
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 l'algorithme évolutionniste guidée par cette fonction, nous allons, dans 

CÎJ chapitre, aborder la. conception de deux opérateurs spécialisés pour les CSP. Ils 

prennent en compte la structure du graphe de contraintes en faisant de l'exploration 

et de l'exploitation pendant l'évolution. Le premier opérateur qui est conçu pour 

réaliser de l'exploration est appelé arc-mutation. Cet opérateur réalise des opérations 

de mutation en examinant les arêtes liées (contraintes) à la variable qu'on veut muter. 

Le deuxième que nous avons appelé arc-crossover réalise de l'exploitation. Il utilise 

une heuristique pour réaliser un croisement "intelligent" en examinant les arêtes du 

graphe de contraintes. 

Ce chapitre commence avec une brève description des motivations et des diffi -

cultés de concevoir de bons opérateurs. Ensuite, nous donnons quelques définitions 

nécessaires avant d'aboutir à la définition des deux opérateurs. Après avoir défini 

les opérateurs, nous montrons les résultats obtenus par un algorithme évolutionniste 

qui les utilise dans un ensemble de tests sur des problèmes de 3-coloriage de graphe 

et des CSP aléatoires et nous le comparons avec un autre algorithme. Finalement, 

nous définissons les opérateurs constraint-cross over et arcn — mutation, qui sont une 

extension d'arc-crossove.r et d'arc-mutation pour les CSP n-aires. 
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4.1 Motivations et difficultés 

Le principal problème des algorithmes évolutionnistes pour résoudre les CSP est 

leur haute probabilité de se trouver piégé dans un optimum local de la fonction d'éva-

luation. Notre1 principal problème à aborder est donc d'augmenter la probabilité de 

( « divergence de l'algorithme vers une solution. En conséquence, nous aurions diminué 

l,i probabilité de rester dans un optimum local. 

Mais, pourquoi concevoir des nouveaux opérateurs? D'abord, parce que nous vou-

lons améliorer la performance de l'algorithme évolutionniste en faisant une transfor-

mation plus adaptée au type de problème. Nous avons montré dans le chapitre précé-

dent que le phénomène d'épistasie des CSP fait que l'algorithme avec un opérateur de 

croisement à un point est sensible à l'ordre dans lequel se trouvent les variables dans le 

chromosome. Nous souhaitons aussi avoir des opérateurs qui ne se sentent pas affectés 

par cet ordre. Notre but est de définir un algorithme évolutionniste pour résoudre les 

( 1SP en général. Pour ce faire, nous avons donc besoin de prendre en compte dans 

la conception des opérateurs, des caractéristiques propres aux CSP, mais qui soient 

assez générales pour nous permettre de les appliquer à différents types de problèmes. 

En générai, inclure un opérateur spécialisé est plus coûteux en temps de calcul qu'uti-

liser un opérateur qui travaille d'une façon aveugle par rapport au problème. Dans 

!<• cas précis des CSP, nous souhaitons que l'incorporation des nouveaux opérateurs 

réalise un compromis entre le temps de calcul et l 'augmentation de la probabilité de 

convergence vers une solution. 

Une, autre motivation est de donner une réponse à la communauté des contraintes, 

car plusieurs chercheurs en contraintes sont réticents envers ce type de méthodes sto-

chastiques. Ils se posent les questions de pourquoi une méthode qui fait "sans justifica-

tion" une recherche aléatoire en croisant ou en mutant des variables pourrait-elle ar-

river à trouver la solution pour un problème de satisfaction de contraintes? Comment 

pourrait-elle devenir compétitive par rapport aux méthodes traditionnelles complètes 

ou incomplètes, car au moins ces dernières utilisent une heuristique "intelligente" pour 

réparer les pré-solutions? 

Ces questions nous ont motivée à définir nos opérateurs qui regardent le graphe de 
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contraintes pendant l'évolution. Ils essayent, en utilisant des heuristiques, de faire des 

mutations et des croisements plus informés qui permettent d'améliorer la recherche 

stochastique de l'algorithme évolutionniste. Dans la section suivante, nous allons mon-

trer les idées qui sont derrière Sa conception des nouveaux opérateurs. Nous donnerons 

aussi quelques définitions préliminaires avant de définir ces operateurs plus formelle-

ment. 

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 GSP n-aires. 

Nous rappelons au lecteur que les operateurs sont classés dans l'étape transformation 

dans l'algorithme évolutionniste ('voir figure 2.1). 

Nous avons nommé le premier opérateur arc-mutation. Il fait de Y Exploration, (il 

permet d'incorporer des nouvelles valeurs à partir du domaine des variables, qui ne 

sont pas présentes dans la population courante). Il utilise l'idée de base de la mutation, 

c'est à dire, de changer une valeur dame variable dans le chromosome, mais son 

heuristique pour choisir la valeur prend en compte le graphe de contraintes. 

Pour faire de VExploitation (utiliser des dernières pré-solutions pour construire une 

nouvelle), nous avons conçu un opérateur sexué nommé 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 

faire cela, nous avons ordonné les contraintes à satisfaire suivant leur contribution à 

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 à satisfaire en priorité 

les contraintes ayant une plus forte contribution à 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 façon dont ces opérateurs sont utilisés dans l'algorithme 

évolutionniste, plus précisément dans l'étape de transformation (voir figure 3.15). Si 
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I algorithme réalise arc-crossover, il génère un seul fil s qui pourrait, éventuellement 

(suivant la probabilité de mutation) être muté par arc-mutation. Si arc-crossover n'a 

pas lieu, alors chacun des deux parents, qui avaient été choisis par la procédure de 

sélection, pourrait, être muté dans arc-mutation suivant la probabilité de mutation. En 

résumé, la procédure de transformation pourrait, soit générer un seul fils, dans le cas 

ou les parents sont croisés par arc-crossover, soit deux fils dans le cas où arc-crossover 

n'aurait pas lieu. 

Procédure Transíormation(Pírre7?t¡. Parents) 
Début /*  procédure transformation*/ 
Générer un nombre a léato i re r entre [0. .1] 
si ?-<probabilité de croisement alors 

Fils=arc-crossover(Parenti. Pavent-i) 
Fi ls=arc-mutation(Fils) 

sinon 
Fils) =arc~mutation(Parenti ) 
Fils-> =arc -mutation (Pa rent 2 ) 

Fin /*  procédure Transformation*/ 

Fie;. 4.1 - Structure de la procédure de Transformation 

Les deux opérateurs sont utilisés pour améliorer la recherche stochastique. Pour 

que les opérateurs utilisent pendant la recherche l'information du réseau de contraintes, 

nous avons défini trois fonctions d'évaluation particulières, une pour arc-mutation et 

deux pour arc-crossover. La première est nommée fonction d'évaluation pour muta-

tion que nous utiliserons pour choisir la nouvelle, valeur d'une variable. La deuxième 

est nommée fonction d'évaluation partielle pour croisement qai avec la fonction d'éva-

luation partielle pour mutation va nous permettre de guider la sélection d'une com-

binaison ties valeurs des variables d'une contrainte. 

4.2.1 Arc-mutation 

L'opérateur arc-mutation réalise une exploration guidée par le graphe de contraintes. 

