3. FONCTION D'EVALUATION

Chapitre 3

Fonction d’Evaluation

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les composantes d’un algorithme
evolutionniste. Mais la question suivante demeure: QQu’est-ce que peut apporter de plus
un algorithme évolutiouniste, par rapport aux méthodes stochastiques traditionnelles
pour la résolution des CSP? En premier lieu, un algorithme évolutionniste permet une
recherche multiple {population de pré-solntions), on peut done chercher en paralléle
dans différents espaces de recherche. Au contraire, les méthodes stochastiques tradi-
tionnelles ne cherchent qu’avec une seule pré-solution. Une différence fondamentale,
a notre avis, des algorithmes évolutionnistes par rapport aux méthodes stochastiques
classiques (telles que GSAT ou mun-conflits et leurs variantes) réside dans la coopé-
ration possible entre les pré-solutions de la population pour trouver une solution
au probléeme. Une pré-solution n’évolie plus individuellement mais peut se combiner
avec d’autres. Dans un algorithme évolutionniste qui fait évoluer de maniére aléatoire
les différents individus de la population (exploration), on ajoute de I'exploitation qui
cherche a profiter de la connaissance contenue dans les différentes pré-solutions, en les
combinant. Puisque notre but est de concevoir un algorithme évolutionniste pour ré-
soudre des problémes de satisfaction de contraintes, nous allons donc dans ce chapitre
aborder la définition d’une fonction d’évaluation, en essayant de prendre en compte
quelques caractéristiques des CSP. Pour profiter du mécanisme que fournissent les
algorithmes évolutionnistes, il nous faut aussi de bons opérateurs qui soient capables

de mettre en valeur la connaissance des pré-solutions par une bhonne combinaison. Ce
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3.1. Motivation: un exemple

sujer sera traité en détail dans les chapitres suivants.

Nous commencerons ce chapitre avec un exemple montrant les limitations de la
foncrion d'évaluarion standard (voir définivion 2.5.1). afin de motiver ['introduction
de notre nouvelle fonction. aprés avoir défini quelques concepts. Ensuite, nous incor-
porerons cette fonetion. comme heuristique dans la méthode de min-conflits et puis la
comparcrons a laide de quelques résuitars. Enfin, nous evaluerons le comportement
de cetre fonction dans un algorithme génétique gui résout le probleme de coloriage de
eraphe avec 3 couleurs. Finalement, nous proposerons une extension de cette fonction

pour tes problénies n-aires.

3.1 Motivation: un exemple

Nous rappelons que les méthodes stochastiques telley que 'escalade, le recuit si-
e, la recherche tabou (voir Chapitre 1), consistent & réparer une instanciation
pote arviver & trouver une solution d'un CSP. Pour ce faire, elles utilisent quelques
Lewristiques pour gnider le “parcours stochastique”™ dans l'espace de recherche. La
foncrion d’évaluation est utilisée pour mesurer amélioration de I'instanciation modi-
fice et pour conduire la recherche vers des instanciations plus prometteuses en termes
e satisfaction des contraintes, Souvent, cette fonction est la fonction d’évaluation
standard Z,4(I) de la définition 2.5.1, qui correspond au nombre de contraintes vio-
l¢es. [Fre93]. Par exemple. considérons le CSP suivant dont le graphe et la matrice de

contraintes sont illustrés par la figure 3.1:
variables V=X, X, 3. X,
domaines
- Dy =1(10,20,35.50} avec my =4
- Dy = (30,25,20.10} avec m, = 4

Dy = (25,30,20) avec my = 3

- Dy = (40,50,60) avec my = 3
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— L ensenible ( avec 4 contraintes
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Fia. 3.1 = Exemple: Graphe de Contraintes et Matrice de Contraintes

Iordre des variables dans Uinstanciation est le suivant: X;,X5,X3,X,. Supposons
que nous puissions choisir parmi les deux instanciations suivantes pour notre pro-

hléeme:

I,= 135130 25| 40 | qui ne satisfait pas la contrainte C,

I,=] 10|25 | 30 | 40 | qui ne satisfait pas la contrainte C,

Zq(I) sera pour les deux égal a 1, car chacune ne viole qu’une seule contrainte.
Regardons maintenant le graphe de contraintes: la contrainte C, est liée aux trois
autres contraintes, ce qui veut dire que si nous changeons quelques valeurs des va-
riables pertinentes pour 'y, cela pourrait éventuellement se traduire par une violation
d’autres contraintes satisfaites a présent. En revanche, Cy est liée & C; et Cy. On peut
donc penser qu’une réparation de cette contrainte aurait moing de conséquences vis
a vis des autres contraintes qui sont déja satisfaites dans le réseau. C’est cette idée

«que nous allons incorporer dans la définition de la nouvelle fonction d’évaluation.
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3.2 Fonction d’évaluation pour CSP binaire

A part Z.,4(I). d'autres fonctions d'évaluation. plus spécifiques au tvpe de pro-
bhlcwe a traiter. ont été proposées dans la littérature pour les CSP binaires. Par
exemple, pour le probléme de N-reines, Eiben et al. [ERR94] ont utilisé comme fonc-
tion 'evaluation le nombre de contraintes non satisfaites sur la diagonale. Pour un
problée de dessin mécanique. Thorton a proposé de minimiser 17 = Y d* o d; est
"erreur normalisée pour la contrainte i, [Tho94|. Notre objectif ici est de définir une
fonction indépendante du probléeme a résoudre. D autre part, le fait de prendre en

cotupte le seul nombre de contraintes violées signifie:

- D'un coté, qu’on considére gue toutes les contraintes sont également facilement
(difficilement) réparables dans la recherche d’une solution. Néanmoins, dans la
plupart des problémes de satisfaction: de contraintes, des contraintes sont plus

dures que d’autres a satisfaire.

Dun autre coté qu’ll n'v a pas de préférence parmi les contraintes. Avoir une
préference permet de relacher les problémes sous contraints pour obtenir une
“houne solution”, quand on n'a pas le temps d’obtenir une solution satisfaisant
toutes les contraintes. (Vest notamment le cas des PCSP (Partial Constraint
Satisfaction Problems) [FW92).

On se place dans le premier cas, c’est-a-dire, nous voulons obtenir une solution
it CSP {et non une solution & un probléme relaché). Nous souhaitons définir une
fonction d’evaluation qui représente une sorte de “distance” entre une instanciation
et une solution, en termes du nombre de changements effectués par un algorithme de
vecherche locale. Une fonction qui considére done la difficulté d’obtenir une solution.
Cela nous a conduite & la définition de la nouvelle fonction qui prend en compte
la structure du réseau de contraintes, plus précisément le degré de liaison entre les
différentes variables.

