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Introduction générale

L'optimisation combinatoire occupe une place tréspdrtante en recherche
opérationnelle, en mathématiques discretegneinformatique. Son importance se justifie
d'une part par la grande difficulté des problemesptinisation [44] et d'autre part par de
nombreuses applications pratiques pouvant étre uiées sous la forme d'un probleme
d'optimisation combinatoire [45]. Bien que les pgemhes d'optimisation combinatoire soient
souvent faciles a définir, ils sont généralemefiiciles a résoudre. En effet, la plupart de ces
problemes appartiennent a la classe des problemedifficiles et ne possedent donc pas a ce
jour de solution algorithmique efficace valable ptoutes les données [46]. Etant donnée
l'importance de ces problemes, de nombreuses mesttdmlrésolution ont été développées en
recherche opérationnelle (RO) et en intelligenddic@elle (1A). Ces méthodes peuvent étre
classées sommairement en deux grandes catégdessméthodes exactes (complétes) qui
garantissent la complétude de la résolution etméshodes approchées (incompletes) qui

perdent la complétude pour gagner en efficacité.

Le principe essentiel d'une méthode exacte congéstéralement a énumérer, souvent
de maniére implicite, I'ensemble des solutions 'dspace de recherche. Pour améliorer
I'énumération des solutions, une telle méthodeodisgle techniques pour détecter le plus tot
possible les échecs (calculs de bornes) et d'tieuies spécifiques pour orienter les différents
choix. Parmi les méthodes exactes, on trouve lpaptuides méthodes traditionnelles telles les
techniques de séparation et évaluation progreg8%) ou les algorithmes avec retour
arriere. Les méthodes exactes ont permis de trodesr solutions optimales pour des
problemes de taille raisonnable. Malgré les progésdisés (notamment en matiére de la
programmation linéaire en nombres entiers), comengéeinps de calcul nécessaire pour
trouver une solution risque d'augmenter expondatieint avec la taille du probleme, les
meéthodes exactes rencontrent généralement desuttés face aux applications de taille

importante.

Les méthodes approchées constituent une alterradisantéressante pour traiter les
problemes d'optimisation de grande taille si limgtité n'est pas primordiale. En effet, ces
méthodes sont utilisées depuis longtemps par ddreux praticiens, souvent appelées méta-
heuristiques [47, 48]. Une méta-heuristique eststituge d’'un ensemble de concepts
fondamentaux (par exemple, la liste tabou et lecamémes d’intensification et de

diversification pour la méta-heuristique tabou)j germettent d'aider a la conception de



méthodes heuristiques pour un probleme d'optinsisatAinsi les méta-heuristiques sont

adaptables et applicables a une large classe d&pres.

Parmi les formalismes adaptés aux modélisation pledblemes d’optimisation
combinatoire en peut citer le€SP(Constraint Satifation Problemu probléme de

satisfaction des contraintes.

D’une facon informelle, ulCSP est constitué de variables et de valeurs qui pguve
étre affectées a ces variables. Ces variablesligest par une ou plusieurs contraintes. Une

solution d’'unCSPest une affectation des valeurs aux variablesguiiole aucune contrainte.

Nous intéressons dans notre travail a une nouegligoche de résolution d&SPs
dite résolution basée sur la décomposition stratteupondérée, elle consiste a décomposer le
probleme pour simplifier sa résolution, puis régeudhaque sous probléeme en cumulant

chaque sous probleme nous obtenons la solutidralglo
Ce mémoire est organisé en quatre chapitres :

» Le chapitre 1 présente en premiere lieu les différentes notiiéss au
formalisme CSP Ensuite, nous évoquons les principales approates
résolution séquentielle.

= Le chapitre 2 présente les méthodes principales de décompasition
structurelles des problemes CSP, puis il exposs leiérarchies en termes de
généralisation.

= Le chapitre 3 présente les méthodes méta-heuristiques prinsialec leurs
principaux éléments qui doivent étre maitrisé ali@ bien utiliser chaque
méthode dans le bon lieu.

» Le Chapitre 4 présente notre nouvelle méthode a deux phasgsehaiere
phase est celle de la décomposition hyper-arbanesg®mndérée du probleme
qui base sur I'hybridation entre la méthode stnigdte pondérée et la méthode
méta-heuristique dite recherche taboue et la dm&iphase s’occupe de la

résolution du probleme.



Chapitre 1
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séquentielles



Chapitre 1 Les CSPs et les nudbs de résolutions séquentielles

1.1 Introduction

La notion de contrainte est tres naturellementgimesdans notre vie quotidienne, qu'il
s'agisse d'affecter des stages a des eétudiantsspectant leurs souhaits(le raisonnement
temporel [20]), de ranger des pieces de formegsigedans une boite rigide(le maintien de la
cohérence [19]), de planifier le trafic aérien lonnancement [18]) pour que tous les avions
puissent décoller et atterrir sans se percuterndi@on de "Probleme de Satisfaction de
Contraintes"” (ou CSP en abrégé, pGonstraint Satisfaction Problgndésigne I'ensemble de

ces problemes, définis par des contraintes, eistans a chercher une solution les respectant.

Dans ce chapitre, Nous rappelons d’abord les camcegsentiels que nous devons
connaitre pour bien assimiler les CSP [21]. Ensuiteus présentons les principaux
algorithmes utilisés pour la résolution des proldemeprésentés par ce formalisme, en

limitant essentiellement nos rappels aux approéhemeératives et structurelles.

1.2 Définitions
1.2.1 Contrainte

Une contrainte est une relation logique, cettetimigoeut étre définie en extension ou
en intension, (une propriété qui doit étre vérifiemtre différentes inconnues, appelées
variables, chacune prenant ses valeurs dans umblesdonné, appelé domaine. Ainsi, une
contrainte restreint les valeurs que peuvent peesiinultanément les variables. Par exemple,
la contrainte "x + 3*y = 12" restreint les valeuggse 'on peut affecter simultanément aux

variables x et y.

1.2.1.1 Contrainte en extension

Pour définir une contrainte en extension, on énertes tuples de valeurs appartenant

a la relation.

Par exemple, si les domaines des variables x ehtyannent les valeurs 0, 1 et 2, alors
on peut définir la contrainte "x est plus petit gtieen extension par "(x=0 et y=1) ou (x=0 et
y=2) ou (x=1 et y=2)", ou encore par "(x,y) élémda {(0,1),(0,2),(1,2)}"



Chapitre 1

Les CSPs et les nudbs de résolutions séquentielles

1.2.1.1 Contrainte en intention

Pour définir une contrainte en intention, on wtlides propriétés mathématiques

connues.

1.2.1.1 Quelques caractéristiques de contrainte

Une contrainte est relationnelle : elle n'est pdisggée" comme une fonction
qui définit la valeur d'une variable en fonctiorsdeleurs des autres variables.
Notons également qu'une contrainte est déclaratiwdle spécifie quelle
relation on doit retrouver entre les variables, ssatonner de procédure

opérationnelle pour effectivement assurer/vérifiette relation.

1.2.2 Arité d'une contrainte

L'arité d'une contrainte est le nombre de variabledesquelles elle porte. On dira que

la contrainte est :

Unaire : si son arité est égale a 1 (elle ne porte querse variable),
par exemple "x*x = 4" .

Binaire : si son arité est égale a 2 (elle met en rel&iwvariables),
par exemple "% y" ou encore "AU B = A"

Ternaire : si son arité est égale a 3 (elle met en reladivariables),

par exemple "x+y < 3*z-4" ou encore "(nhon X) ouw o= vrai"

n-aire : si son arité est égale a n (elle met en relationensemble de n

variables). On dira également dans ce cas quentaatate est globale.

1.3 Différents types de contraintes

On distingue différents types de contraintes erction des domaines de valeurs des

variables:

Les contraintes numériques portant sur des variables a valeurs numériques :
une contrainte numérique est une égalité (=) , différence ¢) ou une

inégalité (<<, >>) entre 2 expressions arithmétiques.
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= Les contraintes numériques linéaires quand les expressions arithmétiques
sont linéaires, par exemple "4*x - 3*y + 8*z < 10".

= Les contraintes numériques non linéaires quand les expressions
arithmétiqgues contiennent des produits de variablms des fonctions
logarithmiques, exponentielle..., par exemple "x*x 2= ou "sinus(x) +
z*log(y) = 4".

= Les contraintes booléennes portant sur des variables a valeur booléenne
(vrai ou faux) : une contrainte booléenne est umelication (=>), une
équivalence (<=>) ou une non équivalencgx<entre 2 expressions logiques.
Par exemple "(non a) ou b => c¢" ou encore "noru(l)o<=> (c et d)".

1.4 Définition d'un CSP

Un CSP (Probleme de Satisfaction de Contraintesuesprobléeme modélisé sous la
forme d'un ensemble de contraintes posées suradiebles, chacune de ces variables prenant
ses valeurs dans un domaine. De facon plus formmfleléfinira un CSP par un triplet [1]
(X,D,C) tel que

. X={ Xy, X, ..., %} est I'ensemble des variables (les inconnues)rdbleme ;

= D est la fonction qui associe a chaque variapleon domaind(X;), c'est-a-
dire 'ensemble des valeurs que peut preXdre

= C={Cy G, ..., G} est I'ensemble des contraintes. Chaque contr&inest
une relation entre certaines variablesXgdeestreignant les valeurs que peuvent

prendre simultanément ces variables.
Par exemple, on peut définir le CSRD,C suivant :
X={a,b,c,d
D(a) =D(b) =D(c) =D(d) = {0,1}
C={a#b,c#d, atc <b}

Ce CSP comporte 4 variablash, cetd, chacune pouvant prendre 2 valeurs (0 ou 1).
Ces variables doivent respecter les contraintesastes :a doit étre difféerente dé ; c doit

étre différente dd et la somme da et c doit étre inférieure a b.
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1.5 Réseau de contraintes

Un réseau de contraintes est un ensemble de cuegasur des variables ayant

chacune un domaine fini et discret.
Un réseau de contraintes binaires peut étre rapeepar un graphe spécial :

= Les sommets représentent les variables.

= Les arétes représentent les contraintes.

1.6 Solution d'un CSP

Etant donné un CSKX(D,0), sa résolution consiste a affecter des valeuts/atiables, de
telle sorte que toutes les contraintes soientfad@is. On introduit pour cela les notations et

définitions suivantes :

= On appelleaffectation le fait d'instancier certaines variables par dalews
(évidemment prises dans les domaines des varia@eshoteraA = { (X1,V1),
(X2, Vo), ..., X, V) } l'affectation qui instancie la variabl par la valeuivs, la

variableX; par la valeuw,, ..., et la variablé; par la valeuw,.

Par exemple sur le CSP précedem={(b,0),(c,1)} est l'affectation qui
instanciebaOetcal.

= Uneaffectation est ditetotale si elle instancie toutes les variables du probleme

; elle est dite partielle si elle n'en instanci&uge partie.

Par exemple A, = {(a,1),(b,0),(c,0),(d,0)} est une affectationtale ; A, =

{(a,0),(b,0)} est une affectation partielle.

= Une affectation A viole une contrainte€C, si toutes les variables d& sont
instanciées dan8, et si la relation définie pafy n'est pas veérifiée pour les

valeurs des variables @ définies dang\.

L'affectation partielleA2 = {(a,0),(b,0)} viole la contrainte#b ; en revanche,
elle ne viole pas les deux autres contraintes dtameesure ou certaines de

leurs variables ne sont pas instanciées é2ns

= Une affectation (totale ou partielle) estonsistantesi elle ne viole aucune

contrainte, et inconsistante si elle viole une lusipurs contraintes.
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L'affectation partielle {(c,0),(d,1)} est consistan tandis que laffectation

partielle {(a,0),(b,0)} est inconsistante.

= Une solution est uneaffectation totale consistante c'est-a-dire une valuation

de toutes les variables du probleme qui ne vioteiae contrainte.

A = {(a,0),(b,1),(c,0),(d,1)} est une affectationtdle consistante : c'est une

solution.

1.7 CSP sur-contraint et sous-contraint

Lorsqu'un CSP n'a pas de solution, on dit qu'ilsestcontraint : il y a trop de
contraintes et on ne peut pas toutes les satisfAmes ce cas, on peut souhaiter trouver

I'affectation totale qui viole le moins de conttas possibles.

Un tel CSP est appeldax-CSP (max car on cherche a maximiser le nombre de

contraintes satisfaites).