II sélectionne d'abord aléatoirement la variable à 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 fonction, il identifie d'abord l'ensemble de contraintes qui ont, comme variable 

pertinente la variable à muter, soit plus formellement: tj 

Défini t io n 4.2.1 (Mj) 

Etant donné un CSP P — (V. D, (). On définit l'ensemble de contraintes M j Ç Ç, pour 

une variable Xj pur C„  G Mj ssi. X, O Ctl . 

FlG. 4.2 - Définition 4.2.1 

Défini t io n 4.2.2 (Fonction d'évaluation pour Mutation) 

Étant donné un CSP binaire P = (V, D, Q, une instantiation 1, l'ensemble de contraintes 

M j pour la variable XJ; et les fonctions e(CQ, I ) pour toute contrainte Ca, on définit 

la Fonction d'évaluation pour Mutation, mff pour X7 comme: 

mff (A ' „ I ) = £ e(C7, I ) (4.1) 
C-,GMj 

Remarque 4.2.1 Cette fonction est calculée en prenant en compte seulement les 

arêtes impliquées (liées à Xj). 

Arc-mutation sélectionne pour une variable Xj la valeur x,} 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 problème de 3-coloriage. Le graphe de contraintes et le 

chromosome à muter sont montrés sur la figure 4.4. Les domaines de chaque variable 
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Procédure arc-mutation (chromosome) 
Début 
Pour chaque var iable A", 

Générer un nombre a léa to i re r entre [0..1J 
si r <probab i l i té de mutation alors 

I(A; /) = li;-.9777/7J,r_i¿Di7_{ .I.j(i} {mfF(A" J,((I-.rJ„
 !1)Ur,))}'» 

Fin /*  procédure arc-mutation * / 

'' sa valeur courante 
'"'(irf/Hi7?î/Gs'{.7;}  donne la valeur F tel que a¡, < a¡.\/l £ 5 

FlG. 4.3 - Structure de la procédure are-mutation 

sont D, — {1,2.3},V?' — 1....4. Supposons que nous voulons changer la valeur de 

lu variable A" s du chromosome, qui actuellement a la valeur 2. L'ensemble M 3 sera 

composé par { d . C.3, C'4}. Nous avons donc deux valeurs possibles pour A3 soit 1 soit 

3. Comme mff(.Y:< = 1,1) = 5 et mff(A 3 = 3,1) = 4, arc-mutation choisira la valeur 

3 pour A';-¡. En faisant cela, ce chromosome sera plus facile à réparer ensuite, en lui 

chauiz;eant, par exemple, la valeur de sa variable A'4 qui est moins contrainte. 

Q, 
s e . / 

C^ V / c4 \ J 4 

é—— 
c . 

I = Chr 

x , 

! ' 

>C, Xj  X 4 

2 2 3 1 

/ 

M 3 = { C , .C , C 4 

FlG. 4.4 - Exemple: Arc-mutation 
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Méthode ! Ensemble de choix 
I de la variable A, 

mïu-conflits 
\ miii-ré.seau-coiifl.its 

arc-vmt.attoii 

K(I ) 
K(I ) 

Y 

Heuristique pour 
sélection de la valeur 

min (me "(A",.I) ) 
min (ne '''(A",. I)) 
min(mff(A' rI) ) 

Domaine de choix 
de la valeur 

D 
D, 

j 

Dj-(valeur courante) 

T A B . 4.1 - Comparaison entre mm-conflits, mm-réseau-conflits et arc-mutation 

" nic:déhnition 3.3.2 
''ne-définition 3.3.3 

Re la t i on e n t re arc-m,utation, min-conflits et min-réseau-conflits 

Nous pouvons remarquer qu'il y a certaines similitudes entre ce que fait arc-

mutation et ce que font les deux méthodes 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 dans l'instanciation. Néanmoins, elles diffèrent 

par leur stratégie pour le choix de la variable et pour la sélection de la valeur de la 

variable. 

En ce qui concerne le choix de la variable à muter, min- conflits et min-rés eau- conflits 

prennent la. variable à. partir de l'ensemble des variables en conflits (K( I ) ) , c'est-à-dire, 

parmi les variables qui appartiennent à une contrainte qui est violée. En revanche, arc-

mutaüon réalise la sélection de la variable d'une manière purement aléatoire, parmi 

l'ensemble V de variables du problème. Il parcourt toute l'instanciation, variable par 

variable, et suivant la probabilité de mutation l'opérateur 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, mm-réseau-conflits sé-

lectionne la valeur qui minimise la valeur de la fonction de mm-réseau-conflits (équa-

tion 3.5), la valeur donc minimise le nombre de variables impliquées dans la violation 

des contraintes. Arc-mutation cherche la valeur qui apporte une amélioration glo-

bale au problème, 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 à celle de la fonction ne. Les deux fonctions mesurent le nombre de conflits 

propagés sur le réseau de contraintes. La différence la plus remarquable entre min-

rés eau-conflits et arc-mutation, est qu'une variable peut être choisie par arc-mutation 
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sans qu'elle soit liée à une contrainte non-satisfaite, que ce n'est pas le cas de min-

rcsc.au-conflits. 

Il est important de remarquer que min-conflits ainsi que min-réseav-conflÂts gardent la 

valeur actuelle de la variable quand une amélioration n'est produite par aucun chan-

gement. Par contre, arc-mutation empêche l'affectation de la valeur courante à la va-

riable. Avec arc-mutation, il est possible donc que la valeur de la fonction d'évaluation 

diminue, ce qui n'est pas le cas des heuristiques -min-conflits et mni-réseau-conflits. 

Le résumé de cette comparaison est montré sur le tableau 4.1 

4.2.2 Arc-crossover 

Les meilleurs résultats trouvés jusqu'à présent dans la l ittérature pour la résolu-

iion de CSP par des algorithmes évolutionnistes. ont été obtenus avec des algorithmes 

qui utilisent des opérateurs asexués, [ERR94], [DBB94]. Ces algorithmes sont plutôt 

orientés vers l'exploration que vers l'exploitation, à cause en partie de la caractéris-

tique d'épistasie des CSP. en d'autres termes à cause de la haute corrélation entre 

les variables dans le chromosome. De plus, utiliser l'opérateur classique de croisement 

peut, éventuellement, produire une dégradation de la performance de l'algorithme 

comme nous l'avons remarqué dans le chapitre 2. 

Nous 'proposons un nouvel opérateur sexué arc-crossover qui prend en compte 

la structure du CSP. Notre objectif premier ici est la réparation des contraintes. Il 

consiste donc à créer un fils à partir d'une "bonne" recombinaison (voir déf 2.2.4) des 

valeurs de deux parents. Pour illustrer l'idée qu'il y a derrière sa conception, voyons 

la figure 4.5. 

Dans ce cas, nous avons sélectionné deux parents Cri et Cr2 et nous souhaitons 

générer un fils qui hérite de la meilleure combinaison de leurs valeurs des variables. 