Pour cela, nous commencons avec un nouveau concept: nous voulons montrer que
dans le cas ol une contrainte est violée, les variables qui sont impliquées dans cette

violation ne sont pas seulement les deux variables connectées par cette contrainte.
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En effet. en pius des variables pertinentes. la réparation dune contrainte violée peut

affecrer d autres variables qui leur sont connectées a travers d’autres contraintes.

Définition 3.2.1 (Fnsemble de Varwables Impliquées)

Etant donné un CSP hinaire P = (1, D.(), et une nstanciation I, pour chaque
contrainte C,(a=1..... n) un ensemble de variables impliquées Eyqy C V' est défin
Py

Eoy = 9 ss51 C, est satisfaite

Ag

E.q st X, > Oy et C, n'est pas satisfarte sous 1

M

N, € Eoq) i 3X, > C, et 3Cy # C, tel que X et X; > Cy, et Cy nlest pas

4o

satisfaite sous I

Cette definition montre gu’en essavant de réparer une contrainte C, sous une
certaine instanciation I, le changement de valeur d'une variable sera pergu par d’autres
contraintes dans le réseau. C'est justement cet effet que nous voulons incorporer
dans la fonction d’évalnation. Pour une instanciation I donnée, nous allons quantifier

Uerreur attribuée a une contrainte C, par:

Définition 3.2.2 (Evaluation de Uerreur)
Etant donné un CSP binaire P = (V, D, () avec une matrice de contraintes R et une
mstanciation L, la fonction de ’évaluation de Ierreur e(Cl,, I} pour une contrainte C,

est définie par:

e(C,.I) = Nombre de variables dans Eq

Siune contrainte binaire non-satisfaite C, a X et .X; comme variables pertinentes
(elle en a juste deux, exactement ces deux), alors nous pouvons exprimer e(C,, I) de

la maniére suivante:

el(’,.I) = {Nombre de variables pertinentes pour C,) + (Effet Propagé par Xy

ot X )
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3.2. Foncrion d'évaluation pour CSP binaire

ot Peffet propage par X, et X, dans un réseau de contraintes binaires est défini
cotie le nombre de contraintes Cy. i3 = 1,...., 7 # o qui ont comme variables
pertinentes X, ou X,

Donce. en termes de la matrice de contraintes cela se traduit par:

1 7 i
elC.. D= { > Rlajl |+ | > R[EK+ > RG] (3.1)
j=1 dza.d=1 Axai=1
Remarque 3.2.1 Si O, est satisfaite alors e(C,, 1} = 0
Remarque 3.2.2 La complerité du calcul de e(C,. 1) pour chaque contrainte C, est

dgal G On).

Chaque contrainte daus notre fonction contribue differemment & la valeur de la

fonerion d'évaluation. on peut définir donc la contribution d'une contrainte comme:

Définition 3.2.3 /Contrbutior: de C,,)
Etant donné un CSP baire P = (V, D, (), on dira que la Contribution de C, a la
Jonction d'évaluation ¢(C,) sera:

C oy

ci(,) = e(C..I;). quand C, est violée sous I,.

Clette fonction gquantifie la contribution de (', & la fonction d’évaluation quand elle
west pas satisfaite. On remarque que cette contribution ne dépend pas des valeurs
effectives de Pinstanciation. mais seulement du fait que la contrainte est violée.

Finalement, la valeur de la fonction d’évaluation pour une instanciation I donnée
sera la somme des évaluations des erreurs (équation 3.1} sur toutes les contraintes
Jdaus le CSP.

Définition 3.2.4 [Fonction d’Evaluation pour CSP binaire)
Etant donné un CSP binawe avec une matrice de contraintes R, une instanciation I et
lu foniction d’Evaluation de erreur e(C,,. 1) pour chaque contrainte Cy, (o = 1,...,7),

lo Fonction d’Evalnation Z{1) est définie pur:

1
Z(T) =) e(C,. 1) (3.2)
a=1
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2. Fonction d'évaiuation pour CSP binaire

Fia. 3.2 = Deur mstanciations pour le méme graphe

Le bt de la recherche d'une solntion est de minimiser cette fonction Z(I), laquelle
sera égale a zéro quand toutes les contraintes seront satisfaites.

Z(I) peut étre interprétée comme une facon de quantifier notre préférence pour les
lustanciations qui satisfont plus de contraintes et de liaisons. Pour illustrer cela, re-
sardons la figure 3.2. 11 s’agit d'un probléme de coloriage de graphe. Nous avons deux
instanciations pour le méme graphe: [ et I,. Pour chaque instanciation, ’ensemble
de neeuds o gauche de la ligne en pointiliés représente un coloriage consistant, et
Iensemble a droite un autre coloriage consistant. Mais les deux coloriages sont incon-
sistants entre enx. A premiére vue, les deux instanciations peuvent paraitre comme
aussi bonnes, car dans les deux cas nous n'avons que trois contraintes violées. Par
contre, en utilisant la fonction Z(I) nous préférons la seconde instanciation, parce

(qu’elle a moins de variables impliquées (voir définition 3.2.1).

Fonction d’Evaluation et CSP aléatoires

Considérons les CSP générés aléatoiremeut, [Smi95), [Pro94] qui sont caractérisés
par 4 parameétres: n le nombre de variables, m le nombre de valeurs de chaque domaine,
¢gal pour toutes les variables, p; 1a probabilité qu’il existe une contrainte entre deux
variables et p, la probabilité conditionnelle qu'une paire de valeurs soit inconsistante
pour une paire de variables, étant donné qu’il v a une contrainte entre les variables.
Pour ce tvpe de CSP aléatoire, espérance du nombre de contraintes violées pour une

instanciation quelconque I sera:
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3.2. Fonction d’évaluation pour CSP binaire

. - n{n —1
ElZ,, 1)) = 1)1“7“‘}\) s . (3.3)

¥4
) . R N . - tn—11%
Le nowbre paaxiimum de contraintes pour un probléme avec n variables est “—. Le

L A=)
CSP aléatoire aura donce p, =5

contraintes ou aretes. Clest-d-dire que le nombre
cspere de contraintes violées sera égal au nombre de contraintes sur le réseau, multiplié
par la probabilire d'incompatibilité de valeurs des domaines p; pour chaque contrainte.

La valeur de notre {fonction sera;
FlZ] =2ZuDmn — 1) (3.4)

Powr expliquer 'équation 3.4. vovons la figure 3.3. Chaque contrainte a deux
variables pertinentes. Chaque variable du probléme a une arité (voir définition 1.1.3)
de po(n— 1) Alors. pour une contrainte C, violée, nous allons corapter ses deux
vialables pertinentes plus Veffet de propagation a partir d'elles, donc 2 + (2py(n —
1~ 23, Mamtenant nous devons faire la somme sur toutes les contraintes qui sont

violees sur e reseau donce sur Zg,(1).