Une autre possibilité est d'affecter un poids aquokacontrainte (une valeur
proportionnelle a l'importance de cette contrairge,de chercher l'affectation totale qui
minimise la somme des poids des contraintes violBestel CSP est appel@SP valué
(VCSP).

Il existe encore d'autre types de CSPs, appeléss ®@Pés sur les semi-anneaux
(Semiring based CSPs)permettant de définir plus finement des préféreneatre les

contraintes.

Inversement, lorsqu'un CSP admet beaucoup de awdudifférentes, on dit qu'il est
sous-contraint Si les différentes solutions ne sont pas toutgsvélentes, dans le sens ou
certaines sont mieux que d'autres, on peut exprioiesr préférences entre les différentes
solutions. Pour cela, on ajoute une fonction qwoe® une valeur numérique a chaque
solution, valeur dépendante de la qualité de cmthetion. L'objectif est alors de trouver la
solution du CSP qui maximise cette fonction. Un @3P est appel€SOP (Constraint

Satisfaction Optimisation Problem).



Chapitre 1 Les CSPs et les nudbs de résolutions séquentielles

1.8 Modélisation en CSP
1.8.1 Le probleme des n-reines
Description du probléme

Il s'agit de placen reines sur un échiquier comportantignes etn colonnes, de
maniere a ce qu'aucune reine ne soit en priseafpelle que 2 reines sont en prise si elles se

trouvent sur une méme diagonale, une méme lignsneuméme colonne de I'échiquier.
Variables:

X ={X /iestun entier compris entre 1ngt
Domaines:

Quelgue soik; I'élément deX, D(X) = {j / j est un entier compris entre 1ngt
Contraintes:

Les reines doivent étre sur des lignes différentes
- Clig = {X; # X; / i etj sont 2 entiers différents compris entre hjet

Les reines doivent étre sur des diagmnal montantes différentes

- Cdm= {Xi:i # X+j / i et] sont 2 entiers différents compris entre hjet

Les reines doivent étre sur des diagmn descendantes différentes

- Cdd= {X..i # X;j/ i etj sont 2 entiers différents compris entre hjet
L'ensemble des contraintes est défini'pardn de ces 3 ensembles

- C =Clig U Cdm U Cdd

1.8.2 Le probléme des colorations du graphe
Description du probléme

Il s’agit de colorier toutes les régions d’une eade telle sorte que deux régions ayant
une frontiere en commun soient coloriées avec deuleurs différentes. La figurel.l illustre

une instance possible de 3-coloration avec 4 région
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Figurel.1l.Probleme de coloration

Ici notre carte est divisée en 4 régions et I'@pdse des trois couleurs Vert, Rouge et
Bleu pour le coloriage. Donc, on associe une viixbdifféerente par région a colorier,

alors le modele est défini comme suit :

= P=(X,D,C)

m X ={Xy,Xz...,%} ou X; correspond au numéro de la région a colorier.

» D ={Dy,D,,...,.Dy} avecD; = {Vert,Bleu,Rouge}

= C={(Xi,Xj) | Xi a une frontiere avec;et la couleur de Xest différente

de la couleur de %

1.9 Résolution de problemes d'optimisation sous ctraintes

"Résoudre un CSP" peut signifier autre chose geecbler simplement une solution.
En particulier, il peut s'agir de chercher la "feeite” solution selon un critere donné. Ces
problémes d'optimisation sous contraintes, ou d¢lo@rche a optimiser une fonction objectif
donnée tout en satisfaisant toutes les contraipgsient étre résolus en explorant I'ensemble
des affectations possibles selon la stratégie dgdi@tion & Evaluation " ("Branch &

Bound") bien connue en recherche opérationnelle.

1.9.1 Notions de consistances
1.9.1.1 Consistance locale
On vérifie la consistance avec un sous-ensembleatdsaintes (généralement une).

10
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Un CSP est erconsistance localesi toutes les valeurs dans les domaines des \esiab

sont consistantes localement.

Quand un CSP atteint une consistance locale, ebleede ses solutions ne change

pas. Donc, le CSP reste équivalent.

1.9.1.2 Consistance de Nceud (1-consisance)

Un CSP est nceud consistant si pour chaque varadl¥, et pour toute valeur v de
D(x), I'affectation partielle {(x,v)} satisfait taes les contraintes unaires de C. (consistance

locale).
1.9.1.3 Arc-Consistance (2-consistance)

La valeura de la variable x est arc-consistante ssi elle guessu moins une valeur

compatible (un support) dans chaque domaine voisin.

Formellement :
«X,a> est arc-consistante VC(x,y) 3b € Dy : C(a,b)

Une contrainte est arc-consistante ssi toutes dsuks dans les domaines de ces

variables sont arc-consistantes.

Un CSP est arc-consistant ssi toutes ces contsasoi@ arc-consistantes.

1.9.1.4 K-Consistance

Un CSP est K-consistant si chaque ensemble dersadeuK -1 variables qui satisfait
toutes les contraintes entre eux peut étre « éterdlla K-eme variable (il existe une valeur
pour cette K-eéme variable telle que toutes les reomtes entre ces K variables sont

satisfaites).

Les algorithmes pour rendre un CSP K-consistant egponentiels en K. c.aNP-

complet

11
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1.9.1.5 Probléme P-complet et NP-complet

= Un algorithme est traitable (P-complet) si sa canipé [22] est polynomiale.
= Une classe de probleme est dite traitable ssi istexun algorithme

polynomiale qui la résout, et intraitable (NP-coatpkinon.
1.10 Les algorithmes complets et incomplets pour l&solution de CSPs

Les algorithmes que nous allons étudier dans agitth sont ditxomplets dans le
sens ou I'on est certain de trouver une solutiole €§SP est consistant. Cette propriété de
complétude est fort intéressante dans la mesurdlewffre des garanties sur la qualité du
résultat. En revanche, elle impose de parcouriaestivement I'ensemble des combinaisons
possibles, et méme si l'on utilise différentes mémphes et heuristiques pour réduire la
combinatoire, il existe certains problemes pouglets ce genre d'algorithme ne termine pas
"en un temps raisonnable”. Par opposition, les ralgoes incomplets étudiées dans le
chapitre trois ne cherchent pas a envisager téesesombinaisons, mais cherchent a trouver
le plus vite possible une affectation "acceptablees algorithmes permettent de trouver
rapidement de bonnes affectations (qui violent peypas de contraintes) ; en revanche, on
n'‘est pas certain que la meilleure affectationwéeupar ces algorithmes soit effectivement
optimale ; on est par ailleurs certain que I'opaerra pas prouver l'optimalité de I'affectation
trouvée. Il existe différents algorithmes incomglg@bur résoudre de facon générique des
CSPs sur les domaines finis, généralement baséslesutechniques de recherche locale
(éventuellement combinées avec des méthodes tdhawecuit simulé,...) ou évolutionnaires

(algorithmes génétique, des algorithmes a baseuwtenfs,...).
1.11 Algorithmes Complets

1.11.1 Algorithmes Enumératifs

1.11.1.1 génere et teste

Principe :

La facon la plus simple de résoudre un CSP sutdewines finis consiste a énumérer
toutes les affectations totales possibles jusquatrouve une qui satisfasse toutes les
contraintes. Ce principe est repris dans la fonctiécursive genereEtTeste(A,(X,D,3)
décrite ci-dessous. Dans cette fonctirtontient une affectation partielle ¢,D,C) décrit le
CSP a résoudre (au premier appel de cette fondtadfectation partielleA sera vide). La

12
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fonction retournevrai si on peut étendre l'affectation partieheen une affectation totale

consistante (une solution), et faux sinon (lignesi23).
Algorithme 1 : genereEtTeste

fonctiongenereETtes{d, (X,D,Q) retourne un booléen
1:entrée: (X,D,0) =un CSP sur les domaines fimdsz= une affectation partielle

pouX(D,C)
2 : sortie : retourne vrai si l'affectation partielle A paite étendue en
une solution pouX,D,0), faux sinon
3 : début
4 : sitoutes les variables de X sont affectées a urevdians Aalors
[* A est une affectation totale */
5: siA est consistantalors

/* A est une solution */

6: retournervrai
7. sinon
8: retournerfaux
9: finsi

10: sinon /* A est une affectation partielle */

choisir une variabk deX qui n'est pas encore affectée a une valeur ans

11: pour chaque valeurVi appartenant B(Xi) faire

12: si genereETtestéA U {( Xi,Vi)}, (X,D,0) = vrai alors
13: retournervrai

14 : fin pour

15: retourner faux

16 : fin si

fin fonction.

13
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1.11.1.2 Simple retour arriére (Backtrack )
Principe :

Une premiere facon d'améliorer l'algorithme « géredrteste » consiste a tester au fur
et a mesure de la construction de l'affectatiortigler sa consistance : dés lors qu'une
affectation partielle est inconsistante, il esttieude chercher a la compléter (ligne 4 a 7).
Dans ce cas, on "retourne en arriere"[2][3] (« Baaaik » en anglais) jusqu'a la plus récente
instanciation partielle consistante que l'on pdendre en affectant une autre valeur a la
derniere variable affectée .Ce principe est redass la fonction récursive backtrack
(A,(X,D,C)) » décrite ci-dessous. Dans cette fanttiA contient une affectation partielle et
(X,D,C) décrit le CSP a résoudre (au premier appel de &mtiction, I'affectation partiella
sera vide). La fonction retourneai si on peut étendre l'affectation partiecheen une

affectation totale consistante (une solution)aeifsinon.
Algorihme 2 : Backtrack

fonction Backtrack(A,(X,D,C) retourne un booléen

1: entrée: A = affectation partielle}{,D,C) = un CSP sur les domaines finis
2 . sortie: retourne vrai si A peut étre étendue en unetisolpour (X,D,C), faux sinon
3 : début

4 : siAn'est pas consistardéors retourne faux ;

5: sitoutes les variables désont affectées a une valeur dé&mslors

6: /* A est une affectation totale et consigtan une solution */

7. retournervrai sinon /* A est une affectation partielle consistante */

9: Choisir une variabl€i de X qui n'est pas encore affectée a une valeur dans

10: pour toute valeuVi appartenant B(Xi) faire

11: si Backtrack(A U {(Xi,Vi)}, (X,D,C))= vraialors retourne vrai
12: fin pour
13: finsi

14 : retourner faux

15: fin si

fin fonction.

14
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Complexité temporellelans le pire des casQ(e.d). enombre de contrainte :

taille de domainen : nombre de variable

Il existe plusieurs variantes de backtracting, eutiter Back- Jumping[5], Conflict
Directed Back Jumping[6], Nogood Recording[7], Leag Tree-Solve[8], Dynamic
Backtracking[9].

1.11.2 Algorithmes de Filtrages

La complexité du Backtrack est exponentielle emalle du probleme, ce qui rend
intéressant de réduire I'espace de recherche ksaatides techniques de filtrage. Ce filtrage
consiste soit a supprimer les valeurs des domaineslus élaboré en filtrant sur valeur et

contrainte.
1.11.2.1 Arc-consistance (AC-1)
Principe :

Son principe est basé sur la diminution du domdewvariables en supprimant chaque valeur

gui y n’est pas arc-consistante (ligne 5 et 6).
Algorithme3 : AC-1

1 : répéter

2: terminé VRAI;

3: pour chaquecontrainte C(x, yjaire

4.  siil existe dan®x des valeurs qui n’ont pas de support dapsalors
5: Supprimer les;

6: terminé FAUX;

7: finsi

8: Fin Pour

9 : Jusqu'aterminé = VRAI ;

Complexité temporelldans le pire des cas : O(ed).d

15
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1.11.2.2 Arc-consistance (AC-3)
Principe :

C’est une amélioration de AC-1 qui diminue la coexté en restreignant le filtre sur
les valeurs a utiliser du domaine sur leur conteaén respectant I'arc-consistance, il se base
sur la propagation de contraintes, c'est-a-direpiisiste a supprimer de chagque domaine D
d’une variable X les valeurs qui ne vérifient pas I'arc consiseroette suppression peut étre
propagée vers le voisinage dedéans le réseau de contraintes, si la valeur smggriest la
seule valeur avec laquelle une valeur d’'une autréable vérifie la consistance d’arc, cette
derniére sera a son tour supprimée (ligne 5 dtébpropagation se termine s'il n’ y a plus de

suppression.