Supposons que Cxq satisfait le Graphe  ̂ et que Cr2 satisfait le Graphe2. De plus, 

supposons que la valeur de la variable Â'4 clans Cr2 et la valeur de la variable X^, 

dans C'/'i satisfont la contrainte Ci, et que la valeur de la variable X3 dans Cv\ et 

la valeur de la variable A'(, dans Cr2 satisfont la contrainte C2. Si nous faisons un 

bon croisement entre ces parents, nous pourrons obtenir un fils qui satisfait toutes 

98 

http://rcsc.au-


4. OPERATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.2. Opérateurs 

5 J _ / 4-

\ Í ! 

~V± 

Graphe, 

\ 

/ G- * 
7 T . - / 

\ s / '' 
\ 7 I 

S / Graphe 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

en n n a M 
Fus i 

FlG. 4.5 - Exemple: Bon croisement 

les contraintes du graphe. 11 est evident que c'est une situation spéciale, mais nous 

montrerons que le fait d'inclure un opérateur qui prenne en compte l'idée de partit ion 

en sous-graphes nous permettra d'obtenir une amélioration de la performance de l'al-

gorithme évolutionniste. Arc-crossover travaille sur la base d'une séquence ordonnée 

de contraintes. 

Défini t io n 4.2.3 (Pré-ordre des Contraintes) 

Soit un CSP binaire P = [V,D,Ç) avec une m.atrice de contraintes R, une instancia-

tum I et la Contribution de Cnà la fonction d'évaluation c(C0) pour chaque contrainte 

Ca, (ft = 1,. . ., 77), On définit un Pré-ordre des Contraintes ( noté "<  "), par la règle 

suivante: 

Ck, <Ck] ssi c(Cki) > c(Cfc.) 

Déf ini t io n 4.2.4 (Priorité de Contraintes) 

Soit un CSP binaire P = (V. D, () avec une matrice de contraintes R ; une instancia-

iion I et la Contribution de Caà la fonction d'évaluation c(Ca) pour chaque contrainte 

C , (o = 1; • •  • ,''])•  O71 définit la Priorité de Contraintes P comme une séquence sur 

le. pré-ordre • < des contraintes telle que: 

(C\ . . . ., C',„) avec. Ck, < Ck,+1, Vz = 1 , . . ., r/ - 1 
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P est un r/-uplet ordonné de contraintes. Intuitivement, nous ordonnons les contraintes 

suivant leur contribution à la fonction d'évaluation Z(I) . suivant donc le nombre de 

variables impliquées dans la violation d'une contrainte. 

Au debut de la procédure, le fils n'a aucune variable instanciée. L'algorithme 

commence son analyse à partir de la contrainte la plus prioritaire selon P. Le fils 

iustanciera alors les deux variables de cette contrainte, cela sera la première instan-

tiation partielle I p . Ensuite, l'algorithme continue avec la contrainte suivante selon la 

priorité. Le tils est construit en instanciant les variables au fur et à mesure que l'algo-

rithme analyse les contraintes du réseau. La sélection des valeurs est faite en utilisant 

la junction d'é.ualuatwn partielle -pour croisement. Pour ce faire, l'algorithme a besoin 

d'abord d'identifier l'ensemble de contraintes qui sont concernées par ce choix. Cela 

s'exprime plus formellement a\rec les définitions suivantes: 

Déf in i t ion 4.2.5 ( Sn) 

Étant donné, un CSP P — \Y,D,Ç) et une instantiation partielle I p (voir défini-

tion 1.1.7). On définit l'ensemble S0 Ç ( pour une contrainte C0 complètement ins-

t.a.n.cié(- (c'est à d,rrc toutes les variables pertinentes pour C0 sont instanciées) par 

Ci G Sf, .s.s/' 

ELY, : A', O Ca et X¡ ï> C:i (Cc,et.Cß ont une variable en commun) 

- VA'j pertinente à Cß.Xj est instanciée 

Cela veut dire que le changement de la valeur d'une variable de la contrainte 

C , pourrait altérer la satisfaction des contraintes qui appartiennent à l'ensemble Sa. 

Cette définition est utilisée par l'algorithme au fur et à mesure que les variables sont 

instanciées. 

R e m a r q ue 4.2.2 II est évident que Cn £ S0 

Déf in i t ion 4.2.6 (Fonction d'évaluation Partielle pour Croisement) 

Etant donné un CSP binaire P = (V,D.Ç), une instantiation partielle I p , les en-

sembles S„, et les fonctions e(C0. . Ip) pour toute contrainte Ca complètement ins-

tanciée. on définit la Fonction d'évaluation Partielle pour Croisement, eff pour Ca 
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a =ar.. 
'J 

s. "- —-

crî • ;i t 
cff(cai) 

m 
• J 

' J ». cff(Ca?) 

Cr, 
cfffCajk cff(Ca2) 

Parents F i i s 

F HA. 4.7 - Arc-crossover: Croisement pour une arête violée, par les deux parents 

Une fois que la plupart des arêtes ont été analysées, il reste des contraintes qui 

ne sunt pas encore traitées qui pourraient avoir déjà une de leurs variables instanciée 

dans riustanciation partielle I p courante du fils. Dans ce cas, arc-crossover choisira 

la valeur pour la variable non-instanciée, parmi les deux valeurs de chaque parent, 

colle qui dans riustanciation actuelle du fils satisfait la contrainte. Si aucune des 

deux valeurs ne permet la satisfaction de la contrainte, alors le choix de la valeur sera 

realise de manière analogue à arc-mutation, mais en considérant seulement comme 

des valeurs possibles les deux valeurs de chaque parent. Cela motive les définitions 

suivantes: 

Déf in i t ion 4.2.7 (Mj{l p)) 

Etant donné un CSP P = (V, D, Q et une instanciation partielle I p . On définit l'en-

semble de contraintes .Mj(Ip) Ç £ pour une variable 'instanciée X} par CQ G A"ij(I p) 

.s .s y,: 

Xj ï> Ca 

Cn est complètement instanciée sous I p (i.e.. VA'/,. ¡> Ca : X  ̂ est instanciée) 
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variables instmciees 

FlG. 4.8 - Définition 4.2.7 

Définition 4.2.8 (Fonction d'évaluation Partielle pour Mutation) 

Étant donné un CSF binaire P ~ (V, D.Ç). une rnstanciation partielle Ip, les en-

sembles A4j(lp) pour toute variable mstanciée sous lp, et les fonctions e(CQ,Ip) pour 

toute contrainte Cn complètement mstanciée. on définit la Fonction d'évaluation Par-

tielle pour Mutation, mffp pour Xj comme: 

mfFp(A' i , lp)= Y. e(C7, I p) (4.3) 
c^eMj(ip) 

Remarque 4.2.4 Cette fonction est calculée en prenant en compte seulement les 

arêtes impliquées (liées à Xj) et dont les variables sont instanciées sous I p. 