—  nen-saltistaite

Fic. 3.3 - Ezemple:équation 5.4

Nous avons généré les deux fonctions: E[Z,,(1)] et £[{Z(1)] pour des graphes avec

N variables (n=8) et leur taille de domaine égale & 3 {m=3), pour différentes valeurs
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2. Fonction d'évaluation pour CSP binaire

de py et po. Sur la figure 3.4, calculée a partir de 'équation 3.3, nous observons que la
variation de valeur de la fonction E[Z,,,(1)] est directement praportionnelle & p) et ps,
par contre sy la figure 3.0 déduite de Ia formule 3.4, notre fonction est directement

proportionnelle a pi et a py. Cela veut dire que notre fonction dépend plus fortement

de py (e.n. connectivité) que B[ Z (1))

Fia. 3.4 — E[Zu4(1)] en fonciion de py et ps

04 " .
PGS
02




3. FONCTION D’EVALUATION
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3.3 Minimum-réseau-conflits

Nous voulons inclure P'idée développée dans le calcul de la fonction Z{I) comme
wne nouvelle henristique dans ia méthode min-conflits. [MJPL92|. Pour cela. nous
connnencons avec la deéfinition de 1'ensemble de contraintes qui ne sont pas satistaites

et qui ont la méme variable pertinente X;. noté par Ny
Définition 3.3.1 /N (1))

Etant donné un CSP binaire P = (V| D, () avec une instanciation I, pour une variable

N, ensemble de contraintes N,(1) C ¢ est défini par C, € N,(I) ssi:

~

-\, C

(", est wiolée sous 1

non-satisfaites

Fia. 3.6 — Définition 5.5.1

En utilisant cette définition, nous pouvons décrire 'heuristique de min-conflits

{(vour définition 1.3.1} du point de vue des contraintes comme:

Définition 3.3.2 Fonction de min-conflits)
Soit un CSP binaire P = (V, D, () avec une instanciation I, et ’ensemble de contraintes
N L) pour chaque wariable X ;. La fonction de min-conflits, mc pour X; est définte

PaT:
mec(X, I)= Nombre de contraintes en N;(I)
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3.3, Minimum-réesean-confiits

En d'autres mots. me(.X,.I) quantifie le nombre de conflits {contraintes violées)
dans lesquels participe .\,
Pour introduire ['idée de la connectivité dans Theuristique. nous allons remplacer

fa foucrion me par la fonction suivante:

Définition 3.3.3 (Foncton de Min-réseau-conflits)
Etant donné wn CSP binaire P = (1. D.() avec une mstanciation 1, et I'ensemble
de contramntes N;(1) pour chaque varioble X;, et les fonctions e(C,,I) pour toute

contrainte C,, . la fonction de min-réseau-confiits, nc pour .\X'; est définie par:

nc(\,, I)= Y elC.I) (3.

CLEN,(T)

(82}
e

Remarque 3.3.1 Cette fonction est celeculée en prenant en compte seulement les

arétes impliquées (lides o ., ).

Nous allons utiliser cette fonction dans 'algorithme de réparation min-conflits, décrit
sur la figure 1.4, en introdusant une nouvelle heuristique que nous définissons dans

la section suivante:

3.3.1 Heuristique: min-réseau-conflits

Comme pour min-conflits, Pheuristique commence avec une instanciation I com-
pléte devant étre réparée. D’abord, la variable a changer est choisie aléatoirement
parmi les variables en conflits, ensuite nous sélectionnons une valeur pour elle. La
sélection de la valeur est faite en utilisant la fonction min-réseau-conflits nc (équa-
tion 3.5). Pour faire cela. la procédure calcule nc pour toutes les valeurs dans le
domaine de la variable X, et elle sélectionne la valeur z; qui a une valeur de la fonc-
fron min-réseau-conflits 1a plus faible. Cela est possible parce que nous travaillons sur
des réseaux de contraintes avec des domaine finis.

Cette heuristique guide le choix de la valeur de la variable sélectionnée en cher-

chant la plus grande descente. en termes des conflits directs et indirects du graphe
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F1G. 3.7 — Recherche d'une valeur pour X;

de contraintes. Pour montrer ce que cela veut dire regardons la figure 3.7. Suppo-
sous que ie graphe a) représente la premiére pré-solution pour un probléme donné.
L’instanciation représentée viole Cy et C;s (dessinées par une ligne noire). Soit X
la variable en conflit sélectionnée d’une facon aléatoire pour étre réparée. Le graphe
b) et le graphe ¢) correspondent a deux choix de valeurs possibles pour cette va-
riable. Pour Pheuristique min-conflits, les deux valeurs sont également bonnes, parce
(qui'aprés avoir modifié la valeur de X, dans les deux cas il ne reste qu’'une contrainte
vioiée. Mais pour man-réseau-conflits le graphe c) est meilleur que le graphe b) parce
que l'instanciation représentée en ¢) pourrait étre plus facilement réparée du point de
vue de leffet de propagation sur le réseau. Il suffirait que X soit sélectionnée et que

I"algorithme instancie une valeur satisfaisant Cy.

Remarque 3.3.2 Si le CSP est représenté par un graphe complétement connecté,
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3.3 Minumun-réseau-conflits

nver chague variable upportenant @ n-1 contraintes, alors min-réseau-conflits et min-
conflits ont le méme comportement. Plus précisément, pour un CSP ot chaque variable
appartient exactement @ ¢ contramies. leur recherche est équivalente.

Min-conflits 2 pour chaque contrainte la valeur 1 ou 0. selon si elle est satisfaite
on non-satisfaite. quel que soit le tvpe du réseau de contraintes. Quand il s’agit d’un
graphe ol chaque variable est connectée d un ensemble ¢ de contraintes, min-réseau-
conflits ajoute la valeur 2c ou 0 selon que la contrainte est satisfaite ou non-satistaite.
Pour un graphe completement connecté, min-réseau-conflits ne(X;. I) vaudra pour le
pire des cas 2(n—1)°. La priorité de contraintes implicite de min-réseau-conflits, dans
ve cas nexiste pas, car elle est faite en prenant en compte la connectivité de chaque

variable.