Algorithm 4 : AC-3

1: aTester— {C(x,y)}|C(x,y)e C;

2. pour chaqueC(x,y) e aTesterfaire

3: aTester— aTester {C(x,y)};

4:  Supprimer les valeurs @gqui n’ont pas de support dabs;
5: siau moins une valeur a été suppriraé®s

6: aTester— aTestetd {C(z,x) : 3C(z,x) e C; z#x};

Complexité temporelldans le pire des cas : O®.d
Complexité spatialdans le pire descas: O(d.n + e).
Il existe plusieurs version de I'AC en peut cite€-4[11],AC-5[12],AC-6,AC-7[13].

1.11.2.3 Principe de l'algorithme d’anticipation Forward Checking )

Le principe général de lalgorithme "anticipatioréprend celui de l'algorithme
retour-arriére”, en ajoutant simplement une étapefilrage anticipé c.-a-d. on évalue
I'impact d’une instanciation avant méme que la siéa ne soit prise, puis il le supprime de
'ensemble du combinaison possible [15](ligne 1A%. Chaque fois qu'une valeur est
affectée a une variable, on peut effectuer diffesrdittrages plus ou moins forts permettant

d'établir différents niveaux de consistance lo¢ateud, arc, chemin, ...).

16
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Algorithme 5 : ForwardCheck
fonction ForwardCheclA,(X,D,C) retourne un booléen

[* cette algorithme applique anticipationgad ;

[EEN

. entrée: A = affectation partielle consistan{,D,C)= un CSP sur les domaines finis
2 : sortie : retourne vrai sA peut étre étendue en une solution P8P, C),faux sinon
3 : début

4 : sitoutes les variables désont affectées a une valeur danalérs

(63}

/* A est une affectation totale et consistamtae solution */

(o]

retourne vrai
7 . sinon /* A est une affectation partielle consistante */

8 :  Choaisir une variabl¥ deX qui n'est pas encore affectée a une valeur Alans

10 : pour chaquevaleurV, appartenant B(X;) faire

11: /* filtrage des domaines par rapport a A, Vi)} */
12:  pour chaquevariableX;deX qui n'est pas encore affecté@e

13: Dfiltré(X;) «{ V; élément d®(X;) / A U {(Xi,Vi),(X;,V))} est consistante }
14. si Dfiltré(X;) est videalors retourner faux
15: fin pour

16 : siForwardCheckA U {(X;,V))}, (X,Dfiltré,C))=vrai alors
17 retourne vrai

18 : fin pour

19 : retourner faux
20 : fin si

fin fonction.

Complexité temporelldans le pire des cas : O(8.d

Il existe d’autre version de FC telle que nFC2, BFRFC4, nFC5 [17].mais FClreste

la plus simple & implémenter et moins couteux erpted’exécution.

17
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1.11.3. Algorithmes d’assignations

En plus de ce que nous avons vu préecédemrdast,heuristiques générales peuvent

ameéliorer I'algorithme significativement en basaunt I'ordre :

=  Choisir judicieusement I'ordre d’assignement dasavdes(DVFC).
» Choisir judicieusement l'ordre d’assignement lagh@ne valeur a assigner
(least-constrainingvalue).

= Détecter plutét les assignations conflictuelleggathmemin-conflicts.
Nous restreignant notre étude sur I'assignatiorosine variable.
1.11.3.1 Assignation sur ordre de variables
1.11.3.1.1 L’algorithme d’anticipation a variable d/namique
(Dynamic variable forward checking DVFC)
Principe:

On a la solution partial, = (a4, ..., a;),I'algorithme met a jours le domaine de chaque
future variable pour garder que les valeur consista aved,.puis la variable qui a le
domaine le plus petit est sélectionnée.si la fuuargable contienne un domaine vide, elle est
placée a la fin de l'ordre, et si cette variablg ksofuture variable sélectionné une notification

d’erreur est signalé (aucune autre variable existe)
ProcédureSELECT-VALUE-FORWARD-CHECKING

1: tantque D;estqvide faire

2: Sélectionner un élément arbitraies D;, et supprimea deD;

3: pour chaque k,i<k<n faire

4 :  pour chaquevaleur b dan®, faire

5: si1 CONSISTANTRa,_,X; = a, X = b ) alors
6: Supprimeib de D,

7.  fin pour

8: si Destvidealors (X; = a ramene a I'inconsistant, ne sélectionnergas

9: Rétablit chaqueD,, i < k <n aca valeur avant gaest sélectionné.
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10 : sinon

11: retournea

12 : fin pour

13 : fin tant que

14 : retourne ¢ (valeur non consistante)

fin procédure ;

Algorithme 6 : DVFC
procédure DVFC

1 : entrée: un réseau consistaRt=(X,D,C).

N

. sortie : soit une solution, soit une notification quiiiqe I'inconsistance d&.
3: Dj<D; pourl<i<n (copie tous les domaines)
4: i1 (initialiser le compteur des variables)

5: S<minigey|Dj|  (trouver le future variable qui a le plus getomaine)

(o2}

Xip1e X (réarrange les variable telle s suitX;)

\l

» tantque 1<i<n faire

8: X Instantié— SELECT-VALUE-FORWARD-CHECKING (procédure au-despsus

9: si X;=¢ alors (aucune valeur soit ret@nyn

10: Rétablit chaquB’ a sa valeur avant qi est instancié

11: l—i—-1

12: sinon

13: si i<n alors

14 : —i+1

15 : s— minjj<n|D;| (trouver le future variable qui a le plus petitmaine)
16 : Xiz1— X (réarrange les variables telles ¥usuitX;)
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17: —i+1
18: fin si
19: fin si

20 : fin tant que
21: sii=O0alorsretourne «inconsistant »
22 . sinonretourne valeur instancier deX;, ..., X,}

fin procédure.

Complexité temporelle de la procédude.d) ;

Complexité temporelle du DVF©(e.d) ;

1.12. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés quelquanaathportantes dans le domaine
des CSPs ainsi que les algorithmes des résoluttnbase utilisés pour résoudre ces CSPs,
dites algorithmes complets & base énumérativedasa de filtre .Malgré leurs complétudes
elles restent déconseillées avec les CSP de gtaitide aussi il se trouve que la structure des
CSPs peuvent contribuer a des bonnes résultateramt la résolution des ces CSPs, alors il
fallait une autre approche basé sur cette structuapproche qui prend en considération la

structure du probleme s’appelle méthode de décoitmpostructurelle.

Dans le deuxieme chapitre nous allons introduire peincipaux méthodes de

décompositions structurelles existe dans la litiéeaen présentant leurs principes.
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Chapitre2 Les métles de décompositions structurelles

Nous avons présenté dans le chapitre précéderipgpesches a base énumératives est
a base filtre et nous avons conclue que avec dés &§randes échelles ces méthodes ne
fonctionnent plus, alors pour faire face a ce grotd nos avons appliquée la décomposition
du probleme en sous problémes en respectantuletigte du probleme initiale, dans le but

d’avoir un temps d’exécution acceptable.

La modélisation de cette structure est appliquéatiisant les hypergraphes (généralisation
des graphes) ou les sommets représentent les learidh probleme est les hyper-arétes

représentent ces contraintes.

2.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons étudier les principméthodes de décomposition
structurelle qui existe dans la littérature puisvarvoire la relation entre une décomposition
structurelle et celle de requéte conjonctives, puislle est la modification qu’on va apporter
aux décompositions hyper-arborescentes pour quseipgport efficacement I'environnement
des bases de données qui est riche en informatjaastitatives qu'il fallait les exploiter afin
d’avoir une méthode hybride structuro-quantitatipe exploite la puissance des méthodes

structurelles et soit adaptable dans les requét@mctives.

2.2 Définitions

Dans cette section en va définit les concepts éstepour bien avaler les méthodes

structurelles.

2.2.1 Aréte (arc)

Une aréte se décrit par deux nceud connectés, ud desdépart un autre d’arrivé

(source et amont).

2.2.2 Graphe

Un graphe G est constitué par un ensemble fings reud V={y,...,v,} et un
ensemble des arétes Exfe.e} telle que chaque nceud de V doit étre couvrir gamoins

une aréte de E.
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2.2.3 Chaine
Soit G(V,E) un graphe :

Une chaine joignant deux sommetsex % dans un graphe G est une suite de sommets reliés

par des arétes tels que, deux sommets successifa®aréte commune.

On la note : (¥...,Xn).

2.2.4 Cycle

Un cycle est une chaine simple dont les deux extééncoincident (xcoincide avec

Xk). oNn le note : (%X1,X2,...,X=Xo).

2.2.5 Arbre (Tree)

Un arbreT de graphe G(V,E) est le pa¥E, x),tels quel = (V(T),E(T)) OuV(T)
est 'ensemble des noeud He, E(T) est I'ensemble des arétesTetx est une fonction qui

associe a chaque nogud V(T) I'ensemble de variables(p) € V.
2.2.6 Hypergraphe

On définit un hypergraphét par le paire\{,H),ouV est 'ensemble des sommetd-et
est I'ensemble des hyper-arétes tels que pour ehagti, hc V.(fig2.1).

(@) (b)

Figure 2.1(a) [35].et (b) [1] Des hypergraphes ou lgseprésentent les hyper arétes
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2.2.7 Graphe primal (Gaifgman)
Le graphe primal est la présentation transfornué tiypergraphét (V, H) tels que :

= Tous les nceuds de I'hnypergraphe doit étre contana tk graphe primal.
= Chaque nceud de graphe primal contient une vartbM, et une aréte entre

deux variables.

Figure 2.@n graphe primal de I'hnypergraphe (b)[1]
2.2.8 Gaphe Dual

Le graphe dual d’'un hypergrapl#€ (V,H) est un graphe dont les noeuds sont les
hyper-arétes appartient a H est les arétes sapieédies par au moins un variable commun

entre ces hyper-arétes.

Figure 2.3un graphe dual d’'I'hypergraphe (b) [1]
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2.2.9 Arbre de jointure (joint tree)

Une arbre de jointurdT (%) d’'un hypergraphé&{ (V,H) est une arbre ou les sommets
sont les aréte d#& tels que ,si une variable XV apparait dans deux aréte Al et A2Hie
alors X apparait dans chague noceud avec un chemigqueurliant A1 et A2 dans

JT(#)(condition de connectivité).

2.2.10. Hypergraphe acyclique

Un hypergraphe est dit acyclique [14, 23, 24,25 esilement si s'il possede un arbre

jointé.

1. cyclique 2. cyclique 3. acyclique

Figure 2.4 Hypergraphes cycliques et acycliques [25]

2.3 Les méthodes de décompositions structurelles
2.3.1 Decomposition arborescente (tree decompositijo

Soit le graphe G=(V,E),une Décomposition arbonef@6,27] de G est le paire
(T,x),ouT = (I,F) est I'arbre avec I'ensemble de ncedds I'ensemble des arét&set

x = {x;:i € I} est la famille de sous ensembles de V pour chaqeied dd,tels que :

1. UiEI X; = V,
2. Pour chaque aréle,w) € E,ilyauni € [ avecv € x; et w € x;,

3. Pour touti, j, k € I sij dans le chemin dieak dansT, alorsx; Nx, € x;.

La largeur Yidth) de la décomposition arborescenteresk; ¢, |x;| — 1.

La largeur de I'arborescenéeeewidtl) de graphe G, noté paw(G), est la largeur minimum

parmi toutes les décompositions arborescentestpessie G.
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r(EM),EP

w(E,P,A)EP r(EM),P,M

|
\ m(M.P.A’).P,M

w(E,P,A)A w(E,P,ALE

m(M,P.A"A

(@) (b)

Figure 2.5(a) Un graphe (b) sa décomposition arborescentargeur deux [25]

Notes

* Le but de la décomposition est de transférer un Cgfique en un autre CSP
équivalent acyclique.
» L’acyclicité permet d’'assurer la résolution de mionte quel probleme NP-complet en

un temps polynomiale [25].

2.3.2 Composants biconnéctés (biconnected compots}

Soit un Graphe G= (V, E), connecté, est unidirected. Un sommet est nommé un
sommet d’articulation ou sommet de partition ssilgpression de dans G (avec ces arcs
incidents) le transforme en un graphe déconnecié deux composant connectés ou plus).
D’'une autre maniére, il existe deux sommetst w different dea tels que pour chaque

chemin allons d& aw passe paa.

Un graphe G est dit biconnecté si pour tout trgiféérentv, w, a il existe un chemin
entrev etw ne contient pag. Ou un graphe est biconnecté si seulement sies’dontient pas

des sommets d’articulation.
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Les métles de décompositions structurelles

Dans le cas des CSPs n-aires on utilise ce théareme

Théoréme:

Pourl <i <k, G; = (V;, E;) soit composants biconnectés (biconnected comppnent

du graphe unidirectionnél = (V, E). Il faut que :

1. G;est un composant biconnecté (biconnected component)

2. Pourtouti # j,V; n'V; contient au plus un sommet.

3. a est un sommet d’articulation ssie V; N V; pouri # j.