Quand il ne reste qu'une variable de l'arête à 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 procède arc-crossover, considérons l'exemple montré sur la 

figure 4.11. Nous avons les deux chromosomes (parents). Prenons la priorité suivante 

P — (Ci.C:\.C-i,Ci) pour les contraintes du graphe, suivant leur contribution à la 

fonction d'évaluation. La procédure réalise ce qui suit: 
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Fie;. 4.9 - Arc-cromover: Héritage de la valeur d'une seule variable qui viole la 
co'iitrciriite.  C„ 

Analyse de CA Variables: A"1: X:i 

Comme aucun des parents ne satisfait cette contrainte, alors l'algorithme choisit 

parmi les paires des valeurs (1,2) et (2,1) pour les variables Xi et X 3 respec-

tivement. Les deux paires ont la même valeur de eff, supposons donc qu'elle 

choisisse la paire (1,2). Nous obtenons donc l'instanciation partielle suivante 

¡jour leur fils: 

1 2 ! 

Analyse de CV Variables: A?, A3 

X?, est déjà instanciée, il ne nous reste donc qu'à choisir la valeur pour A% 

parmi les valeurs de ses parents, donc entre 1 et. 3. Avec A'2 = 1, le fils violera 

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

nouvelle instanciation partielle pour leur fils sera: 

Analyse de CV Variables: A'¡,A"2 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 

-4.2. Opéra teu rs 

P r o c é d u re a r c - c r o s s o v er {Parent y. Par tni>) 

D é b ut 

P o ur chaque Cn su i vant l ' o r d re donné par P 

Analyser Ca (x,,Xj) du Parent-L et du Parente 

se lon 

( ( X H I p r et (A , H I p ) ) : 

selon 

((Cf i |=Pcn'P?)/]) et(C'Q (= Parent-})) : 

se lon 

Zl Parent?) > Z(Parent\) : Ip{X,,Xj) - (.r,, ,.Tjt) 

ZiParcnii) > Z[Parent2) : I p ( X , . X ; ) = (.;:,,,.rr2) 

a u t r e: Ip(A", . À'j ) = 7-a7)rZo77?.((x,,,x;i), (.ri2,a"j2)) 

((C0 ^Pflï-e7?,fî) ou(CQ ¡= Parent 2))-

si (C(1 1= Parenti) a lors 

Ip(A, . A',) = ( x ^ . x ^) 

s i non Ip(A" f , A\ ) = (x i 2 ,x j 2 ) 

a u t r e: I p(X, ,A" ; ) = argmms¡eSl (cf f(C0, ( I p U (x,, ,xJ 2) ) ) , 

c f f i a a ' l p U i x ^ . x , , ) ) ) )6 

((A,-- i Ip ) ou (A", H I P) ) : 

(A", H Ip) a lors k=i s inon k=j 

se lon 

(Ca (= (Ip U xfcl ) e t ( Ca |= ( I p U xk2) : 

Ip(A'fc) = random(xkl,xk2) 

(CQ \= (Ip U xfc l) e t (CQ fc£ (Ip U i l 3 ) : 

Ip(A'fr ) = xfcl 

(Ca }£ (Ip U xA., ) e t ( C0 h (Ip U xk3) : 

ïp{Xk) = Xfc2 

aut re : 

lp(Xk) = argminS2çs2(
mSp(xk,{ïp Ux f c l ) ) , 

mff p(A'fc,(I p UxkA))c 

F i n / *  a r c - c r o s s o v er */ ' 

" A", non-instanciée en I p 

'' argvTinS£s{as} donne l'ensemble s" tel que as*  < as,Vs € 5. 
Sj = { (x , , . . i : ) 2 ) , (x , , , . i : ^ ) } 
cS-. = {.r.h.xkA 

FlG. 4.10 - Structure de la procédure arc-crossover 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.2. Opérateurs 

/ \ c, 

3 

Contribulion 

UCl> = -'i 

,'(C:) = 4 

oc ; ,i = S 

c(C4> = 4 

X X, X, X4 Evaluaiion 

Parent I : 

Parent 2 rTM^TM 
14 

FlG. 4.11 - Exemple: Arc-crossover 

Les fleux variables sont déjà instanciées donc l'algorithme continue avec la der-

nière contrainte 

Analyse de CA. Variables: À'3, A'4 

Il faut seulement instancier la variable A4. Les deux valeurs possibles sont éga-

lement bonnes. Avec les deux, nous obtenons un fils qui est une solution au 

problème. 

1 3 2 11 

1 13 2 3 

Nous nous apercevons qu'un individu assez mal qualifié (Parent 1) peut apporter 

quelques valeurs qui peuvent nous aider en tant que structures intermédiaires vers la 

solution. 
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4. OPÉRATEURS GENETIQUES SPÉCIALISÉS 
4.3. Ensemble de problèmes: 3-0oloriage 

4.3 Ensemble de problèmes: 3-Coloriage 

Nous avons testé l'algorithme avec des problèmes de 3-coloriage avec solution, 

générés aléatoirement.. Nous avons généré des graphes aléatoires avec différentes to-

pologies avec un degré de connectivité entre [4.G] pour 30 variables. Nous avons le 

même ensemble de problèmes que dans le chapitre 3, mais cette fois-ci nous com-

parons deux algorithmes qui utilisent la même fonction d'évaluation Z(I) et notre 

algorithme de sélection. Il ne diffèrent, que par leurs opérateurs, h''Algorithme A uti-

lise are-crossover et arc-mutation dans la procédure transformation montrée sur la 

iigure 4.1. L'Algorithme B utilise les opérateurs mutation et (#. r ,b), [ER.R96] qui 

est jusqu'à présent un des meilleurs algorithmes génétiques pour le problème de 3-

( oloriage. Pour chaque 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 moyenne de meilleurs résultats. VAlgorithme A a trouvé 

dans le pire des cas 83% de solutions, en revanche l'Algorithme B a trouvé pour le 

pire des cas 70% de solutions. La figure 4.13 montre le nombre moyen de générations 

pour chaque connectivité. Ce nombre moyen pour VAlgorithme B est supérieur à ce-

lui de Y Algorithme A. Nous pouvons donc conclure que les nouveaux opérateurs dans 

1: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 à cause de la nature probabiliste de notre 

algorithme. Nous présentons d'abord le modèle utilisé pour faire les estimations, en-

suite à l'aide du modèle nous analysons les opérateurs arc-crossover, arc-mutation et 
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-j . OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.3. Ensemble de problèmes: 3-Coloriage 

c''rsoïuiions_versus_Coniïectiv!té 
Chaque pû;rf.' moyenne 100 graphes, max aerations 500 
taiiïe-popuïslicn 20, pmul = 0 1, Debasement = 0.9 

1 IP«) 

* 1 L V . 

" ' 

• • -" •» -

\ ; 
\ / 
\ / 

;V 
«--»• IViJ^UI-

¡Í 
J 

Fl(¡. 4.12 - Pourcentage de solutions trouvées par Algorithme A et Algorithme B pour 
différentes connectivités 

L e modè le 

Paramètres du modèle 

pc probabilité de croisement 

/;.„, probabilité de mutation 

tr taille de la population 

• n nombre de variables 

p, probabilité de connectivité 

• m taille des domaines 

Dans ce modèle, la probabilité de connectivité correspond à la probabilité qu'i l 

y ait une contrainte entre une paire de variables. 