3.3.2 Algorithme de réparation en deux étapes

Nous voulons incorporer cette heuristique dans un algorithme de réparation. L’idée
est de faire de Pescalade guidée par le réseau de contraintes. Nous avons réalisé plu-
slenrs tests avec man-conflits et min-réseau-conflits et nous avons trouvé une sorte de
complémentarité entre les deux heuristiques. Plus précisément, certains problémes qui
étaient faciles pour min-conflits ne 'étaient pas pour min-réscau-conflits et vice-versa.
Cela peut étre apprecié sur la fig 3.10. Cela a motivé la proposition d’algorithme en
deux étapes. Dans la premiére étape, il utilise I'heuristique de min-confiits, donc avec
la fonction me, {définition 3.3.2). Dans le cas ou il n’est pas capable de trouver une
solution 4 la fin d'nn nombre maximum d’itérations, il continue avec I’heuristique de
man-réseau-conflits, donc avec la tfonction nc {définition 3.3.3), jusqu’a trouver une
solution ou avoir réalisé un nombre maximum d’itérations. Nous avons donc deux
parameétres de contréle. le nombre maximum d’itérations pour min-conflits et pour
man-réseau-conflits. Nous pouvons interpréter cet algorithme comme une fagon d’ex-
plorer d’abord les conflits directs. Si nous n'avons pas de succés dans la premiére
¢tape. alors Valgorithme continue son exploration en utilisant les conflits propagés
dans le réseau. La structure de 'algorithme est montrée sur la figure 3.8.

Ponr évaluer notre algorithme, nous allons utiliser des probléemes générés d’une
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Procédure Deux-&tapes (1. D.()

Deébut

Générer aléatoirement une pre-solution I
si I n’est pas une solution alors

Reépéter
Sélectionner aléatoirement .\, € L(I)*®
LX) =argmin, ep{me(X, = ;. (T -, Bua e

itérations-conflits++
Jusqgu’a ((I =o0it solution) ou (max itérations-conflits))
i T n’est pas une solution alors
Répéter
Sélectionner aléatoirement X: & h(I)
I = argming cp inc(N; =0, (I -, )Ca; il
itérations-réseau-conflits++
Jusqu’a ({I scit solution) ou {max itérations-réseau-conflits))
Fin /* procédure deux-&tapesx/

“ I'ensemble des variables en conflit
" sa valeur courante
Curgmine~{a;} donne la valeur I' tel que a;» < a; V1€ S

Fia. 3.8 = Structure de la procédure deuzr étapes

facon aléatoire, spécifiquement le probléme de coloriage de graphe avec trois couleurs,
a partir de maintenant dénommeé par 3-colomage. La procédure utilisée est décrite dans

la section suivante. Elle sera aussi rappelée dans les prochains chapitres.

Ensemble de problémes: 3-coloriage

Le probléme du coloriage de graphe est un probléme NP-complet bien connu, qui
est urilisé pour modéliser certains types de problémes d’ordonnancement et d’allo-
cation de ressources. Le but de nos essais est d’observer 'effet d’incorporer notre
approche dans la performance d'un algorithme de réparation. Les probléemes de 3-
coloriage sont généreés de fagon aléatoire. la contrainte est toujours la méme: un nceud
ne doit pas avoir la méme couleur qu'un neeud voisin. La procédure de génération
des graphes a été proposée par Adorf et al. en |AJ90|. Cette procédure génére des

problémes, qui ont au moins une solution, de la facon montrée sur la figure 3.9.
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3.3, Minimun-réseau-conflits

Les praphes générés par cette procédure auront » nceuds {variables} et m arétes
{contraintes).
Procédure Génération des Problémes 3-Coloriage (n.m1)
Début
Affecter 4 des » neuds & chacun des trois ensembles (A,B,C)
Répéter
Ensemble; = random-entre(A, B, C)
neud; = randem-dans (Ensemble;)
Ensemble; = random-entre(A,B,C - Ensemble;)
neuds = random-dans(Ensembles)
si (AC, tel que neud; > C, et nwuds > C,) alors
Créer (', entre neud; et neuds
Nombre-d’arétes++
Jusqu’a Nombre-d’arétes = m
Fin /* Procédure Génération des Problémes 3-Coloriage */

FiG. 3.9 - Procédure de Génération aléatorre des Problemes de 8-Coloriage avec so-
luteomn

Evaluation de Pheuristique

Pour évaluer I'algorithme en deux étapes nous avons généré des graphes aléatoires,
qui sont appelés “graphes peu denses!”, c’est a dire, avec n = 2n, d’aprés leur struc-
ture. Ce type de graphes est connu pour étre celui qui donne le plus de difficulté aux
algorithmes de réparation stochastique {voir [MJPL92]). Ces graphes ont plusieurs
solutions donc Palgorithme a plus de choix pour effectuer la sélection de valeurs, donc
le nombre de combinaisons “prometteuses” de valeurs est plus important que pour
les graphes denses. Nous avons essayé d’abord de résoudre chaque graphe en utili-
sant heuristique, définie par Brelaz {Bre79)], laquelle est assez performante pour les
problémes de 3-coloriage. Il s’agit d’un algorithme glouton qui affecte une couleur a

chaque neeud.

Définition 3.3.4 (Heuristique de Brelaz)

Trouver le neud qui n'est pas colorié qui a le moins de couleurs consistantes avec

1. en anglais: sparse graphs
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ses vorsins. Sl y en o plusteurs, alors en chowsir un qui o le degré moximum dans le

cotus-graphe non-colorié.

Nous allons fairve les expériences seulement avec les problémes que Uheuristique
de Brelaz n'a pas pu résoudre. donc des problémes particuliérement ditficiles. La pré-
solution trouvée par Ualgorithme qui utilise cette heuristique. sera utilisée comme
pré-solution initiale dans nos tests.

Powr chaque 1 = [60,90. 120. 150, 180} nous avons 100 graphes différents qui n'ont
pas pu étre résolus en appliquant i'heuristique de Brelaz (définition 3.3.4). Nous com-
parone trois algorithmes d'escalade. le premier utilise Uheuristique man-conflits avec
un nombre maximum d’itérations égal a 5000. Le deuxiéme utilise 'algorithme en
denx ftapes. Pour chaque étape. le nombre maximum d’itérations est fixé a 2500. Le
rroisiciae utilise algorithme avec 'heuristique min-réseau-conflits pur, avec un maxi-
min e 5000 itérations. Les résultats sont montrés sur la figure 3.10. En abscisse, nous
avons le nombre de contraintes du graphe, en ordonnée nous avons le pourcentage de
convergence de Palgorithme. Par exemple, pour les graphes avec 60 contraintes (30
variables). notre algorithme a trouvé une solution pour 70% des graphes, en revanche
man-conflits a trouve la solution seulement pour 20% des graphes. Au fur et & mesure
que la taille du probléme augmente, la probabilité de trouver une solution diminue,
mais notre algorithme présente toujours un meilleur comportement que man-conflits
pur. Il est important de remarquer que ce type de problémes est particuliérement diffi-
cile powr les méthodes stochastiques. Ces expériences montrent que le fait de prendre
el compte la structure du réseau de contraintes peut étre un facteur important pour
puider la recherche des méthodes stochastiques.

