terations 500
Yoolmeas fanle—popsdation 20, prud = O 1, oerassement = 0.9

Joth N

A1)

K3 0t

A0 00

5

i
it I j e

[ T B 7] T

LCnaA VI

Alpiy

Fici. 4.12 - Pourcentuge de solutions trouvées par Algorithme A et Algorithme B pour
différenites connectivités

Le modéle

Paramétres du modeéle
pe  probabilité de croiserment
7 probabilité de mutation

t. taille de la population

n  nombre de variables

77 prohabilité de connectivité

m taille dez domaines

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

v ait une contrainte entre une paire de variables.

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

C= pn -1} connectivité movenne par variable
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1.3, Ensemble de problémes: 3-Coloriage

MNumibre Moyen de generations
versus
Connectivité

Chagus painr moyenne 100 graphas max derations 500
lanie-poputation 20, pinul = 0 1. peroisement = £ 2

(ORI RITN

18 )

[

SR

200

£S5 0

Jotyam

e AR T LY s T

oot v

Fic. .13 — Comparaison: Nombre moyen de généretions pour Algorithme A et Algo-
rithme B pour différentes connectivités

Arc-opérateurs

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

contraintes de 'algorithme complet.

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

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

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

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

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

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

verifications de contraintes réalisé par une application de cff,

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

contraintes réalisées par une application de mff,.

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

DOULY Gre-crossover 110Us avons:

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

Xl u’:‘*.,

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

|

Fia. 4.14 - Ez: vérifications de contraintes par arc-crossover

110



4 OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES

+.3. Ensemble de problémes: 3-Coloriage

Remarque 4.3.1 Chaque contrainte n'est vérifiée que deux fois (une fois pour chaque

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

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

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

Ny < dn (4.6)

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

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

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

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

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

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

N
Colge
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4. OPERATEURS GENETIQUES SPECIALISES
1.3. Busemble de problémes: 3-Coloriage

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

deux fils {avec probabilité 1 — p.).

(#.1r.b)

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

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

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

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

Ctppenm

N = N/ tp, = 5 (4.10)

Colign thee

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

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

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

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

par Ualgorithme.
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4.1 Ensemble de problemes: CSP aléatoires

Comparaison expérimentale

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

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

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

4.4 Ensemble de probléemes: CSP aléatoires

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

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

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

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

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

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

ne

“lexs données de temps CPU correspondent aux temps de la procédure génération pour résoudre
les 100 graphes
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Temps CPU [seconds]
Génération avec arc_opérateurs
{aiie ponutation 20 pmut = 0.5, pcroisement = 0 8. max iterations = 500

e CPU

i

S N

bl [ A, W

SR
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00

V20

win

i)

FiG. 4.15 — Arc-opérateurs: Temps CPU pour résoudre 100 graphes en fonction du
nombre de contraintes

Nombre moyen de vérifications de contraintes
arc_opérateurs
Moyenne de 100 graphes, max flerations 500
taike poputation 20, pmut = 0.5, peroisement = 0.9

senivatiogs & Ile

T wre—veru dm

450 40 R A p—— e ,‘

EILTE] | S—

1SR

UMY K}

IS

pLULY
[RUEL] R R R R
1K sy - S
S 00 e

a0 S

- e COITAeN

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

de contramntes

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

ale poputation 20, pmut=0.5, poro:sement=0.9, max itérations 1500

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

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

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

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

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

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

contraintes-créées = 0

L=

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

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

S [l..mj.\ﬂé [1.n]

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

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

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

esolutions_versus_p2
Movanne 50 grapaes. taifle population 20, pmut=0.1, pcroisement= 0 &
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F16. 4.20 — Jsolutions trouvées en fonction de py avec py € {0.5,0.8,0.85,1.0}

4.5 Opérateurs pour CSP n-aire

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

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

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

,
vojle

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

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

4.5.1  Arc, — mutation

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

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

Pour faire |

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

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

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

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

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

matation,

4.5.2 Constraint-crossover

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

que pour les CSP binaives.

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

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

qut utuise la régle suivante:

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

J

Définition 4.5.3 (Priorité de Contraintes n-aires)

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

e, (C 1)

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

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

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

g

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

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

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

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

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

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

St aucune variable nwest iustanciée, le fils hérite soit:

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

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

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

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

sinon

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

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

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

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

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

? non-instanciée

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

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

i,

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

et du parent,.

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

filz herire soit;

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

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

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

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

combinaizons actuelles du parent; et du parent,.

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

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

4.6 Conclusion du chapitre

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

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

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

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

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

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

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

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