Conséquences du modèle 

// = - ; V l nombre moyen de contraintes 

C — ¡>{(n  — 1) connectivité moyenne par variable 

108 



-i. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.3. Ensemble de problèmes: 3-Coloriage 

Nombre Moyen «Je générat ions 
versus 

Connectivité 
Chaque point moyenne 100 graphes max iterations 500 
tatile-poputation 20. prnul - Ó ;. pcoissmem = G 9 

I V 
I  \ 

I  \ 
I  \ 

I  \ I 
. ' \ - - V 

FlG. 4.13 - Comparaison: Nombre moyen de générations pour Algorithme. A et Algo-
rithme B pour différentes connectivités 

A r c - o p é r a t e u rs 

Nous analysons tout d'abord le nombre de vérifications de contraintes réalisé par 

arc-crossover, ensuite celui fait par arc-mutation et finalement le nombre de tests de 

contraintes de l'algorithme complet. 

Arc -c rossover On étudie 1:algorithme cV arc-crossover montré sur la figure 4.10. 

On fera l'analyse pour le pire des cas pour arc-crossover, celui quand la contrainte 

analysée Ca 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 à deux tests de contraintes. 

Quand la contrainte analysée Ca est violée par les deux parents et les deux 

variables ne sont pas instanciées, on dira qu' arc-crossover réalise un bi-crossover. 

i l devra choisir entre les deux paires de valeurs formées à partir des parents, 

en évaluant deux fois la fonction cff. Pour une évaluation de cff, arc-crossover 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.3. Ensemble de problèmes: 3-Coloriage 

vérifie les contraintes qui sont liées à chacune des variables pertinentes de Ca 

et qui ont une variable instanciée. Nous dénotons par Nvb(a) le nombre de 

vérifications de contraintes réalisé par une application de cff. 

Dans le cas où il ne reste qu'une variable de la contrainte Cß à instancier, arc-

crossover utilise la fonction cl''arc-mutation partielle mffp deux fois (une pour 

chaque valeur des parents). Nous appelons A*,,„ (¡i) le nombre cle vérifications de 

contraintes réalisées par une application de mffp. 

( )n appelle B l'ensemble des contraintes qui ont réalisé un bi-crossover et A l'ensemble 

de contraintes qui ont été instanciées par une arc-mutation-partielle. Donc, en tout 

pour arc-crossover nous avons: 

Nvc = ¿ 2 + 2 £ Nvb(a) + 2 ] T Nva{ß) (4.4) 
.' = 1 ,y(Lß ß£A 

F IG. 4.14 - Ex: vérifications de contraintes par arc-crossover 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.3. Ensemble de problèmes: 3-Coloriage 

R e m a r q ue 4.3.1 Chaque contrainte n'est vérifiée que deux fors (une fots pour chaque 

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

Pour montrer cela., regardons la figuie 4.14. La figure montre une partie d'un graphe 

de contraintes avec 4 contraintes. Supposons la priorité d'analyse suivante: 

P :< Cf l . Ci, Cf,. C, >. On commence donc par instancier les variables x, et x¿, dans 

ce cas on ne testera que Ca car les autres contraintes ne sont pas instanciées. Ensuite, 

arc-crossover analyse C¿ et il teste Cr¡ et C/,, car x,. l'autre variable pertinente de 

Os- est instanciée. La contrainte suivante à analyser est C¿. mais comme elle est déjà 

complètement instanciée. l'algorithme ne réalise cette fois aucun test et il continue 

avec CV qui  s e ra instanciée en réalisant une arc-mutation-partielle, car le fils a déjà 

une valeur pour .;;.,,. Une fois qu'une contrainte a ses deux variables instanciées, elle 

ne sera donc plus testée. Cela peut s'exprimer plus formellement par: 

E AU(tt) + E /V-0?) < V (4.5) 
nee ßeA 

En conséquence, le nombre de vérifications de contraintes Nvc (voir équation 4.4) 

réalisés par un arc-crossover aura une borne supérieure égale à: 

Nvc < 4T? (4.6) 

Arc-muta t io n Chaque fois qu'on réalise arc-mutation, l'algorithme change la va-

leur d'une variable suivant la probabilité de mutation. Pour le choix de la valeur, il 

teste avec mff toutes les valeurs du domaine de la variable sauf sa valeur actuelle. 

Cela s'exprime par: 

JV,„„  = (m - l)pi{n - V)npm = 2r¡(m - l)pm (4.7) 

où jV,,,,, est le nombre de vérifications de contraintes réalisé par arc-mutation. 

Algor i thm e qui ut i l is e les Arc-opérateurs Le nombre de vérifications de contraintes 

réalisé par l'algorithme dépend du nombre de fois où chaque opérateur est utilisé, et 

de la faille de la population (tp). On peut estimer sa valeur par: 

P,- ' \2-Pc 
Av.ll9„  = i—^Nvr + tpNmn < ( - ~ ^ + 2r){m - l)pm } tp. (4.8) 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.3. Ensemble de problèmes: 3-Coloriage 

Le facteur 7^— provient du fait, que pour chaque appel à arc-crossover oi\ peut générer 

soir mi fils, dans le cas où l'algorithme réalise le croisement (avec probabilité pc). soit 

deux fils (avec probabilité 1 — /;,-)•  

(# , r .b) 

( ---.r.l>) est un opérat.etn asexué qui choisit ^ variables qui vont subir une mutation. 

La sélection des variables est aléatoire, par contre la sélection de la, valeur est faite 

en minimisant le nombre de conflits dans lesquels intervient la variable en question. 

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

A ll c = vin = — (4.9) 

Cette valeur dépend des nombre de contraintes, mais aussi de la taille du domaine 

des variables. Le nombre de vérifications de contraintes réalisé par l'algorithme qui 

utilise M.r.b) et mutation sera: 

K = KM. = j^p (4.10) 

car l'opérateur standard de mutation est purement aléatoire et ne teste aucune contrainte. 

N'rr montre que l'utilisation de l'opérateur (#,r,b) est moins coûteuse pour chaque ap-

plication qu"' arc-cross over, en termes du nombre de vérifications de contraintes pour 

le problème de 3-coloriage (m—S). Il est évident que si on considère seulement le 

nombre de vérifications de contraintes par chaque application de l'opérateur, alors 

pour les problèmes avec une taille de domaine supérieure à 7, (#,r,b) devient moins 

performant, qu'arc-crossover. Néanmoins, l'efficacité d'un opérateur pour résoudre les 

OSP dépend de deux facteurs ¡ERR95]: 

le pourcentage de cas pour lequel l'algorithme trouve une solution, 

le nombre de générations nécessaires pour trouver une solution. 

En effet. la veritable efficacité d'un opérateur doit, considérer le nombre de fois qu'il est 

appliqué jusqu'à trouver une solution. Cela est lié au nombre de générations effectuées 

par l'algorithme. 
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-i. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.4. Ensemble de problèmes: CSP aléatoires 

C o m p a r a i s on expé r imen ta le 

Pour tester les deux opérateurs, nous ayons généré des graphes pour le 3-coloriage 

avec solution, de façon 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 

procédure (feneration, qui réalise la transformation (application des opérateurs) et 

l'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 à 500, en revanche pour 

l'algorithme 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 problèmes ayant 30 variables et une taille de popu-

lation égal à 20. Les résultats sont montrés sur le tableau 4.2 pour les arc-opérateurs 

(it. sur le tableau 4.3 pour l'opérateur (#,r,b) plus mutation. Les résultats pour les 

arc-opérateurs sont montrés 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 vérifications de contraintes, les deux pour l'opérateur (# , r ,b). 