Aaintenant que nous avons constaté que la fonction d’évaluation peut apporter
une ameélioration de la performance d'une recherche stochastique par réparation locale,

nous allons introduire cette fonction dans un algorithme évolutionniste.

3.4 Z(I) dans un algorithme évolutionniste

Nous avons congu un jeu de tests pour mesurer avantage d’utiliser Z(I) au lieu

de Z.4(I) dans un algorithme évolutionniste (EA). Dans le chapitre précédent, nous
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Fia. 3.10 - Comparaison: Min-conflits v/s Min-réseau-conflits pour graphes peu
denses

avons affirmé que la conception d’un algorithme évolutionniste a besoin de six com-
posantes (voir figure 2.1). Dans les sections suivantes, nous décrirons les différentes

parties de notre EA.

3.4.1 Population initiale

La population initiale est générée aléatoirement. Chaque instanciation I est com-
posée par des valeurs des variables qui sont choisies & partir de leurs domaines avec
une distribution de probabilité uniforme.

3.4.2 Représentation génétique

Nous avons choisi une représentation génétique non-binaire, car ce type de repré-

sentation s’adapte naturellement aux CSP. Les domaines de variables dans un CSP
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peuvent étre de différents types. nous pouvons douc avoir dans un méme CSP des
variables hooléennes. réelles. entiéres. Alors. la représentation génétique choisie a la

stuiterure de la figure 3.11

Fia. 3.11 - Représentatcon du Chromosoine

3.4.3 Algorithme de sélection

La fonction d'évalnation Z{I) nous a permis de concevoir un nouvel algorithme
pour realiser la sélection a partir de la population. Nous avons présenté dans la sec-
rion 2.2.1 la methode de sélection standard de la roue biaisée pour le probléme de
maximisation, son adaptation pour le caleul de la probabilité de sélection pour notre
probléme de minimisation est présentée dans Uannexe A. Nous souhaitons avanta-
per les chromosomes qui ont une valeur de la fonction d’évaluation inférieure, plus
fortenient que ce que fait la méthode de sélection standard. Les mauvais individus
anront dans notre algorithme quand méme une probabilité d’étre choisis, parce que
pour ohtenir des bons individus on a souvent besoin de produire de mauvais individus
comme structures intermédiaires, [Mic94/.

Nous avons concu la stratégie de sélection de la figure 3.12. Nous divisons la
population en trois sous-populations, la premiére est constituée par les individus qui
ont une fonction d'évaluation inférieure a la moyenne, la deuxiéme ceux qui ont une
fonction d’évaluation comprise entre la movenne et la movenne plus I'écart type, dans
Lo dermére sous-population nous avons les individus gui ont une valeur supérieure a
o movenne plus Uécart tvpe.

Pour déterminer « et 5, nous avons comparé, pour différents réseaux de contraintes,
le nombre de générations nécesgaire pour trouver une solution. Pour chaque combi-
naison nous avons résolu 100 problémes de 3-coloriage avec 30 variables générés de
maulere aléatoire. La table 3.1 montre le nombre de générations d’un des ensembles

de test (des graphes avec une connectivité egale a 4) pour différentes valeurs de « et
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o 3 — o | Générations
0.05 0.8 124.4
(0.1 075 934
0.2 1065 | 792
0.3 1055 | 69.2 |
I 0.4 1045 677 l
L 0.5 1035 58.1
0.6 10.25 63.1
0.7 0.15 0.0
LO.S 0.05 62.2

TAB. 3.1 - Nombre de générations pour différentes valeurs de « et de 3 — «, pour
H-coloriage avec une connectivlé moyenne de 4.0

de 7 — a.
Parmi tous les tests générés, nous avons obtenu les meilleurs resultats avec o = 0.5

er A"')‘! — (\185~

Propriétés statistiques de I'algorithme de sélection

En utilisant les valeurs o et 4. la population est divisée en trois régions A, B,
(. Cela est montré dans la figure 3.13. Supposons que nous ayons une population de
taille N, avec n; chromosomes dans la region A, n, dans la région B et n; dans la
région C. tel que ny + n, -+ ny = N, alors nous avons les probabilités de sélection
suivantes pour un chromosome:

- a partir de la région A = a4+ (5 — o) * =+ (1-0)* 3

A g iy . s N 1o (7o 9 ny
a partir de la région B = (# — «) % s (1 ) * R

— & partir de la région C = {1 — ) *

La figure 3.13 montre que nous avons une préférence pour les chromosomes de
la région A, c’est a dire, nous préférons les individus dont la fonction d’évaluation
est inférieure ou égale a la moyenne. Néanmoins, ia probabilité de sélectionner des
individus a partir de la région C existe. Pour illustrer cela, regardons le probléme

de coloriage de graphe sur la figure 3.14. La population est composée par quatre

—

{0
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Procédure sélection(Population)
Début
Choisir j & partir de [ %[0.1]
si (3 < ) alors

Choisir chromosome tel que Z(chromosemej < F b
sinon

si (7 < ) alors

Croisir chromosome tel que Zichromosome) < F +o°

sinon

Choisir chromosome & partir U[l.taille — population]

Fin /* sélection #*/

“distribution uniforme
“movenne de la population
“écart-type de la population

FiG. 3.12 - Algorithme de Sélection

Evaluation chromosome >Evaluation mavenne + Ecart-iype

p o
’
‘ Evajuation chromasome <=Evaluation movenne

Evaluation movenne + Ecar-type >= Evaiuation Chromosome > Evaiuation moyenre

FIG. 3.13 - Régions de Sélection
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~. 2
// \\' =
e ™
& D
<3
Fonserion Proberbiiiie
of ‘esveddnaion e vilecrient
contraintes
violées 4LV | 2w L r Reégion
FPré—solution 1 4 1 5 .28 (.41 A
F’re—s;olution2 e 1 4 030 041 A
Pre—solutton3 s 3 o) O 10.20 003
Pré—solution ] O3 2 b .23 015

FiG. 3.14 - Ezemple de Sélection

chromosomes ou pré-solutions. Chacun des individus viele ain moins une contrainte.
Nous pouvons regarder la valeur de leur fonction d’évaluation Z,4(I) et Z(I). Les
probabilités de sélection montrées sur la figure sont calculées en utilisant Z(I) pour
les deux algorithmes de sélection. P, est la probabilité pour la méthode de la roue
hiaisée et P pour notre méthode. Nous pouvons conclure que notre algerithme est
plus strict avec les mauvais chromosomes, par contre les bons chromosomes qui sont
classés dans la région A sont traités avec égalite, il v a aussi plus de chance de choisir
un chromosome de la région A qu'avec la méthode de la roue biaisée.