. Y g N 7

x_j',( O\

R

\,i:f,f }g‘:,

ofoNe)

o NS \TJ
(a1
NS x_:i;"

Figure 2.6 (a) un Graphe (b) seemposants biconnectés

2.3.3 Cycle cutset

Principe :

Le principe de la méthode de décomposition cycteetu[l] est basé sur

I'identification de 'ensemble des nceuds tels quad suppressions rend le graphe sans cycle.

Cette méthode cherche un point x’ tel que son meséion change effectivement la

connectivité de graphe de contraintes.
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Exemple :

Considérant le CSP définit sous le graphe de dmrEi2.7(a). Pour ce probleme,
l'instanciation dex, avec une valeut rend le choix des valeurs deg etx; indépendant,
comme si le chemifix,, x,, x5) est bloqué &,. D’une maniére similaire, cette instanciation
bloque la dépendance dans le che@minx,, x,), on quitte seulement un seule chemin entre
n'importe quels deux variables .D’'une autre manisren a la variablex, assigné par une
valeur spécifique, le graphe a contrainte résuftant le reste des variables est démontré dans
la Figure 2.7(b). Icix, instancié et ces arcs incidents sont les premsemparimer du graphe,
et par conséquent, est dupliquée avec chagu'un de ces voisins. Qui lre les deux

graphes comme suit :

Le CSP qui a le graphe sur la Figure 2.7(a) sk01 a alors elle est identique au

CSP qui a le graphe sur la Figure 2.7(l) & a).

x4 J.‘: 15

X4 x5 Xs

~ O

X3
X9 Xy
X3 Xj
A
(@) (b)

Figure 2.7 (a) [1] un graphe avec cycle

(b) [1] ses composantsetassociés en utilisant le coupage par rappgrt a
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2.3.4 Cycle hyper cutset
Principe :

Cette méthode [30Fst basée sur le méme principe que la méthode cutbet mais

elle est généralisée sur les hypergraphes.

Exemple :

Considérant I'hypergraphe (a) de la Figure 2.8 aretyper-arétes ternaire,, ..., eg,

si on supprime les hyper-arétg®te; on obtient un hyper cutset acyclique (b).

51
— — —_— ( b S —
0 0 o ' o 0
= 8y Bs
ez =1 E5
[o . * ) 0 ¢
g3
0 . ¢ 0 . ‘
L | LS b A L ) L
a5 =N
@) (b)

Figure 2.8 (a)un hypergraphe (b)I'hyper cutset acyclique [51]
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2.3.5 Arborescence a base de cluster (Tree basestér)
Principe :

Son principe est basé sur le graphe primale etrdre ales variables calculé par une
méthode prédéfinis (max cardinalité) qui est dilgour générer une arbre jointure pour
grouper des sous ensembles des contraintes(sagresjles clusters, leurs scopes constituent
I'hyper- arborescence, puis on transforme I'hypaphe avec contrainte a une hyper-
arborescence avec contrainte. En remplacant chsmuge probleme avec leur ensemble de

solutions [1]. Ce traitement est appelé I'arbrgaileture en cluster (joint tree clustring).

Exemple :

Considérant le graphe dans la figure2.9(a) et ppase que c’été le graphe primale.
Nous considérons lordre, = (F,E,D,C,B,A) dans la figure2.9 (b). L'exécution de
I'arborescence en cluster (tree-clustring) conndete parents récursivement du dernier
variable au premier, en créant I'ordre induit dapire en ajoutant les arétes si nécessaire
(dans notre figure ces arétes sont représentéateparcs pointés) figure 2.9 (b). Les cliques
induisent de ce graphe sdpi={A,B,C,E},={B,C,D,E},et Q={D,E,F}.

Alternativement si l'ordrel, = (4,B,C,D,E,F) dans la figure2.9(c) est utilise, le
graphe induit a une seule aréte. Les cliques dane cas sont
Q:={D,F},Q.={A,B,E},Qs={B,C,D},et Q,={A,B,G. L'arbre de jointure correspondant dans
les deux ordres sont dessinés dans la figure2slacts pointés n'appartient pas au 'arbre de
jointure).Puis prenant [l'arbre de jointure dansfigure2.10 (b). Nous partitionnons les
contraintes sur les nceuds de I'arbre .Nous plalgensous problemes dans les nceuds comme
suit: P;={Rep} est placé dans le nceud (FB){Rsp,Rcp} est placé dans le nceud
(BCD),Ps={ Rag,Rac} est placé dans le nceud (ABC)Rt={ Ras,Rse,Rag} €st placé dans le
nceud ABE).Alors la résolution du probleme revient a réseudes sous problemes
P1,P2,P3,P4, en remplacant chacun pay,R,Rs,R,0U R est la solution d®; ,nous obtenons

notre CSP acyclique.
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F

b

(a) (b) (c)

Figure 2.9 (a) un graphe (b) graphe induit par I'ordig@ graphe induit par 'ordre;d1]

(@) (b)

Figure 2.10 (a) I'arbre de jointure de graphe induit a patérla Figure 2.9 (b).
(b) I'arbre jointure de grapimduit a partir de la Figure 2.9 (c).

(Les arcs pointés n’apieattpas a I'arbre de jointure [1])
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2.3.6 Décomposition en hinge (Hinge decompaosition)
Définition:
Soit H =(V,E) un hypergraphe ¢&f € E un sous ensemble d’hyper-aréte .un sous

ensemble d’hyper-arété’ € E\H estconnectési pour chaque deux hyper-aréjg¢ € F il

existe une séquenes, ..., e, de I'hyper-aréte dans tels que :

1- e.=e¢
2- Pouri=1,..,n—1, ona eNe;; £UH

3-e,=f

On définit le composant connectésde E\H par le sous ensemble connecté

maximale deE\H.

Un hinge,H, pour I'hypergrapheH,est un ensemble de deux hyper-aréte au
minimum tels que pour chaque composant conneci® Heintersectionne avelé au plus sur

un seul hyper-aréte dafis

Un hinge peut contient d’autres hinges plus pelitd)ingeminimal ne contient pas d’autre

hinges.

La décomposition en hingehifige tree)permet de décomposer un hypergraphe en
une collection de hinge dont leurs interactionagstclique en respectant les propriétés [31]

suivante :

1- chaque nceud est un hinge minimal et chaque adétigaeté avec un seul hyper-aréte
deE.

2- tout hyper-aréte dars existe dans au moins un nceud.

3- pour un arc étiqueté{n; n;},e ), I'étiquétee est précisément I'hyper-aréte partagé
parn; etn;.Ce qui y est 'ensemble des sommets dont I'hypétea est précisément
I'intersection des ensembles de sommets de I'hgip&tes der; etn;.

4- les sommets partagés par deux nceuds sont contasuald nceud existe dans leurs

chemin de liaison.

La largeur d’'une décomposition en hinffe est la taille du nceud le plus largeTde

de la décomposition en hinge minimale.est égplaire dans Figure 2.11
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——, {35,586}
51 '3 (e ]} s6 .
p ( _J ) /.
{51,582} {82,53,84,85} {35, 57)
. o 52 53 "Cn_a? o ) < ®
| - \"\\i-ﬁ'n.h‘x}
SEDENO ) X
Y J J A
(a) (b)

Figure 2.11(a) un hypergraphe (b) sa décomposition en higgg [

2.3.7 Décomposition hyper-arborescente (hypertreeedomposition)

Une décomposition hyper-arboresceHte [28] de I'hypergrapheH(V,H) est le

triplet (T, x, A) qui vérifier les conditions suivantes :

1. pour chaque arétie € H il existep € sommets(T) tels queh € x(p) (p couvre h)
oux(p) est la fonction qui associe un ensemble des Jasal®H au nceudp.

2. pour chaque variabl¥ € V,I'ensemble{p € sommets(T) |Y € x(p)} produit une
sous arbre (connectée) Te

3. pour chaque € sommets(T),x(p) S var(A(p));ouvar est I'ensemble des variables
dansA(p).etA(p) est une fonction qui associe a chaque npawd ensemble d’hyper
arétes dév.

4. pour chaquep € sommets(T), var(l(p))ﬂx(Tp) € x(p). ouTyest le sous arbre de
T routé ap.

Ou sommets() est une fonction qui retourne les setsiate I'arbre T

La largeur de la décomposition hyper-arborescent&, x,1) est

MmaXxyesommets(T) A1)

Largeur de la décomposition hyper-arborescenteefiinge width)notéhw (H) de

H est la largeur minimum parmi toutes leurs décortipos hyper-arborescentes.

33



Chapitre2 Les métles de décompositions structurelles

8,(A, B, ), 84B,C, m‘

8,A,B,C), 8(E,F,0)

8,(A;B, D), 5.(B,E)l

S.':S,JJ" 8(F, 1) |[8(E,H)[ |sB,C,D) |8(B,E)| |&(D,C} s, (B, H) s,(8,E), 8D, G)
Ja..tG_p:}‘ [SWEE,E-".G)]
s(F, 1}‘
(al) (b1)

Figure 2.12(al) et (b1) deux décompositions hyper-arboresset I'hypergraphe (a)[35]

2.3.8 Décomposition arborescente a base retour agre (BTDrp)

BTD [49] peut étre considérer comme une approclieaee qui exploite une
décomposition arborescente pour résoudre un pr@b@8P donnée. Cette méthode applique
un algorithme énumératif guidé par un ordre de abdei induit par la décomposition

arborescente. Notant que cette décomposition éshale (™).

Sa complexité temporelle aaf’*! ol m est taille max de domaine, w est la largeur

de l'arborescence ainsi que sa complexité spagitia® Ou S est la taille de CSP.
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2.3.9 Décomposition hyper-arborescente a base retoarriére ( BTD-2009p)

BTD-2009 est une extension de BTD en appliquablecept de I'hyper-arborescence

a l'algorithme de retour arriere [50], notant qe¢te décomposition est optimale’).

Sa complexité temporelle asin (m“*%,r") ou r est la taille de la relation maximale

est h est la largeur de I'hyper-arborescence ebtaplexité spatiale estS.
2.3.10 Décomposition arborescente a base clusteiGilp)

Cette méthode exploite une décomposition arborésdé0] pour résoudre chaque
sous probleme (cluster) ou chaque cluster est itodid’ensemble de variable de CSP. sa

complexité temporelle est"W*! ainsi que sa complexité spatiale @&t+?.
2.3.11 Décomposition hyper- arborescente a base sfer (TC-2009,p)

Cette méthode est une extension de la méthodg @ la résolution des cluster est basé sur
les hyper-arborescences [50] ou chaque clustecastitué d’ensembles de contraintes.sa

complexité temporelle estin (m"*1,r") et la complexité spatiale asf'+?.

2.4 L’hiérarchie des traitabilités des contraintes

Décomposition hyper-arborescente = h*= largeur de HD 4

= TC-2009 = BTD-200%p

X
/ o
c
U
=Ty
1%5]
Arborescence en cluster (TC) =
o
Cycle hyper cutset w
4]
h (e
Décomposition en hinge g
v
£
=)
E
1]
- . . (]
{ Décomposition en hinge ‘ TCrp = BTDp = w* J
\ / ry \
‘ Composants biconnectés ‘ ‘ Arborescence en cluster(TC) I ‘ Cycle cutset I

Figure 2.13L’hiérarchie des traitabilités de contraintes 6@] [
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2.5 Décomposition hyper-arborescente pondérée (waigd hypertree decomposition )
2.5.1 Proposition

Résoudre un probleme des requétes conjonctivesnte&irésoudre un probleme de

satisfaction de contrainte [32, 33,34].

Nous avons vue des méthodes purement structunallprgfite de la structure du
probleme afin de résoudre les probléemes posésprdapt avec des problémes structurés
riches d’'information comme les requétes conjonstivees méthodes ne rependent pas .Par
exemple I'évaluation des requétes de base de derdaes un contexte pratique ou nous
avons plus d’information a l'intérieur de la sturet des requétes tels que le nombre de tuples
Ja sélectivité des attributs ,.... Afin de prendres dnformations en considération une
approche de combinaison entre les informations tgatives et structurelle est introduite.
Cette méthode est appelée « méthode de décompodilyper-arborescente pondérée

(weighted hypertree decomposition) ».