Nous pouvons conclure qu'en moyenne nos opérateurs sont plus efficaces que l'opé-

rateur (#,r,b) plus mutation, car ils permettent à l'algorithme de converger plus 

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

4.4 Ensemble de problèmes: CSP aléatoires 

Nous avons conçu une série de tests avec des CSP générés aléatoirement qui ont 

une solution. Chaque ensemble de problèmes est caractérisé par 4 paramètres: n, le 

nombre de variables: m, le nombre de valeurs dans chaque domaine; p\ la probabilité 

qu'il y ait une contrainte entre une paire de variables; p2 la probabilité conditionnelle 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISES 
4.4. Ensemble de problèmes: CSP aléatoires 

Contrainte s 

30 
45 
60 
90 
120 
150 
180 
210 
240 
270 

Génération s 

2 _ | 

11.2 4 
83.4 4 

63.4 3 

25.9 6 
18.3 4 

15.4 3 
12.1 8 

11.7 0 

11.S 8 

^ < \ W . 7 0 

7609 
44967 

42242 6 
46535 9 
25050 5 
21971 5 
21984 7 

20161 9 

22070 0 

25282 0 

CPU sec] û 

18 ' 

110 
1053 
917 
632 
452 
580 
419 
419 
673 

TAB . 4.2 - Performances arc-opérateurs; Nombre moyen de générations et de Nvc par 

(¡ra/plic 

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

Contrainte s 

30 
45 
60 
90 
120 
150 
180 
210 
240 
270 

Génération s 

24.1 6 
294.5 1 

1020.4 7 

1137.9 3 
798.2 1 

516.3 8 
433.4 7 
356.1 2 

285.3 6 
312.0 0 

' tUqo 

11141 

18567 1 

84370 9 
140143 7 

131115 3 
106025 5 
107001 0 

102274 8 

93650 5 
115310 7 

CPU sec ]  a 

67 1 
1144 

4891 
6372 

5908 

5938 
5961 

5693 

5296 
5087 

TAB. 4.3 - Performances (#,,r,b): Nombre moyen de générations et de, N'vc par graphe 

" les données de temps CPU correspondent aux temps de la procédure génération pour résoudre 
les 100 graphes 
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4. OPERATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.4. Ensemble de problèmes: CSP aléatoires 

Temps CPU [seconds] 
Génération avec arc_opéraîeurs 

taille population 20 pmut = 0.5, pcroisement = 0 9. max iterations - 500 

K 

x/ 
—i— 

/ 
.j 

FîG. 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 iterations 500 
taille population 20, pmut = 0.5, pcwiserp.ent = 0.9 

l<\\  is(¡ 

FîG. 4.16 -- Arc-Opérateurs: Nombre moyen de vérifications de contraintes 
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4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.4. Ensemble de problèmes: CSP aléatoires 

Temps CPU [seconds] 
Génération avec t#.r.h) plus mutation 

Trifte population 20, pmu1 - 0.5, pcroisemem = 0.9, max iteranons = 1500 

Fie. 4.17 - (ji.r.h): Temps CPU pour résoudre 100 graphes en fonction du nombre 
île contr/nntes 

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

mille population 20, pmui=0.5, pcro;semsm 

r~-YZ 
/ 

i „  _/__ 

• =0.9. 

^ 

max iterations 1500 

___ _| ^j-pp^. j j^. 

/ 

\ / 

50 100 ISO 200 

FIG. 4.18 - ($,r.b): Nombre moyen de vérifications de contraintes 
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i . OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4.4. Ensembip de problèmes: CSP aléatoires 

qu'une paire de valeurs soit inconsistante pour une paire de variables, sachant qu'il 

y a une contrainte entre elles. La procédure de génération de CSP aléatoires crée 

d'abord la structure du réseau de contraintes suivant la valeur de p3. Une fois que les 

contraintes sont créées, la procédure génère aléatoirement une solution au problème. 

Nous rappelons que nous souhaitons créer des CSP qui ont, avec sûreté, une solution. 

Nous tirons aléatoirement une instantiation solution. Nous connaissons (marquons) 

donc une paire de valeurs compatibles pour chaque contrainte. Ensuite, pour chaque 

contrainte, en suivant la probabilité p2. l'algorithme définit aléatoirement quelles se-

ront les paires de valeurs incompatibles entre les variables. L'algorithme est montré 

sur la figure 4.19. 

La valeur initiale de pi sera modifiée dans le cas où il y a des variables qui n'appar-

tiennent à aucune contrainte. On veut un graphe sans variables isolées, on ajoute donc 

des contraintes pour l'obtenir (voir Annexe B). Pour chaque contrainte, le nombre de 

paires de valeurs inconsistantes est vnrp-i-

Les paramètres utilisés sont n~8. m=10, pour différentes valeurs de p\ et p2-

Nous avons généré 50 graphes aléatoires pour chaque p-¿ et nous avons fixé le nombre 

d'itérations à 500. Tous les graphes ont au moins une solution. La figure 4.20 montre 

le pourcentage de solutions trouvées par rapport à p2 pour pi G {0.5.0.8,0.85,1.0}. 

Nous pouvons observer que pour chaque p\ il y a une valeur de pi pour laquelle trouver 

une solution pour notre algorithme est très difficile. Cependant, pour des grandes et 

des petites valeurs de p-> il est facile de trouver une solution. Nous pouvons estimer les 

valeurs de p2 qui sont critiques pour notre algorithme en fonction de p1? ces valeurs 

sont liées au nombre de solutions espérées (voir Annexe B). Pour notre algorithme, 

le problème sera plus difficil e 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 P2, le nombre de choix de valeurs consistantes par 

contrainte diminue, ainsi quand p2 est près de 1, le problème n'a qu'une solution et 

les valeurs consistantes par arête 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. 

117 



4. OPÉRATEURS GÉNÉTIQUES SPÉCIALISÉS 
4,4. Ensemble de problèmes: CSP aléatoires 

Procédure Génération CSP a léa to i res (¡ii.  p^-v.m) 
Début 
nombre-de-contraintes = ri—— 
contra in tes-créées = 0 

tant que (contra in tes-créées <nombre-de~contraintes) faire 
Générer aléatoirement nœudi G {l..n} 
Générer aléatoirement nœud2 G [1..?Ï] , t el que nœudi ^ nœud2 
si (/BO, entre nœudi et nœudi) alors 

créer C'„  entre nœudi et nœud-2 
C = cu{C0} 
contraint es- créée s+-*-

tant que (Bnœud,/ /3C0,nœud: t> Cn) faire 
Générer aléatoirement noeud, G [1..»], t el que 3 C^ nœud,- t> C<j 
créer C„  entre nœud, et nœud., 
C = <,"U{C*„ } 
nombre-de-contraintes+ + 