Dans 'annexe A, nous calculons la probabilité de sélection en utilisant la roue

biaisée, pour le traitement des meilleurs individus (ceux qui sont classés par notre

meéthode dans la sous-population A).

3.4.4 Tests sur différents ensembles de problémes de 3-coloriage

Nous avons choisi, pour évaluer notre fonction dans 'algorithme évolutionniste,
le probléme de 3-coloriage sur des graphes générés d’une fagon aléatoire. Nous avons
cougu differents tests qui sont classés selon les opérateurs génétiques utilisés. Le pre-

mier ensemble de problémes utilise les opérateurs standards: croisement a un point

7
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Procédure Algorithme Evolutionniste pour CSP
Début
t =0
initialiser population F(t)
&valuer les individus en P{t) en utilisant Z(I)
tant que (non condition de fin) faire

t=t+1

tant que (P(t) n’est pas compléte) faire

Purent; = sélection®(P(t-1))

Pavents = sélection(P(t-1)
Enfants = transformation(
P{t) = Enfants U P(t)
avaluer P(t£) en utilisant Z(I}
Fin /* procédure Algorithme Evoluticnniste pour CSP */

N
)
Parenty, Parenta)

l

“algorithme de sélection défind sur la igure 3.12

Fia. 3.15 = Structure de UAlgorithme Evolutionniste proposé pour résoudre les CSP

ot nntation. Les résultats obtenus avec ces opérateurs nous ont motivée pour définir
i nouvel opérateur nommé permutation qui aidera a améliorer ces résultats. Enfin,
le dernier ensemble de problémes utilise un algorithme avec Vopérateur asexué(n,p,g)
avee les paramétres (#,1,b) specialement défini par Eiben et al. en [ERR95] pour
le probléme de 3-coloriage (voir chapitre 2). Nous avons comparé les résultats ob-
senus en utilisant Zq(1) et Z(I) comme fonctions d’évaluation. Pour tous les tests,
nous avons utilisée une taille de la population de 20 individus, une probabilité de
croisernent de 0.9 et une probabilité de mutation de 0.1. La structure générale de
Ualgorithme proposé est monrré sur la figure 3.15. Il utilise la fonction d’évaluation
Z{I) et Talgorithme de sélection défini par la figure 3.12. La transformation dépend

des operateurs utilisés sur les différents ensembles de problémes.

Tests avec opérateurs standards: croisement a un point, mutation

Considérons d’abord ie petit graphe pour 3-coloriage avec seulement sept variables
ot onze contraintes illustré par la figure 3.16. Ce graphe en particulier pourrait étre

roduit au sous-grapne composé par les neeuds 2, 4 et 6, en appliquant ’algorithme
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FiG. 3.16 - Graphe 3-coloriage

de réduction propose par Cheeseman [CKT91]. Si nous avons une instanciation qui
satisfait les neeuds 2.4 et 6 (lignes coupées), il sera facile de trouver une valeur pour les
autres variables qui satisferont toutes les contraintes. Cependant, pour illustrer notre
algorithme. la recherche d'une solution a été faite avec tous les neeuds en utilisant
la nouvelle fonction d’évaluation. Avec celte fonction d'évaluation, nous donnons une
certaine priorité aux contraintes pour les satistaire. Par exemple dans le graphe, la
contrainte C; entre le noceud 2 et le nceud 6 est plus importante & satisfaire que
la contrainte Cig qui lie le neeud 3 avec le nceud 6, méme en partageant le méme
noeud 6. BEn effet, la contrainte C; & travers le nceud 2 est connectée & Co, Cg, Ci1
et Cr, par contre la contrainte C)q a travers le neeud 3 est seulement connectée a la
contrainte Cy. Cela confirme la réduction qu’on pourrait faire en faisant la pré-analyse
proposée par Cheeseman. Cet exemple est trivial, mais son but est de montrer que la
structure est une chose importante a considérer pour améliorer la performance de la
rechierche stochastique faite par un algorithme évolutionniste. Nous avons généré six
différentes topologies de graphes avec 7 variables et 11 contraintes. Nous avons résolu
le 3-coloriage de ces graphes en utilisant un algorithme avec Zg4(1), I’ Algorithme A,
ot un algorithme avec Z(I), I’ Algorithme B, toutes les autres composantes de 'EA
étant évidernment les mémes pour les deux. Pour chaque graphe généré, nous avons

changé lordre des variables dans la représentation du chromosome.
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Les vésultats sont montrés sur la figure 3.17 pour 'Algorithme A et sur la fi-
eure 3.18 pour 1'Algorthme B.

E1 observant ces résultate, on peut conclure les faits suivants:

- Le nombre de générations en utilisant Z(I} est inférieur a celui obtenu en uti-
lsant Z,.(1). En fixant le nombre maximum d’itérations a 100, Z{I) arrive a
trouver la solution avec un nombre de générations moven de 20. en revanche

aver Zq(1) e nombre d'itérations moven est de 48.

Le nombre de générations utilisé pour les deux algorithmes est influencé par
l'ordre dans lequel les variables sont organisées dans le chromosome, c’est a
dire. qu’il v a des ordres qui permettent de trouver plus facilement la solution
que d’autres. Par exemple, pour la topologie 4, U'ordre 19 a empéché 1" Algorithme
A avee Z(1) de trouver nne solution. Pour le méme probléme et avec le méme

ordre des vartables, 'Algorithme B a trouvé une solution.

Le surcont de Vutilisation de Z{I} & la place de Z,4(I) est négligeable, car on
détermine la valeur de la contribution (voir def 3.2.3} de chaque contrainte C, au
déebut de lalgorithme. Pour calculer la valeur de Z{I}, on vérifie si la contrainte
est violée ou pas {(comme pour Z,,(I)). La seule différence reside dans le cas
on la contrainte n’est pas satisfaite, car on ajoute a la fonction d’évaluation la

valeur de sa contribution au lieu de 1 {comme le fait Z.4(I)).

iinsuite. nous avons généré un probléme avec 30 variables et 40 contraintes, les résul-
rats des deux algorithmes sont comparés sur la figure 3.19, toujours pour 30 ordres
différents des variables dans le chromosome, un nombre maximum d’itérations égal a

100, donc nous pouvons conclure:

- Pour I"dlgorithme B, en moyenne, il a 8té plus facile de trouver une solution.
Néanmoins, pour "Algorithme A, le “meilleur ordre” a permis de trouver une
solution avec 12 itérations, en revanche pour I’ Algorithme B 1'ordre 11 a permis

de trouver la solution en faisant 16 itérations.