2.5.2 Définitions
SoitH un hypergraphd] < var(H) 'ensemble de variable d¢ etY € var(H).
[V]-adjacent

» X est [/]-adjacent & s'il existe une arétk € aretes(H) tels que{X,Y} € (h — V).
[V]-path

» [V]-path deX aY est la séquence = X, ..., X, = Y de variables tels queX; est[V]-

adjacent &, ,,pour chaque € [0 ... — 1].
[V]-connected

= un ensembl® € var(H) de variables est/]-connected svX,Y € W il existe un
[V]-path deX aY.

[V]-component

*= un [V]-component estlf]-connected maximal non vide de 'ensemble desalsbes
W < (var(3) = V).

Pour tout ]-component, aretes(C) = {h € aretes(H)|h N C # @}.
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On note p]-component au lieu dec{v)]-component ow € T
2.5.3 Définition de la forme normale

Une décomposition hyper-arboresceHt® = (T, x, 1) d’'un hypergrapheH est en
forme normal(NF) si pour chague sommete sommets(T),et pour chaque fils der,

toutes ces conditions doit étre vérifiées :

1- il y a exactement ufr]-composant tels que(Ty) = C, U (x(s) N x(r))
2- x(s) N C, # @,0uC, estle[r]-composant satisfaisant la conditions (1)
3- pour chaqué € A(s), h N var(aretes(C,)) # @ , C, est le[r]-composant satisfaisant
la conditions (1).
4- x(s) = var(aretes(C,)) Nnvar(A(s)), ou C, est le[r]-composant satisfaisant la
condition (1)
Définition
Une décomposition hyper-arborescence pondérée restdécomposition hyper-
arborescente définit dans (2.3.7) on lui ajoutam¢ @onction hyper-arborescente pondéré
(WHF) qui mappe chaque décomposition hyper-arberdgs¢élD = (T, x,A) d’'un hypergraphe

H a une valeur numérique, appelé pondération (WetHHD.

2.5.4 Fonction d’agrégation arborescente (Tree aggation function)

Soit (R*,@, min, L,0) un semi anneau ,ofp est commutative ,associative, et
opérateur binaire fermé, est I'élément neutre d® et I'élément absorbant dein,et min

distribué surd .soit une fonctiory et un ensemble d'élémesit= {p;, ..., p,,},0n notant avec

Dpies 9(pi) la valeurg(p,) @ ... D g(pn).
Définition
Soit H un hypergraphe.une fonction d’agrégation arbordgscaotéTAF est toute

fonction hyper-arborescente pondérée de la fornvaste :

Q7 (HD) =®pen (03 () ® ( D pp)es ex(p.0))) |

En associant tout valedRt avec la décomposition hyper arboresceHis =
(T,x,A) oUvy: N » RT etesr: N X N » RTsont deux fonctions polynomiales qui évaluent

les sommets et les arétes respectivement.
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Exemple :

Soit une requété,et une décomposition hyper arborescent® = (T,x,A) dans
une forme normale pouf{( Q). Pout tout sommep de T ,soit E(p) une expression

relationnelle tels qUE(p) =Xpeip) [lxpyTel(h),(i.e la jointure de toutes les relations qui

correspondent aux hyper-arétesigg) projetées sur les variables xig)).

Avec un nceug’ fils d'un noeudp dans la decompositioHD ,nous définissons

Vi) () etegpoy(p,p") comme suit :

* vy (p) estlestimation de cout de I'évaluation de I'esgsionE (p)

* ey (P p) estlestimation de cout de I'évaluation de la sgnmture E(p) x E().

2.5.5 Algorithme exacte pour le calcul de la décompgition hyper-arborescente
pondérée ( minimal-k-decomposition )
L’algorithme qu’on va présenter est un algorithmeate [35] qui permet de calculer

la décomposition pondérée minimal appelé minimdkekomposition.
Principe :

Cet algorithme maintien un graphe bipartie oriestaé CG(condidate Graph). Leur
nceuds sont partitionnés on deux ensemidlgs et N,;,qui représentent respectivement les
sous problémes a résoudre et leurs solutions catiedid Les nceuds dahg,;, ont la forme
(R, C),0UR est 'ensemble dk-aretes au plus d& ,appelé-sommets,ef est un par(R)]-
component. Le nceu®, var(H)) représente le probleme total. Les nceuds tignont la
forme (S,C'),ou S est lek-sommetsC’ est le composant qu'on va le décomposé ,avec
var(S) N C'+ @ et,Yh € S,h N var(aretes(C)) # @. Le nceudS,C"),a un arc qui pointe
vers tous les nceuds de la for@®e C) € Ny, pour le quel il soit une solution candidate ,en
vérifiant la conditionvar(aretes(C)) Nnvar(R) S var(S). Aussi pour le nceugs, C" il y
a un nombre de noeuds qui lui connectent de la fsy@") € N, ,pour chaquetar(S)]-
componentC” qui est inclue dané’tels que chaqu'un de ces nceuds représente un sous

probléme d€s, C) (ligne 10 a 14).

On a pour tout nceysl € N,,;, weight(p'): = v (p) .€t pour toup descendant de
p', weight(p): = weight(p)®(weight(p)®es(p,p)) ,Si on a plus d'un noeuq €
N, descendant dep tels que :q € Descendant(p) , p € Ny,; alors on applique

Welght (p)@f»’?{ (p ’) p) = minp”eDescendant(q) (Welght(p ”)@3}[ (p ’) p ”))'
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Algorithme 7 : minimal-k-decomposition

1

2:

(o2}

\l

(0¢]

10 :

11:

12 :

13:

14 :

15 :

16 :

17

18:

19 :

. entrée: un hypergaphe, une fonction d’agrégation d'aﬂﬁé{'e.

sortie : la décompositionf2"”¢, kN FD;;]-hypertree minimal de

H,s'il existe, échec sinon.

cvar  CG = (Ngo; U Ngyp, A, weight) ;  (un graphe bipartie orienté et pondére).

HD = ((Ngo1, E), x, 1) ; (hypertree a€).

: begin

(*construction de graphe candidat*)
News = {(@,var(#))} U {(R, C)|R est unk-component e est un
Yar (R)]-component.
No; = {(S, C)|S est unk-sommets( est tout par(R)]-
componenigr(S) N C # @ et,Yh € S,h N var(aretes(C)) # @} ;
A= Q;
pour chaque (R, C) € Ny, faire
pour chaque (S, C) € Ny, tels quevar(aretes(C)) N
var(R) € var(S) faire
Ajouter un arc des, C) vers(R, C) dansA ;
pour chaque (S,C") € Ny,;, qui satisfaitC’ € C faire
(*connecter leur sous problemes*
Ajouter un arc dgs,C") a(S, ) dansd ;
fin pour ;
fin pour ;
. fin pour ;
(*Evaluer le graphe candidat*)

pour chaque p = (S,C) € N,,; faire

39



Chapitre2 Les méttes de décompositions structurelles

20: A(p) =S;x(p) = var(aretes(C)) N var(S), etweight(p) = v (p) ;
21: weighted = {p € Ny, |desendant(p) = @} ;
22: A_Calculé:= Ny, ;

23: tantque A_Calculé+ @ faire

24 . Extraire un nceuglde A_Calculé tels queDescendants(q) & weighted ;
25 : si Descendants(q) = @ alors (*pas solution & ce sous probleme *)
26 : Supprimer tout noepde Acsendants(q) ;

27 - sinon (* ce sous probleme est résolu avec succes *)

28 : pour chaque p’' € Ascendants(q) faire

29: weight(p) = weight(p") @ Minpepescendants(q)(

weight(p) @ ey (p,p)) ;
30: Si Descendants(p) N A_Calculé= @ alors
31: Ajoutep’ aweighted ;
32: fintantque (*A_Calculé®)
33: finpour;

34: (* Identifier la décomposition hyper-arbareste minimal s’il existe *)

35: si Descendants ((Q), var(}[))) = @ alors

36: Afficher Echec;

37: sinon

38: E = 0; (*initialement, 'arbre de décomposition n'agpd’arétes *)
39: Choisir leninimum —weighted p € Descendants((9, var(3))) ;
40 : Select-hypertree(p) ;

41 : Supprime tous les Sommets isolés dansre (Ng,;, E) ;

42 : AfficherHD ;
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43 : procédure Select -hypertree(p € Ngo;)

44 . pour chaque gq € Descendant(p) faire
45 : Chaoisir leninimum-weighted p' € Descendants(q) ;
46 : Ajouter l'arétép,p’'} aE ;
47 - Select -hypertree(p') ;
48 : fin procédure ;
fin.

Complexité temporelle : @Pm’ce+ ¥?mM cCmint ¥?Ma,).
—\'k n k n! . A ’ 3
Y=y, (l) = Xi=1 55 ¥ dénote le nombre de k-sommets qu’on peut les orest

Oun: est le nombre des arétes, m : nombre de sonetletsest une constante prédéfinit qui

dénote la largeur de la décomposition hyper-agoamte (définit en entrée de 'algorithme).

C, Cv,Ce €t Gnin, SOIt les couts maximum de I'évaluation des ogénat,e,min et .
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2.6 Conclusion :

Nous avons étudiés dans ce chapitre les méthodeeaenpositions structurelles
qui permettent de transformer un hypergraphe ayelign un autre acyclique (arborescence,
hyper-arborescence) afin de simplifier la résolutm utilisant les algorithmes de résolutions

tels que le simple retour arriére et la résolutidvorescentdree solving[36]).

A la fin de ce chapitre en a étudié une méthodepbete de décomposition hybride
(basée sur le traitement structurel et quantitatifpis le probléme qui se pose avec les
méthodes complétes est qu’elle doit balayer toespace de recherche, chose qui présente

une complexité exponentielle.

Dans le chapitre suivant, nous allons étudier I&shodes dites méta-heuristiques
(algorithmes génétique, recherche taboue, coloeidodrmis,...). Ce sont des méthodes
incompletes dont le but est d’explorer 'espaceeatderche efficacement afin de déterminer

des solutions optimales.
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Chapitre 3 Les méthodes méta-heuristigues

Dans le chapitre précédant nous avons étudiés ééisoates dites completes et on a
constaté que leurs probléme majeur est le tempsesi@ution qui est exponentielle au
diriment de probléme étudié, afin d’écarter ce fote, des méthodes méta-heuristiqgues ont

proposées comme solution.

Dans ce chapitre nous allons étudiés les defémétisodes méta-heuristiques, celles
qui basent sur une seul solution (tel que la retteetaboue), et celles qui basent sur une

population de solution (tel que les algorithmesétignies)

3.1 Définition
Le mot méta-heuristique est dérivé de la compasili® deux mots grecs:

. heuristiquequi vient du verbé&euriskeinet qui signifie «rouver ».
" meéta qui est un suffixe signifiant au-dela», «dans un niveau

supérieur».

« Les méta-heuristigues sont des stratégies qumgitant de guider la recherche

d’une solution optimale »

3.2 Quelques propriétés

» Les techniques qui constituent des algorithmesyde t méta-heuristique vont de la
simple procédure de recherche locale a des prace&gprentissage complexes.

» Les méta-heuristiques sont en général non-détestaget ne donnent aucune garantie
d’optimalité.

» Les méta-heuristiques peuvent contenir des mécasisiui permettent d’éviter d’étre
bloqué dans des régions de I'espace de recherche.

» Les concepts de base des méta-heuristiques peétverdécrits de maniére abstraite,

sans faire appel a un probléme spécifique.

3.3 Classification des méta-heuristiques

On peut distinguer celles qui travaillent avec population de solutionsle celles
qui ne manipulent gu'unseule solutiona la fois. Les méthodes qui tentent itérativement
d’améliorer une solution sont appelées méthodesedberche locale ou méthodes de

trajectoire. La méthode Tabou, le Recuit Simul@adRecherche a Voisinages Variables sont
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des exemples typiques de méthodes de trajectog®.nt@thodes construisent une trajectoire
dans I'espace des solutions en tentant de se dugye des solutions optimales. L’exemple le
plus connu de méthode qui travaille avec une pdipulade solutions est l'algorithme

génetique.