Génére r  un e solutio n 1 = {x¡.,_ ¡:„ k ) d u graph e 
P o u r  chaqu e C,x entr e nœud ,  e t  nœud ;  fair e 

domaine-marqués ^  =  0 
Marque r  (x, ,  ,  x i k )  comme solutio n pou r  Ca " 
domaine-marqués a ++ 
tan t  q u e ((domaine-marqués a <  n? 2 *  p-i) e t  (domaine-marqués Q  ̂ ( m2 — 1)) )  faire 

Génére r  aléatoiremen t  x ¿ G  [l..m ] 
Génére r  aléatoiremen t  ,c, -  G  fl..?n l 

J L  J 

si  (x,- .  x_, )  ̂  (.r¿ fc •  x* JJc )  alors 
si  (x,-,Xj )  n e son t  pa s marqué s incompatible s alors 

Marque r  (x,.x, )  comme incompatible s 
domaine-marqués^+ + 

F i n / *  procédur e Génératio n CS P aléatoires* / 

'ki G  [l..mj.V 7 G  [1..;? ] 

FlG. 4.19 - Structure de la procédure Génération CSP aléatoires 
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La figure 4.21 montre les pourcentages de solutions trouvées par des graphes avec 

/;•_> = 0.5. pour 50 graphes aléatoires pour chaque jh • le nombre maximum d'itérations 

étant fixe à 500. Tous les graphes ont au moins une solution. Le nombre de paires 

de valeurs inconsistantes pour chaque contrainte est, de 50 (nous avons 100 paires de 

valeurs possibles) pour différentes connectivités. Pour notre algorithme, les problèmes 

sont faciles jusqu'à une connectivité de 0.7. Les problèmes deviennent de plus en plus 

difficiles au fur et à mesure qu'ils sont plus connectés. 

%solutions_versus_p2 
Movsnne 50 graphes, taille Population 20. pmut-0. i. pcroisement- 0 9 

'"" "  i. -. - - - "-- *™--
I A 1 \ f i p̂ TT-, 

FlG. 4.20 - %solutions trouvées en fonction de p2 avec pA 6 {0.5, 0.8, 0.85,1.0̂  

4.5 Opérateurs pour CSP n-aire 

Pour faire l'extension des opérateurs présentés dans les sections précédentes aux 

CSP n-aires, il faut prendre en compte la réflexion suivante: Arc-crossover cherche à 

trouver la meilleure combinaison des valeurs pour chaque contrainte binaire traitée à 

partir des deux parents qui ont été sélectionnés aléatoirement. Nous utiliserons donc 

la même idée pour créer un opérateur pour CSP n-aire que nous appelons constraint-

crossover. Cet opérateur cherchera à trouver la meilleure combinaison de valeurs 
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%solutions__versus_pl pour p2=0.5 
"/»solutions 

...... . _._ 
• - ^ \ 

\ 
\ 

• " \ 

\ 
\ 
i 
\ 
\ 
V 

— 

s 
T 
\ 
l 

\ 

1011 P1 

Fin. 4.21 - "/¡solutions trouvées en fonction de py avec />> — 0.5 

])our les variables pertinentes de chaque contrainte en prenant chaque valeur parmi 

celles des deux parents. D'un autre côté, arc-crossover utilise aussi une priorité, qui 

pour le cas n-aire sera donnée par la contribution n-aire à la fonction d'évaluation 

(voir définition 3.5.2). En ce qui concerne arc-mutation, l'extension est plus simple et 

directe, car de la même façon nous allons chercher avec arcn — mutation à changer la 

valeur d'une variable qui nous permettra d'avoir plus de chance d'arriver à satisfaire 

toutes les contraintes du CSP. 

4.5.1 Arcri — mutation 

Pour faire l'extension de arc-mutation, il suffit tout simplement d'étendre le concept 

de mff qui est calculé par arête, en faisant le même analyse, mais cette fois-ci en uti-

lisant la fonction d'évaluation n-aire. 

Définitio n 4.5.1 (Fonction (revaluation n-aire pour Mutation) 

Etant donné un CSP n-arm P — (Y.D,Ç), une instanciation l, les ensembles Mj 

pour toute vo.nable X, S V, et les fonctions en(Ca. I ) pour toute contrainte Ca, on 
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définit la Fonction d'évaluation n-aire pour Mutation, mffn pour Xj comme: 

mff n(A ' , . I } = Y. en (C , . I) (4.11) 

R e m a r q ue 4.5.1 La définition de. Mj (voir définition J^.2.1) ira pas besom d'être 

modifiée et elk' est valable pour les CSP binaires et n-aires. 

R e m a r q ue 4.5.2 L'algorithme Arcn —• mutation sera le même que pour arc-mutation 

sauf pour le choix de la valeur. Ce dernier appelle, la fonction d'évaluation n-aire pour 

• mutation. 

4.5.2 Constraint-crossover 

Pour l'extension û'arc-crossover, nous avons besoin de redéfinir le concept de 

priorité et les fonctions d'évaluation partielle de croisement et de mutation. De plus, 

l'algorithme doit être modifié, car le nombre de combinaisons possibles est plus grand 

que pour les CSP binaires. 

Défini t io n 4.5.2 (Pré-ordre des Contraintes n-aires) 

Étant donné un CSP P = (V, D, Ç) avec une matrice de contraintes R, une instan-

ciation I et la Contribution n-aire de CQà la fonction d'évaluation n-aire cn(CQ) pour 

chaque contrainte Cn, {a — 1 , . . ., 77). On définit un Pré-ordre des Contraintes n-aires 

qui utilise la règle suivante: 

Cki < Ckj ssi cn{Cki) > c„(Cfc.) 

Déf ini t io n 4.5.3 (Priorité de Contraintes n-aires) 

Etant donné un CSP P = (V, D,Ç) avec une matrice de contraintes R, une instan-

ciation I et la Contribution n-aire de Cnà la fonction d'évaluation n-aire cn(CQ) pour 

chaque contrainte C„, (a — 1,. . ., n). On définit la Priorité de Contraintes n-aires P n 

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

Pn =r {Ckl , Ck) avec Cfc,. • < Ck,i+l , Vz = 1,. . ., 77 - 1 
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P n est un ?/-uplet ordonné de contraintes. Intuitivement, nous ordonnons les 

contraintes suivant leur contribution à, la fonction d'évaluation Zn( I ) . suivant donc 3e 

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

Défini t io n 4.5.4 (Fonction d'évaluation Partielle, n-aire pour Croisement) 

Etant donné un CSPP = (\~. D.é^), une mstanciation partielle Ip, lea ensembles Sa. et 

!.<• < jonchons en(C( 1. I p) pour toute contra/mie C0 complètement instanciée, on définit 

la Fonction d'évaluation Partielle n-aire pour Croisement. cffn pour C0 comme: 

c f f n(C0 . I p )= Y, en ( ^ , I p) (4-12) 
<--, - O n 

Remarque 4.5.3 La définition de l'ensemble Sa (voir définition 4-2.5) n'a pas besoin 

(/'< 'modification et elle reste valable pour les CSP n-aires. 