L Algorithme A n'a pasg pu trouver la solution pour un ensemble plus important

d'ordres que 1" Algorithrne B, qui a échoué seulement avec 'ordre 13.
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Algorithme A : Z St((11)
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Fia. 3.17 - Algorithme A:Graphes avec 7 variables et 11 contraintes. Echelle du
nombre de générations entre 0 et 100
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Algoritbme B: Z(1)

Chaqgue point: Movenine de 100 graphes, max derations 100
taile populatiop 20. pmut = C 1, pcroisement = 0.9
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F1G. 3.18 — Algorithme B: Graphes avec 7 variables et 11 contraintes. Echelle du
nombre de générations entre 0 et 50
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Il est important de remarquer que nous n'avons pas une connaissance a priori du bon
ordre des variables dans le chromosome. A partir de ces résultats. nous pouvons donc
conchive finalement que considérer la structure dans la fonction d'évaluation peut
conduire A une amélioration de la performance de l'aigorichme, méme en choisissant
nn ruauvais ordre des variables dang ie chromosome. L'ordre des variables dans le
chromosome joue un role important ausst dans la performance de Ualgorithme. Cela a
cté consideére par Goldberg |Gol89j et plus récememnt par Kargupta [Kar95] pour la
conception des algorithme génétiques “messy”. Cela motive U'introduction d'un opé-
rateur de “permutation’ qui nous permettra de modifier la valeur de la longueur utile
d'un schéma, 3(Sch). (voir définition 2.2.7} en changeant de position certaines va-
riables dans le chromosome, en conséquence la probabilité de destruction du schéma
{(¢quation 2.6) changera aussi. L'objectif de cet opérateur de “permutation” est d'aug-

menter la potentialité de l'opérateur de croisernent a un point.

Opérateur de permutation L'opérateur de permutation sera activé seulement
une fois que 'algorithme réalise que Uordre des variables dans le chromosome n’est
pas bon. Sl a choisi au début un bon ordre, Palgorithme converge naturellement
sans une aide supplémentaire. Nous incorporons un autre parameétre, la probabilité
de permutation, qui correspond & la probabilité de changer I'ordre des variables dans
le chromosome. Contrairement aux opérateurs de croisement et mutation, pour cet
opérateur, c’est toute la population qui est concernée, c’est-a-dire, si 'algorithme
décide de réaliser une permutation, il changera de la méme maniére la position des
variables dans la population entiére. Si Popérateur n’est pas activé, la probabilité
de permutation est nulle. Nous avons congu une simple heuristique pour identifier
1 mauvais ordre des variables. Avant de 'introduire, nous définissons le concept de

stabilité:

Définition 3.4.1 (Stabilité dans la Recherche)
On dit qu’un ordre est stable st algorithme évolutionniste a trouvé le méme meilleur

chromosome pendant les S derniéres générations.

La figure 3.20 montre l'instant pendant le processus d’évolution ou l'opérateur

pourrait étre activé. La structure de 'algorithme de 'opérateur de permutation est
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Procédure Opérateur Permutation (Population)

Début

si 1’opérateur de permutation est activé alors
Générer un nombre aléatoire r & partir [7{0..1]

!
i
si 1 <probabilité de permutation alors
Générer un nouvel ordre du chromosome pour [l..1]
Pour tous les chromosomes dans la population
Positionner (.\',.r;) suivant le nouvel ordre, Vj=1..... 7
Fin /+ cpérateur permutation*/

F1G. 3.21 — Structure de Dopérateur permutation

montrée sur la figure 3.21. Une fois que 'opérateur est activé, I'algorithme I'applique
pendant toutes les futures générations selon la probabilité de permutation. La valeur
de la probabilité de permutation est faible pour ne pas perturber la recherche réalisée
avec un nouvel ordre.

Nous avons incorporé cet opérateur dans les aigorithmes A et B de la section
préecédente. Nous avons fait des tests avec S=25 et une probabilité de permutation
de 0.3. Les résultats ont montré une augmentation de la performance pour les pires
ordres de 20%, donc 1" algorithme B cette fois-ci a été capable de trouver une solution
pour tous les problémes.

On pourrait aussi utiliser d'autres critéres plus complexes et cotteux du point de
vie du temps de calcul pour mesurer la stabilité, tels que 'entropie définie en [FF35]

pour le 3-coloriage comme:

Définition 3.4.2 (Entropie)
Soit n;; le nombre de fois que le neud 1 prend la couleur j dans la population P. On

définit la mesure de la diwversité de la population entropie par:

. DI TFlog(ny; | P)) (3.6)
- [Vilogk B

Jette entropie E € [0,1] et elle indique @ quel point les couleurs sont uniformément

affectées aur neuds dans la population.


file:///V/logk
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‘E Aigorithme@onction d’évaluation Sélection

i A r Z (D Roue Biaisée

2 B " Z(1) | Rouc Biaisée |
.1 C | Z(I) ; Nouvelle sélection %

L

-

Tar. 3.2 ~ Trois algorithmes qui difféereni par leur fonction d’évaluation et par leur
algorithme de sélection

Nous pouvons décider que dans le cas ot la population n'est pas assez diversifiée

{(petite entropie). alors on active la permutation.

Tests avec opérateur spécialisé: (#,r,b)

Dans cet ensemble de tests. nous avons comparé trois algorithmes, lesquels dif-
forent par lewr fonction d'évaluation et par leur algorithme de sélection, comme cela
est montre dans le tablean 3.2, Tous les trois utilisent 1'opérateur asexué (n,p.g) avec
los parametres speécifigues pour le probléme de 3-coloriage (#,r,b) (pour sa définition
voir section 2.5.2). Pour cela, nous avons généré 1000 CSP aléatoires avec différentes

topologies avec un degré de connectivité entre 4 et 6 pour 30 variables. Pour chaque

counectivité, nous avons généré 100 différents graphes aléatoires.

La figure 3.22 montre le pourcentage de solutions trouvées pour les trois algo-
rithines. Les meilleurs résultats ont été trouvés en utilisant Z(I) avec le nouvel algo-
ithme de sélection. Il a trouvé dans le pire des cas 70% de solutions contrairement
a l'Algorthme A qui ul a trouvé seulement 20% de solutions. La figure 3.23 montre
ic nombre moven de générations pour chaque connectivité. Le nombre moyen d’itéra-
tions réaiisé par I'Algorithme A est supérieur a celui des deux autres algorithmes. De
plus. on peut observer que la nouvelle fonction donne de meilleurs résultats quand

elle est couplée avec le nouvel algorithme de sélection.