3.4 Définitions
= Diversification

Par diversification, on sous-entend généralemet axploration assez large de
I'espace de recherche, I'exploration a pour buletitifier rapidement les régions de I'espace

de recherche qui contiennent des solutions de bgual&é.
» Intensification

Par intensification, on sous-entend par arploitationde I'information accumulée

durant la recherche a pour but de fouiller la baswlation dans une seule région.
= Structure de voisinage

SoitS 'ensemble de solution a un probleme d’optimigatiSoitf une fonction qui
mesure la valeuf(s) de toute solutios dansS.On veut déterminer une solutiere S de

valeurf(s) minimale. Le probléme a résoudre est donc le sitlivamingeg f(s)

Un voisinage est une fonctioN qui associe un sous-ensemble $i&x toute

solution s € S Une solutiors’ € N(s) est dite voisine de.
=  Minimum local

Une solutions € S est un minimum local relativement a la structueevdisinageN
sif(s) < f(s") pour touts’ € N(s).

=  Minimum global

Une solutions € S est un minimum global $(s) < f(s") pour touts’ € S.
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3.5 Méthodes de recherches locales
3.5.1 Méthode de descente

Elle peut étre décrite comme suit [37] :
Algorithme 8 : Méthode de descente

1. Choisir une solution € S
2. Déterminer une solutiari qui minimisef dansN(s).
3.sif(s") < f(s ) alors posers := s’ et retourner a &inon stop.

Une variante consiste a parcourir N(s) et a chéaspremiere solution s’ rencontrée
telle que f(s’) < f(s) (pour autant qu'une tellelmn existe). Le principal défaut des
méthodes de descente est qu’elles s’arrétent auigareninimum local rencontré. Tel que
déja mentionné, un minimum local pour une structigevoisinage ne I'est pas forcément
pour une autre structure. Le choix Nig@eut donc avoir une grand influence sur l'effitaci

d’'une méthode de descente.

Pour éviter d'étre bloqué au premier minimum looahcontré, on peut décider
d’accepter, sous certaines conditions, de se d&pldwne solutiors vers une solution
s" € N(s) telle quef(s’) = f(s) . C'est ce que font les méthodes que nous déwivd

dessous.

3.5.2 Recuit simulé (Simulate annealing)
Qui peut étre définit comme suit [38]:
Algorithme 9 : Méthode du Recuit Simulé

1. Choisir une solutios € S ainsi qu’une température initiale
2.tant qu’aucun critére d’arrét n’est satisfédtire

3.  Choisir aléatoirement € N(s) ;

4.  Geénérer un nombre réel aléateiredans [0,1];

5. sir<p(T,s,s") alorsposers :=s' ;
6. Mettre a jour;
7.fin du tant que.

La fonctionp(T,s,s’) est généralement choisie comme étant égale tlibdtion

f@-fesh
de Boltzmanre T .ainsi:
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JIOSIICH)
» Si f(s)<f(s) alors e T >1, ce qui signifie quer < p(T,s,s’) et on

accepte dons’

. . JIOIG)) .
= SiT a une trés grande valeurs alers 7 =1, et on est donc presque sir
d’'acceptes’
» Si T a une tés petite valeur etfgs’) > f(s) alorse T =0 et on va donc

probablement refuseaf

En général, on choisit une température initialdisaihment élevée qui donne une
plus grande liberté pour I'exploration de l'espade recherche. Puis, petit a petit, la
température décroit jusqu’a atteindre une valeache de 0, ce qui signifie que la méthode
n'acceptera plus de détériorer une solution. Pdwiser la température initiale, on peut
générer aléatoirement un ensemble de pdises) ou s’ € N(s), et choisir ensuite la
température initiale de telle sorte qu'une proporti de ses solutions auraient été acceptées a

I'étapeb de I'algorithme.

Sous certaines conditions de décroissance de lpérature, I'algorithme du Recuit
Simulé converge en probabilité vers un optimum gldbrsque le nombre d'itérations tend
vers l'infini. Plus précisément, sdi(k) la probabilité que I'optimum global soit trouvérap
k itérations, et soil} la température a ™€ itération.

L
Il existeL € R tel quelimy_,,, P(K) = 1 si et seulement 3i;_; e Tk = co On peut,

par exemple, définiffy =

ou c est une constante. Mais de telles stratégies de
log (k+c¢)

décroissance de la température sont trop lentes®e@tssitent donc des temps de calcul
astronomiques avant d’atteindre la convergencs Veptimum global. En pratique, on

préfere donc utiliser d'autres stratégies qui neamiissent plus la convergence vers
'optimum global, mais qui convergent plus rapidemeers un état stable. La méthode la
plus utilisée consiste a défirli,,; = aT; ou a est un nombre réel choisi entre 0 et 1

(typiqguementx =0.95).

La décroissance de la température peut égalementé&lisée par paliers. Certains
préconisent l'utilisation de stratégies non mone&rOn peut ainsi rehausser la température
lorsque la recherche semble bloquée dans une régitespace de recherche. On peut alors
considérer une grande augmentation de la températumme un processus de diversification
alors que la décroissance de la température camdspun processus d’intensification.
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Décroissance linéaire Décroissance par paliers| Décroissance non monotone

Figure 3.1type de décroissance celons I'ajustement de lpdesture

La méthode du Recuit Simulé est une méthode sansoire& On peut facilement
I'améliorer en rajoutant une mémoire a long termiestpcke la meilleure solution rencontrée.
En effet, I'algorithme du Recuit Simulé décrit @sbus peut converger vers une solugi@m
ayant visité auparavant une solution s de vdi@g)r< f(s*) Il est donc naturel de mémoriser

la meilleure solution rencontrée durant le procesi®irecherche.

Comme critére d’arrét, on peut choisir une limite & temps, ou une limite sur le
nombre d’itérations sans modification de la soluttmurante. Lorsqu’on stocke la meilleure
solution rencontrée, on peut décider de stopperetdnerche des qu'un certain nombre

d’itérations a été effectué sans amélioration de a®lution.

L'un des principaux défauts de la méthode du ReBimtulé est I'étape 3 atl est
choisi aléatoirement daMgs) .On peut donc étre proche de I'optimum et passsieja coté

sans le voir.

3.5.3 La recherche taboue

Le principe de la recherche taboue [37] est desthaichaque itération la meilleure
solutions’ € N(s) méme si(s") > f(s). Lorsqu’on atteint un minimum localpar rapport au
voisinageN, la recherche taboue va donc se déplacer versalngons’ plus mauvaise que
s. Le danger est alors de revenis ammédiatement si € N(s") puisques est meilleure que
s', pour éviter de tourner ainsi en rond, on crée liste T qui mémorise les derniéres
solutions visitées et interdit tout déplacemensware solution de cette liste. Cette liBtest

appelédiste taboue
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Les solutions ne demeurent ddhgque pour un nombre limité d’itérations. La lifte
est donc une mémoire a court terme. Si une soluti@st dang” on dit ques’ est une
solution taboue. De méme, tout mouvement qui noaesende la solution courante a une

solution deT est appelé mouvement tabou.

Il se peut que I'on visite une méme solution a iglws reprises, a intervalles plus
petits que|T| A titre d'illustration, supposons que I'on chercheordonner les quartes
premieres lettres de I'alphabjet, b, ¢, d} ,pour passer d’'un ordre a un autre, on permute les
positions de deux lettres et on rend tabou une elmipermutation de ces deux lettres. On

pourrait donc avoir la suite de solutions suivante
abcd - bacd — bcad — dcab — acdb — abdc — abcd

Les permutations qui ont été effectuées sont lesasies .ab, ac, bd, ad, bc et
¢d.On voit donc qu’aucune permutation n’'a été réaldeux fois et on retombe cependant sur

la solution initiale.

Il se peut que la list€ interdise la visite de solutions qui n'ont jaméis visitées (de
telles solutions pouvant étre des optimaux globaBay exemple, supposons a nouveau que
I'on cherche a ordonner les premieres lettres alpHabet. Comme ci-dessus, on permute les
positions de deux lettres pour se déplacer d’'umgtisno a une autre et on rend tabou une
nouvelle permutation de ces deux lettres. On ptduakeir la suite de solutions suivante :
abcd — bacd — dacb — dcab

On a permuté les lettresh, puishd, et enfinac. Si|T| = 3, on n’a donc plus le droit

de permutenb. Ainsi, on interdit la solutiodcbha qui pourrait étre la solution optimale.

Pour éviter le deuxieme défaut mentionné ci-des$lest d'usage de lever le statut tabou
d’une solution si celle-ci satisfait certaingteres d’aspiration En regle générale, le statut
tabou d’'une solution est levé si celle-ci est reaile que la meilleure solutiari rencontrée
jusqu’ici.

Etant donnée une solution courarste définissons I'ensembl@&”(s) comme
'ensemble des solutions @&s) vers lesquelles la recherche taboue accepte diriger.
L'ensembleNT (s) contient donc toutes les solutions qui ne soattphoues ainsi que celles

qui le sont mais dont le statut tabou est levéaeson du critére d’aspiration. Ainsi :

NT(s) ={s' € N(s) tel ques’ € T ouf(s") < f(s*)}
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La recherche taboue peut étre décrite comme suit :

Algorithme 10 : Recherche Tabou

1. Choisir une solutiop € S, poseIT := @ ets* :=s;
2.tant qu’aucun critére d’arrét n’est satisfédtire

3.
4.
5.
6.

Déterminer une solutishqui minimisef (s’) dansN7 (s)
sif(s") < f(s*) alors posers* :=s
Posers := s’ et mettre a jouf

fin du tant que

!

Comme critere d'arrét on peut par exemple fixemombre maximum d’itérations

sans amélioration d&', ou on peut fixer un temps limite apres lequerdaherche doit

s’arréter.

Les types de la liste taboue qu’on peut trouvet son

» [iste taboue de longueur variable [38], listes ta®oréactives, dont la taille

varie selon les résultats de la recherche.

La liste taboue est une mémoire a court terme. € @jouter une memoire a plus

long terme. Quatre types de mémoire sont alorssageables :

Les mémoires basées surricencemémorisent pour chaque solution (attribut ou
mouvement) l'itération la plus récente qui 'impliajt. On peut par exemple favoriser
les mouvements vers des solutions contenant dédsuédtpeu récents, afin d’éviter de

rester bloguer dans une méme région de I'espacectierche.

Les mémoires basées suffi@quencanémorisent le nombre de fois que les solutions
(attributs ou mouvements) ont été visitées. Cetlerination permet d’identifier les
régions de I'espace de recherche qui ont été Ie hitées. On peut exploiter cette

information pour diversifier la recherche.

Les mémoires basées surdaalité mémorisent les meilleures solutions rencontrées
afin d’identifier les composantes communes de chstisns. On peut ensuite faire
usage de cette information pour créer de nouvslidstions qui contiennent autant

gue possible ces apparemment bonnes composantes.
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» Les mémoires basées dimfluence mémorisent les choix qui se sont averés les plus
judicieux ou les plus critiques durant le processeisecherche. Ceci permet d’essayer
de répéter les bons choix et d’éviter de répégenmlémes erreurs.

3.5.4 La méthode GRASP (Greedy Randomized Adaptiveearch Procedure)

Cette méthode est une procédure itérative compdségeux phases : une phase
constructive et une phase d’amélioration [38]. Hpp®sant qu’une solution est constituée

d’'un ensemble de composantes :

» |a phase constructive génére une solution pas a pas, en ajoutant a elegpe une
nouvelle composante. La composante rajoutée esgieldans une liste de candidats.
Chaque composante est en fait évaluée a 'aide ditére heuristique qui permet de
mesurer le bénéfice qu'on peut espérer en rajowtaité composante a la solution
partielle courante. La liste de candidats, noR€L (Restricted Candidate List)

contient leR meilleures composantes selon ce critere.

» La phase d’amélioration: consiste généralement en I'application d’'une méthde

descente, de recuit simulé ou de recherche taboue.