Remarque 4.5.4 De la même manière que pour la définition des fonctions pour 

les CSP binaires nous étendons le domaine d'application des fonctions en (C7, I ) à 

en ( C . I p) 

Défin i t io n 4.5.5 (Fonction d'évaluation Partielle n-aire pour Mutation) 

Étant donné un CSP n-aire P = (V, D,C)> une mstanciation partielle. I p, les en-

scmhies „Vij(Ip ) pour toute variable instanciée sous I p, et les fonctions en ( Ca, I p ) 

pour toute contrainte C0 complètement instanciée, on définit la Fonction d'évalua-

tion Partielle n-aire pour Mutation, mffpn pour Xj comme: 

mflFp n(A- j , I p)= Y ] en(C7 , I p) (4.13) 
CyCM¡(lp) 

Remarque 4.5.5 La définition de Ä'lj(Ip ) {voir définition 4- <?-7) n'a pas besoin d'être 

mod.iji.ee et elle est valable pour les CSP binaires et n-aires. 

La procédure cíe constraint-crossover est montrée sur la figure 4.22. 

Elle utilise la même idée qu'arc-crossover. Avec les deux parents choisis aléatoire-

ment, elle analyse les contraintes suivant l'ordre donné par Pn . 

Si aucune variable n'est instanciée, le fils hérite soit: 

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

moins un parmi eux. 
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4.0. Opéra teu rs pour CSP n-aire 

P r o c é d u re c o n s t r a i n t - c r o s s o v er (Pavent \. Parcnt2) 

D é b ut 

P o ur chaque G, su ivant l ' o r d re donné par P n 

Analyser Cn du Parent [ et du Parent} 

si í í lY ( l i > C , e t A '0 . H % ) et {nln
h > 2 )) 

si ((C0 |= ( /Vre/ / /; (AQ] A"nri/<> ) U I p) ) et 

(G, i= {P(irev.t2{X0l A"an/o }  U I p) ) ) a lo rs 

si (Z(Parerit2} > Z(Parenti)) a lors 

Ip (A a, A* n„ i(> ) = Pnre»ti(Xa  ̂ Xcinln ) 

s inon 

si (7AParenti) > Z{Parent2)) a lo rs 

Ip(A (1) Xnn!n ) = Parenf2(Xai X0nIa ) 

s inon 

Ip(A" a i, A'0ii/(v ) = random(Parenti(Xai...., XanIa ), 

Po re - / ; i2 fA û l , . . . ,A( l n / n) ) 

s inon 

si ( Í G h= (Parent  ̂ {Xai : . . . , A f t i i / a ) U I p) ) ou 

(G, h (Parent2(Xai X0TIIO ) U I p) ) ) a lo rs 

si (G, h (P(ircnti(Xaï Xaitla ) U I p) ) a lo rs 

Ip(A* 0 ] , . .. , A ö i i Jn ) = Parent] (A Q¡ Xa,¡Ia ) 

s inon 

I p ( A ' 0 l , . . ., XanIa ) = Parent2(Xai,... , XanIa ) 

s i n o nc 

I p( Xa....... XnnIo ) = argminSï£Sl (cf f n(Ca, ( I p U combt,\/i = 1 , . . ., 2nI<*~ 2 

s i non 

si (A'n¡ ~\ Ip) a lo rs 

I p(A' a >) = argminS2€s2(mffpn(Xai, ( I p Ü i a ¡ i )), m fFp n(X a i , ( I p U i a ¡ 2) ) ) 

F i n / *  c o n s t r a i n t - c r o s s o v er * / 

" non-ins tanciée 
''nln = nombre de variables de Cn non-instanciées 
1 comb,(Xai X(,IIIIX ) = (j:n , .. , x„ i ( , . . . ), fcj G [1,2]ei ^¿i = k2- = knIa 

argmmS£s{as) donne l'ensemble s*  tel que as- < as,Ys 6 S1. 
Si = {combi comb2„:„-2).S2  = {.x^ ,rra,, } 

FlG. 4.22 - Structure de la procédure constraint-crossover 
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- Une combinaison de valeurs choisie parmi les 2a" —2 combinaisons possibles 

selon la valeur de cffn. «,, esr, l'arité de Cn, c'est donc le nombre de variables 

à inst ander. Nous avons deux choix pour chaque variable (un à partir de 

chaque parent) et ou élimine les deux combinaisons actuelles du parenti 

et du parent2-

Dans le cas où il manque au moins deux variables de la contrainte à instancier, le 

fils hérite soit: 

- Les valeurs d'un des parents au cas où ia contrainte est satisfaite en prenant 

les valeurs qui manquent à partir d'un parmi eux. 

- Une combinaison de valeurs choisie parmi les 2"Ia — 2 combinaisons pos-

sibles. nl0 est le nombre de variables pertinentes de Cn qui ne sont pas 

encore instanciées dans le fils. Nous avons deux choix pour chaque va-

riable manquante ¡un à partir de chaque parent) et on élimine les deux 

combinaisons actuelles du parenti et du parent-y. 

Dans le cas où une seule variable n'est pas instanciée. le choix est fait avec arcn — 

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

valeurs ne permet de satisfaire la contrainte. 

4.6 Conclusion du chapitre 

Il y a des sujets qui sont d'un intérêt constant pour la communauté des contraintes, 

f't qui ont été étudiés pour la résolution des CSP. Nous avons voulu incorporer cer-

tains d'entre eux dans notre approche. Le premier est le concept de structure: il a 

été considéré dans la définition des fonctions d'évaluation et dans les définitions des 

fonctions d'évaluation partielles. 

Un autre concept important est la décomposition en sous-graphes ou sous-problèmes. 

L'idée de liase est de partitionner un graphe de contraintes en sous-graphes et ensuite 

résoudre chaque sous-problème séparément. Une fois que chacun d'eux a été résolu, on 

cherche à construire avec les sous-solutions une solution globale, [Dec90]. Nous avons 
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utilisé cette idée clans la conception d'arc-crossover et de constraint-crossover. Si un 

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

le graphe, nous souhaitons, en utilisant arc-crossover, construire un fils qui satisfasse 

î out es les contraintes du graphe, qui soit donc une solution globale au problème. 

La minimisation du nombre de verification de contraintes est le but. de tout algo-

rirhme qui résout un CSP d'une façon systématique. Nous avons utilisé ce concept 

dans le calcul de la fonction d'évaluation pour 'imitation et des fonctions d'évaluation 

partielles. Si arc-mutation change la valeur d'une variable, la fonction d'évaluation 

pour vmtaüon est calculée en considérant seulement les variables liées à cette variable 

par une contrainte. De la même manière avec arc-crossover, la. fonction d'évaluation 

partielle pour croisement est calculée en analysant seulement les arêtes qui partagent 

une variable avec: la contrainte courante et la fonction d'évaluation partielle pour mu-

tation est évaluée en considérant seulement les contraintes liées à la variable et qui 

sont complètement instanciées. 

Dans le chapitre suivant, nous allons introduire le concept d'adaptation qui a été 

traité par Schwefel en ¡SchSl] et qui a été récemment repris comme sujet d'intérêt dans 

la communauté des algorithmes génétiques. Nous l'incorporons dans la conception 

d'un opérateur de croisement qui utilise comme base l'idée développée dans ce chapitre 

pour arc-crossover. 

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