Les problémes qui ont été les plus difficiles & résoudre pour les trois algorithmes
se trouvent parmi les connectivités [4.5, 5.0), ce qui correspond & la zone connue des
problémes difficiles de 3-coloriage [CKT91], [Smi95].
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3. FONCTION D' EALUATION

3.5, Fonction d'évaluarion pour CSP n-aire

“rSolutions_v/s_Conneclivite
“haque point Moyenne de 100 graphes, max rlerations 1300 30 vars
lalie~popuation 20, pmui=0 1, peroisement = 0 8

otk

wn

R S - onneumae

FiG. 3.22 - Pourcentage de solutions trouvées par les trois algorithmes pour différentes
connectivités

3.5 Fonction d’évaluation pour CSP n-aire

Pour faire l'extension de la fonction d'évaluation présentée dans les sections pré-
cedentes aux CSP n-aires, il faut prendre en compte la réflexion suivante:

Si nous avons un chromosome dont les alléles ne satisfont pas une contrainte, pour
le réparer. dans le pire de cas, nous devrions changer toutes les valeurs des variables qui
appartiennent a cette contrainte, et les valeurs des variables qui leur sont connectées
par d’autres contraintes dans le réseau. L'effet de propagation donc utilise la méme

idée que pour les réseaux binaires, comme on le montre dans les définitions suivantes:

Définition 3.5.1 (Evaluation de 'erreur n-aire)
Etant donné un CSP P = (V, D.() avec une matrice de contraintes R et une instan-
cration 1, la fonction de I'évaluation de I'erreur n-aire e,(C,,I) pour une contrainte

AL <n, (Rley k) = 1,V1), est

1

C qui a comme variables pertinentes X;. 1€ [1,...

définte par:
en(C.. 1) = (Nombre de varables en C,) + ¥, (Effet de propagation par Xg,)

o Ueffet de propagation par X, dans un réseau de contraintes n-aires est défini

come le nombre de contramntes Cs, 5 =1,...,1n, 8 # a qut ont aussi comme variable

[00]
|



3. FONCTION D' EVALUATION

3.2, Fonetion d'evaluation pour CSP n-aire

Géneraticns-Moyenne v/s Connectivité
Chaque panit: Moyenne ne 100 graphes, max iterancns 1000, 30 vars
tale—populahon 20. priut = 0 1, poroisement = 0.5
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F1a. 3.23 — Comparaison: Nombre moyen de générations des trows algorithmes pour
differentes connectivités

pertimente Xy . Cela «exprime en uttlisant la matrice de contraintes par:

‘

n " !7
e dC. Ii=1Y Rla,wl) + "Ria, wi f Rl w 3.7)
\ Lt 4 ( - L
=] w=1 [,’j¢cy,/§:l

Remarque 3.5.1 Si C, est satisfaite e, (C,, 1) =0

Nous illustrons 1'effet de propagation n-aire sur la figure 3.24. Chaque contrainte
est représentée par un carré, par exemple les variables pertinentes pour la contrainte
', sont Xy, .\, et X5, Leur effet de propagation dans la matrice de contraintes R,
correspond a la somme des valeurs sur leurs colonnes (sans compter ceux de la file
.

Définition 3.5.2 /Contribution n-awre de C,,)
Etant donné un CSP P = (V.D,(), on dira que la Contribution n-aire de C, @ la

fonction d évaluation c, (C) sera:

cnlCa) = en(Co. I;). quand C,, est violée sous I;.

o
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Fifer de Prapagation

par vaciable pour Co

Fi1G. 3.24 - Effet de Propagation pour CSP n-awre

Finalement la fonction d'évaluation pour un CSP n-aire est définie par:

%

Définition 3.5.3 (Fonction d’FEvaluation pour CSP n-aire)
Ftant donnd un CSP avec une matrice de contrawntes R, une wnstanciation 1 et la

fonction d Evaluation de Perreur n-aire e,(Cq, I pour chaque contrainte C, (0 =

L.....n). lu Fonction d’Evaluation n-aire Z,(I) est définie par:
n
Z, (I) - Z en(cu, I) (38)
a=1

Dans le cas olt nous avons un CSP binaire, cette fonction est équivalente a la
fonction de la définition 3.2.4. De la méme maniére, nous avons une préférence pour
les chromosomes dont les valeurs des variables satisfont plus d’arétes et de liaisons. Il

reste a tester cette fonction d’évaluation.

3.6 Conclusion du chapitre

Nous avons défini une nouvelle fonction d’évaluation Z(I), en prenant en compte

la structure du graphe de contraintes, ce qui permet de mieux guider la recherche
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stochastique que ne le fait la fonction d évaluation standard. Nous avons proposé un
nonvel algorithmie du type escalade en deux étapes. qui combine nun-conflits et min-
cescaa-confiats, heuristiques basées sur les fonctions d'évaluation Zo, (1) et Z(I). Cet
algorithme a obtenu un pourcentage de convergence vers ia solution plus élevé qu’avec
ien-conflits seul, sur des exemples,

Nous avons aussi proposé un algorithme évolutionniste. guide par Z(I) et avec
une nonvelie methode de sélection qui a fourni de bons resultats pour le probléeme de
S-coloriage.

Loporateur standard de croisement a un point rend l'algorithme évolutionniste
influengable par Vordre dans lequel se trouvent les variables dans le chromosome. Clest
cela (il nous a motivée a proposer un nouvel opérateur, activé seulement lorsque
[algorithme n’arrive pas 4 trouver une meilleure solution aprés un certain nombre
dirérations, Cect a permis d'améliorer les résultats de algorithme de 20%.

La fonction d'évaluation Z(I} définie dans ce chapitre est bien adaptée aux pro-
Blénies on e graphe est important. par exemple pour le 3-coloriage ou toutes les
contrainres sont les mémes, et aussi pour les CSP aléatoires avec toutes les contraintes
avant la méme difficuité.

Pour resoudre des CSP non uniformes, il faudrait probablement définir une fonc-
tion d'évaluation qui prenne en compte aussi la difficulté des contraintes?.

Maintenant, notre but est d’incorporer la notion de structure dans la conception
de nouveaux opérateurs génétiques, qui permettraient une amélioration de la perfor-
mance de Palgorithme évolutionniste et qui de plus seraient indépendants de I'ordre
es variables dans la représentation.

Dans le chapitre suivant, nous définirons deux nouveaux operateurs qui prennent
e compte cette conclusion et qui sont congus pour résoudre des problémes de satisfac-
tion de contraintes géneraux. Les travaux exposés dans ce chapitre ont €té présentés

dans les réferences [Rif96a), [Rif96b.

2. cu anglais:iconstraint tightness
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