La méthode GRASP peut étre décrite comme suit :

Algorithme 11 : Méthode GRASP

1. f* = oo (valeur de la meilleure solution rencontrée)

2.tant gu’aucun critere d’arrét n’est satisfédire

3. Poses:=@

4. tant que la solution courante n’est pas complétiire

5 Evaluer 'ensemble des composantesartiétre rajoutéessa

6. Déterminer la listeCL desR meilleures composantes

7 Choisir aléatoirement une composaatesHCL et I'ajouter as

8. findu tant que

9 Appliquer une méthode de descente, de R8auulé ou de recherche taboue a
s et soits’ le résultat.

10. sif(s") < f*alorsposers* :=s"etf*:= f(s');

11.fin du tant que
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3.6 Méthodes basées sur les populations (méthodeslatives)

Les méthodes basées sur des populations de swslusont parfois appelées
méthodes évolutives parce qu’elles font évoluer pmgulation d’individus selon des regles
bien précises. Ces méthodes alternent entre désdegrd’adaptation individuelle et des

périodes de coopération durant lesquelles lesithasvpeuvent échanger de I'information.
Une méthode évolutive peut étre décrite comme: suit
Méthode Evolutive

1. Générer une population initiale d’individus

2. tant qu’'aucun critére d’arrét n’est satisfédtire

3. Exécuter une procédure de coopération;

4 Exécuter une procédure d’adaptation indigildu
5. fin du tant que

3.6.1 Caractéristiques des méthodes évolutives

Nous décrivons ci-dessous les principales caratigues qui permettent de faire la

différence entre diverses méthodes évolutives.

a) Types d’individus

Les individus qui évoluent dans une méthode baséées populations ne sont pas
nécessairement des solutions. Il peut aussi s’dgirmorceaux de solutions ou tout
simplement d’'objets que I'on peut facilement transfer en solutions. Considérons par
exemple un probleme de tournées de véhicules. tividu peut étre la tournée d’'un véhicule
qui visite un sous-ensemble de clients alors qusoiation est un ensemble de tournées (et
donc d’individus) qui visitent tous les clients. UPola coloration de graphes, on peut
considérer toute permutation des sommets commendiaidu. En appliquant I'algorithme
séquentiel de coloration, on peut transformer ugrenptation en une coloration et donc un

individu en solution.

b) Type d’évolution

A chaque itération d’'une méthode évolutive, de maumx individus sont créés et la
population de [litération suivante sera ainsi ciinée d’anciens individus (qui auront

survécu) et de nouveaux individus. La méthode éwauloit indiquer comment décider de la
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survie des individus et comment choisir les nouxeaulividus qui vont entrer dans la
population. Lorsqu’on change totalement de poputat’une itération a I'autre (c’est-a-dire
gue seuls les nouveaux individus sont conservés pibération suivante), on parle de
remplacement générationnel. Par contre, lorsquiersemt une partie de la population peut

varier d’une itération a la suivante, on parle @®placement stationnaire.

La plupart des méthodes évolutives utilisent degufations de taille fixe, et on
décide généralement de garder gemeilleurs individus (parmi I'union des anciensdets
nouveaux). Des populations de taille variable (nidécide par exemple de maniéere aléatoire
de la survie des individus) sont cependant égalepussibles.

c) Structure de voisinage

A chaque individu on associe un sous-ensemble alutré#'s individus avec lesquels il
peut échanger de l'information. Si chaque indivighut communiquer avec tous les autres
individus de la population, on parle de populatimon structurée. Par contre, si chaque
individu ne peut communiquer qu’avec un sous-enseaiindividus, on parle de population

structurée. Les structures les plus communes aajttlle et le cercle.

(a) (b)

Figure 3.2 (a)structure en grille (b)structure en cercle.

d) Sources d’information

Le nombre d’individus qui coopéerent pour créer onvel individu est souvent égal
a deux. On parle alors de parents qui génerentedisits. On peut cependant également

combiner plus de deux solutions pour créer deswsfa

Certaines méthodes évolutives utilisent par exentiplfeormation contenue dans

toute la population pour créer un nouvel indiviflautres méthodes utilisent méme toutes
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les populations de toutes les itérations précédquiar créer des enfants : on dit alors que la
source d’information est I'historique de la rechercPar historique on entend généralement
toute information qui ne peut pas étre obtenue realyaant les individus de la population

courante; la connaissance des compositions dedgtigms précédentes est nécessaire pour

accéder a cette information.

e) lIrréalisabilité

Un individu est un objet défini avec des reglesnbgécises. En combinant des
individus pour en créer des nouveaux, il peut arrique le nouvel objet résultant de

I'échange d’information ne soit pas un individu assible.

Par exemple, définissons un individu comme uneratitin sans conflit des sommets
d’'un graphe. Etant données deux coloratiénst C,, on peut combiner celles-ci pour en
créer une nouvelle en choisissant la couleur dgughaommet aléatoirement daisouC,.

Une telle coloration peut avoir des conflits etst’donc pas nécessairement un individu. Dans

une telle situation, on peut réagir d’au moinsrdestfacons :
- rejeter I'enfant;

- accepter I'enfant et rajouter une composante &onction objectif qui pénalise les

violations de contraintes;

- développer des procédures de combinaisonsgguantissent I'obtention d’enfants

admissibles (sans violation).

f) Intensification

Idéalement, on devrait pouvoir localiser I'infornoat pertinente qui rend un individu
meilleur qu’un autre. Lorsque ceci est possibleedte alors a développer une procédure de
coopération qui crée des enfants en combinant ati&ment les informations pertinentes de
chacun des parents. La phase d’adaptation indikedni&st alors pas vraiment indispensable

au bon fonctionnement de la méthode évolutive.

C’est le cas par exemple pour les problemes denéesrde véhicules ou la bonne

qualité d’'une solution peut étre expliquée paiilisgdtion d’arcs de faible codt.

Il existe cependant de nombreux problemes pourudsqune telle information

pertinente est difficile a localiser.
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Par exemple, di[; et[[, sont deux permutations des sommets d’'un grapsie et
C, etC, sont les deux colorations résultant de I'algorighsgéquentiel de coloration, avéc
utilisant moins de couleurs gde, il est difficile de localiser darfd,; les raisons qui font
que[]; est meilleure qug¢], . Il est donc également difficile de transmettree un
information pertinente lors de la phase de coom#ratl est alors important d’utiliser une
bonne procédure d’adaptation individuelle. Il estrant de faire appel a une technique de
recherche locale qui est appliguée a chacun desidnd afin d’explorer les régions de
I'espace de recherche qui leur sont proches.

g) Diversification

Une difficulté majeure rencontrée lors de l'utitisa des méthodes évolutives est
leur convergence prématurée. Certains utilisent ptesédures de bruitage qui modifient
léegerement les individus de maniéere aléatoire. édge est appliqué indépendamment sur
chaque individu. Il differe de I'utilisation d’urrecherche locale par le fait que son effet sur la
qualité de la solution n'est pas prévisible. L'adéur de bruitage le plus connu est la
mutation dans les algorithmes génétiques. Au lieuradifier les individus aléatoirement,
certains préférent créer de nouveaux individusédsfits des individus déja rencontrés en

faisant usage d’'une mémoire a long terme baséexeanple sur la récence et la fréquence.
Définition

Bruitageest une méthode qui fait appel a une notion ddadgeid’'une donnée, qui
est définie de la fagon suivante : la donnée ket produite a partir de la donnée initiale en
ajoutant a chacun des réels une composante caloubdae le produit de trois éléments):
une fonction aléatoire a valeurs sur l'intervallgl], b) un parametre permettant de contréler

le niveau du bruit¢) le plus grand des réels concernés, afin de naerdi niveau du bruit
par rapport a la donnée.
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3.6.2 Les méthodes évolutives
3.6.2 .1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques [38] sont inspirés déhéorie de I'évolution et des

processus biologiques qui permettent a des orgasisia s’adapter a leur environnement.

Dans I'algorithme ci-dessous qui n’est qu’une vateades algorithmes génétiques, la
coopération a lieu a I'étape 5 alors que I'adaptatindividuelle a lieu a I'étape 6. Une

description des 7 caractéristiques est égalememtéadn

Algorithme 12 : Algorithme génétique avec remplacent générationnel
1. Générer une population initidhedep > 2 individus et poser := 0;
2.tant gu’aucun critere d’arrét n’est satisfédire

3. Posetr:=i+1etPp = 0;

4. répéter p fois les deux lignes suivantes :

5. Créer un enfaiiten croisant deux individdg etl, deP,_;;

6.

7.

Appliquer I'opérateur de mutatiori &t rajouter I'enfant modifié B
fin du tant que

Types d’Individus en général il s’agit de solutions

Type d’évolution remplacement générationnel avec une populationitie tonstante
Structure de voisinagepopulation possiblement structurée

Sources d’informationdeux parents

Irréalisabilité : 'opérateur de croisement évite la génératiosalations non admissibles
Intensification: aucune

Diversification: mutation qui est une procédure de bruitage

3.6.2.2 Larecherche dispersée (scatter search)

La recherche dispersée [38] consiste a générensentbleD; de points dispersés a
partir d’'un ensembl&®; de points de références. Ces points dispersés dlaehus en
effectuant tout d’abord des combinaisons linéailes points de référence. Ces combinaisons
linéaires peuvent avoir des coefficients négatfs,qui veut dire que les points résultant
peuvent étre a I'extérieur de I'enveloppe convegsR]. L’ensembleC; des points résultant

de ces combinaisons linéaires n'est pas forcémenénsemble de solutions admissibles.
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C’est pourquoi, on appligue une procédure de réiparaur chague point d& pour obtenir
un ensembld; de points admissibles. Les points4jesont finalement optimisés a l'aide
d’'une recherche locale pour obtenir I'ensenibleles points dispersés. Le nouvel ensemble

R;,, de points de référence est obtenu en sélectiomiesnboints dang; U D;.

Voici le pseudo-code et les caractéristiques de ceéthode :

Algorithme 13 : Algorithme de recherche dispersée

1. Générer une population initidkg d’individus et posef := 0

2.tant gu’aucun critere d’arrét n’est satisfédire

3. Créer un ensemilede points candidats en effectuant des combinaigoiares
des points dg&;;

4. TransformelC; en un ensembla;de points admissibles (a I'aide d’'une procédure
de réparation);

5. Appliquer une recherche locale sur champiet deA;; soit
D; 'ensemble résultant.

6. Sélectionner des points d®&j% D; pour créer le nouvel ensemble

Ri;; de référence et poset=i + 1;
7.fin du tant que

Types d’Individus solutions admissibles

Type d’évolution remplacement stationnaire avec une population de
taille généralemeonstante

Structure de voisinagepopulation non structurée

Sources d’information au moins deux parents

Irréalisabilité : les points non admissibles sont réparés

Intensification: recherche locale

Diversification: combinaison non convexe des points de référence.

3.6.2.3 L’'optimisation par colonies de fourmis (ACQpour Ant Colony Optimisation)

L'optimisation par colonies de fourmis [38] esteuméthode évolutive inspirée du
comportement des fourmis a la recherche de norgritli est connu que les fourmis sont

capables de déterminer le chemin le plus couredetr nid et une source de nourriture.

Ceci est possible grace a la phéromone qui estsubstance que les fourmis
déposent sur le sol lorsqu'elles de déplacent. duomme fourmi doit choisir entre deux
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directions, elle choisit avec une plus grande podib@d celle comportant une plus forte

concentration de phéromone. C’est ce processugcatifique I'’ACO tente d'imiter.

Chaque fourmi est un algorithme constructif capalelgénérer des solutions. Sit
I'ensemble des décisions possibles que peut pramdrdourmi pour compléter une solution
partielle. La décisiorl € D qu’elle choisira dépendra de deux facteurs, aisdaoforce
gloutonne et la trace.

» |a force gloutonne est une valeyr qui représente l'intérét qu’a la fourmi a
prendre la décisiod. Plus cette valeur est grande, plus il semblaessant de
faire le choixd. En général, cette valeur est directement prapanglle a la
gualité de la solution partielle obtenue en pretedecisiond.

= latracer, représente l'intérét historiqgue que peut avofolami, de prendre la

décisiond. Plus cette quantité est grande, plus il a é&Faessant dans le passé

de prendre cette décision.

Etant donné deux paramétestf qui donnent plus ou moins d’'importance a ces

deux facteurs, la fourmi va prendre la décisicavec une probabilité

(Ma)*(za)”
ZrED(nr)a (Tr)ﬁ

Lorsqu’une fourmi termine la construction de sausoh, elle laisse une trace sur le

chemin emprunté. Cette trace est proportionnelle qualité de la solution construite. De
plus, il est important de mettre en place un preegsi’évaporation de la trace afin d’oublier
les choix réalisés dans un lointain passé et deeatoplus d'importance aux choix réalisés
récemment. Soifp un parametre d’évaporation choisi dans linteeval]0,1[. SoitA
'ensemble des fourmis, et sdifa) la valeur de la solution produite par la foummilLa
qualité de la solution produite par la fourmést donc inversement proportionnell¢ @&).

La mise a jour de la trace sur la décisibest réalisée comme suit :

Ta =1 —-p)tg + CZ eAAd(a)

Ou ¢ est une constante et

A (@) = {1/f(a) si la fourmis a a réalisé€le choix d
a B 0 sinon
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Voici le pseudo-code d’'un systéme de fourmi etcsgactéristiques :

Algorithme 14 : Systeme de fourmis

1. Initialiser les tracesy; a 0 pour toute décision possille
2.tant qu’aucun critére d’arrét n’est satisfédtire

3:
4.

Construir¢A| solutions en tenant compte de la force gloutonme éa trace
Mettre a jour les traceg ainsi que la meilleure solution rencontrée;

5.fin du tant que

Types d’Individus solutions admissibles obtenues a I'aide d’um@ilgme constructif

Type d’évolution remplacement générationnel avec une populagditle constante

Structure de voisinagepopulation non structurée

Sources d’information historique de la recherche (mémorisé dans t&}ra

Irréalisabilité : I'algorithme constructif ne produit pas de smnotnon admissible

Intensification: aucune

Diversification: aucune.

On appelle Optimisation par Colonies de Fourmis QAQour Ant Colony

Optimisation) toute variation ou extension du systale fourmis décrit ci-dessus.

Cet algorithme peut étre amélioré de diverses mesiie

Le premier type d’extension consiste a réaliser tewherche locale sur chaque

solution produite par I'algorithme constructif.

L’étape 3 et la caractéristique Intensificationidenent donc :

Construire|A| solutions en tenant compte de la force gloutonmizela trace;

Appliquer une recherche locale sur chacune deala@s;

Intensification: recherche locale

Une deuxieme variation est de prendre un certaurgemtage de décisions en ne
tenant compte que de la force gloutonne (les adteisions étant prises en combinant
la force gloutonne et la trace).

Une troisiéme variation consiste a faire une migeua supplémentaire des traces en

tenant compte des choix ayant abouti a la meilleahations*rencontrée.
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3.6.2.4 La méthode a mémoire adaptative

bY

La méthode a mémoire adaptative est une extenstota decherche taboue qui
permet de réaliser automatiguement une diversiicadt une intensification de la recherche.
Cette méthode fonctionne avec une mémoire centhalegée de stocker les composantes des
meilleures solutions rencontrées. Ces composantéscembinées afin de créer de nouvelles
solutions. Si la combinaison ne produit pas uneutewi admissible, un processus de
réparation est mis en ceuvre. Un algorithme de rehbbelocale est ensuite appliqué et les
composantes de la solution ainsi obtenues sonid#é@ss pour éventuellement faire partie

de la mémoire centrale.

Au début de la recherche, la mémoire centrale enhties composantes provenant
de solutions trés diverses et le processus de caisbn aura donc tendance a créer une
diversité de nouvelles solutions. Plus la rechemyence et plus la mémoire centrale aura
tendance a ne mémoriser que les composantes diagresgsemble tres restreint de solutions.

La recherche devient donc petit a petit un procediaotensification.
Voici le pseudo-code et les caractéristiques aadthode a mémoire adaptative
Algorithme 15 : Méthode a mémoire adaptative

1. Générer un ensemble de solutions et introdaueslcomposantes dans la mémoire
centrale;

2.tant gu’aucun critere d’arrét n’est satisfédire

Combiner les composantes de la mémoirgalerpour créer deouvelles solutions;
Réparer si nécessaire les solutions nomsaibles ainsi générées;

Appliquer une recherche locale sur chatuerelle solution Admissible ;

Mettre a jour la mémoire centrale en otamtaines composantes et en y insérant de
nouvelles provenant des nouvelles satstgénérées a I'étape 5.

7.fin du tant que

e B

Types d’Individus composantes de solutions admissibles

Type d’évolution remplacement stationnaire avec une populatiaiitle constante
Structure de voisinagepopulation non structurée

Sources d’information au moins deux parents

Irréalisabilité : les solutions non admissibles sont réparées

Intensification: recherche locale + Intensification implicite dot lesdernierestérations

Diversification: Diversification implicite durant les premiéréérations.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudiées les diff&reritsses des méthodes méta-
heuristiques (a base d’'une solution, a base dulatigu de solution), ainsi que le principe
des principales méthodes méta-heuristiques etdexct@ristiques de chaque méthode, cette
étude va nous permettre de choisir la méthodeliaautpour résoudre le probléme posé par

les méthodes de décompositions structurelles caawplé

Dans le chapitre suivant nous présenterons la epaimnplémentation et
expérimentation afin d’introduire une amélioratiooncernant la résolution des benchmarks

reconnus de déférentes classes de problemes.

Nous notons que la technique que nous allons iéSgians notre travail est celle de
la recherche taboue avec une méthode de déconapdsyiper-arborescente pondérée.
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Chapitre 4 Recherche taboue polg calcul de la décomposition hyper-arborescente pdérée

Nous avons introduit dans les chapitres un et deugtat de I'art sur les principales
méthodes des résolutions, que ce soit a base éativaér filtrages ou décompositions
structurelles et nous avons remarqués leurs coigdexexponentielles en la taille du
probleme, cependant dans le chapitre trois, noossagtudiés les principales méthodes méta-
heuristiques, dont le but de choisir une pour &grer dans notre implémentation afin
d’améliorer le résultat de la résolution en un tempplynomiale. La méthode que nous avons

choisi est celle dite « la recherche taboue ».

Dans ce chapitre nous allons présenter un nouvgatitbme appelé TSWHD (Tabu

Search for weighted Hypertree Decomposition) baséesmécanisme de la recherche taboue
qui génere en une premiére phase la décomposiypariarborescente pondérée puis il
exploite cette décomposition afin de générer umatiso pour un CSP donné. L'utilité de la
décomposition hyper-arborescente pondérée estamsfdrmer le CSP cyclique en autre
acycliqgue équivalent pour garantir la résolutionuantemps polynomiale, en exploitant avec
le paramétre de la largeur de la décomposition mgdmrescente, les autres parameétres
quantitatifs du probleme tels que le nombre dectimtlut dans les relations(contraintes) des
CSPs.

4.1 Algorithme de résolution d’'un CSP
4.1.1 Pour un CSP binaire acyclique
Principe :

L’algorithme de la résolution arborescente (Treleing [1]) accepte en entrée un
réseau de contraintes acyclique d’'un CSP binainaqgGe nceud de cet arbre, hormis la racine,
posséde un nceud pére et peut avoir plusieurs nisuds premiére étape de cet algorithme
est la construction d’un arbre enraciné orientét ém spécifiant un ordre entre les nceuds de
telle sorte que chaque nceud pere doit apparaitnet aes nceuds fils dans 'ordre (ligne 3).
De ligne 5 a 10, l'algorithme traite chaque artaatontrainte associée, ceci de nceuds feuilles
aux nceud racine, en vue de réaliser un arc cons&staientée. Pour chaque arc orient&de
versX; , la procédurdrkéviseest appelée pour enlever les valeurs du domainé gei n’ont
pas de support (valeur consistante) dans le dontEg Aprés avoir traité tous les nceuds
jusqu’a la racine, et si aucun domaine des varsaflest vide, I'algorithme Backtrack free est

utilisé pour trouver une solution.
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Algorithme 16 Algorithme Tree Solving

1: entrée: Un arbre de contrainte T d'@SPP = (X,D,C,R).

2: sortie : Un Backtrack free sur I'ordre d spécifie.

3:  Générer un ordb= Xy,. . ., X% tel que un noeud pére précéde toujours ses nceslds
4 SoitXy(i) le noeud pére du noed

5. pouri=n alfaire

6: ReévisgX(i), Xi)

7: sile domaine de xi) est videalors

8 Exit /*Pas de solution*/

9

1

fin si

0: fin pour
procédure Révise (%(i),X;)

11: pour chaque valeur dudom(X(i)) faire
12: six n'a pas de support dans dom(Aiprs
13: Supprimer dudom(X(i))
14: fin Si
15: fin pour
16 : fin procédure
17 : fin

La complexité de Tree-solving est linéaire en lenhce de variables. Elle est de
I'ordre deO(ndf), otin est le nombre de variables et d la taille des dloesades variables (la
procédure Révise est limité pdfret elle est exécutéefois).

4.1.2 Pour un CSh-aire acyclique
Principe :

Etant donné un CSP acyclique et son arbre de jeinfwinTreg, I'algorithme de
résolution acyclique (Acyclic solving) est capabiegénérer une solution quelque soit l'arité
du probléme. Dans une premiere étape, il traitbi&ade jointure du bas vers le haut (4 a 11),
et a chaque étape, il fait I'élimination des tupdesla relation pere de la relation courante qui
ne peuvent pas participer a une jointure avecupkes de cette derniere, en appliquant une
semi jointure (6). Si le CSP est inconsistant, relation vide est créée dans I'un des nceuds

de l'arbre de jointure, et I'algorithme retourn®ipleme inconsistant (7).

Apres la fin de cette premiére phase (bas-haud) 14), on aura une arc consistance
dirigée (DAC, Directed Arc Consistancy) du nceudnacrers les nceuds feuilles. Dans une
deuxieme étape (12 a 14), Acyclic solving procédda arecherche d'une solution en
parcourant I'arbre de jointure de la racine vessféiilles (haut-bas) (13) et a chaque nceud, il

prend un tuple consistant avec ceux déja pris.
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Algorithme 17 Acyclic Solving

entrée: UnCSPacycliqueP = (X,D,C,R)R ={Ry, ... ,R} ,Un join-treeT deP.
sortie : Vérifier la consistance et générer une solution.
d={Rs, ... ,R} est un ordre tel que chaque relation apparait aemtils dans
I'arbrel enraciné eR;.
4: pour j=ta 1faire
5. pour chaquearéte(j, k), k <, dans lI'arbrdaire
6: Rq «—Semi_Join(R R)
7
8
9

si une relation vide est créars
Exit /*pas de solution pour le prahig*/.

: fin si
10: fin pour
11: fin pour

12: Retourne les relations mises a jour et la Eoiugst cherchée comme suit,
Sélectionner un tuple daRs

13: pour chaque relationRi =1 a tfaire

14:  Prendre un tuple qui est consistant ave@folas relations qui la

Précéder(tRl, . :R—l)
15: fin pour
fin.

La complexité de Acyclic solving est de I'ordre @énmLog(m)) avecn le nombre
de relations et le nombre de tuples par relation.

4.2 L’Algorithme TSWHD(Tabu Search for Weighted Hypertree Decomposion)
Principe:

Notre algorithme est constitué de deux étapes :
1-construction de la décomposition hyper-arborestepondérée:

Dans cette étape nous basons sur I'idée de land@héaboue. La recherche taboue
[37] est une puissante technique méta-heuristique, a été utiliser avec succes dans des
problémes réel. L'idée basique de la rechercheumlast d’éviter le cycle (visité la méme
solution) pendant la recherche d’'une solution eiisabt une structure de donnée qui
s’appelle liste taboue. Dans la liste taboue désrnmations spécifiques sur I'historique de
recherche (solution visitée) sont stockées pendanmtombre d’itération fixé. L'acceptante
d’une solution (une contrainte dans notre cashasée essentiellement sur le nombre de tuple
engendré par cette solution (contrainte).
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Notre algorithme est équipé d'un processus itérgtii permet de parcourir
'ensemble de voisinage par rapport au contrairdedémarrage sélectionnée initialement
d’'une maniere aléatoire par l'algorithme cette emde va constituer la racine de I'hyper-

arborescence (solution initiale).

L’algorithme va prendre une contrainte de la soluinitiale (initialisation de la liste
taboue) et calcule le cout (pondération) de latjmaentre ces voisins, le meilleur voisin qui
va étre sélectionné est celui qui a le minimum delre de tuples engendrés (ligne 4, 5, 6).
ce voisin va constituer le noeud suivant (relatienegils). L’algorithme va prendre cette

contrainte et génere d’'une maniere récursive laggunoceuds de I'hyper-arborescence .
2-résolution basé sur la décomposition hyper-arberente pondérée :
Cette étape est constituée de deux étapes :
a-résolution de bas en haut :

dans cette étape l'algorithme commence par les sdmudlles en calculant pour
chaque nceud les relations résultantes du jointedeutes les contraintes dans chaque noeud
puis il calcule les relations résultantes entre géges et les fils en appliquant les semi-
jointures et en gardant le résultat dans le noetel ,pa fait le méme processus jusqu’au nceud

racine.
b-résolution de haut en bas :

Dans cette étape I'algorithme appligue le procedsusalcul inverse entre fils et pére
en appliquant une jointure entre eux et gardedelt@ dans le nceud fils (garde que les tuples

qui en un support dans le nceud pere « arc-cansist»).

Note :les voisins d’'une contrainte sont toutes les @mies qui ont une intersection non vide

avec cette contrainte.
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Voici le pseudo-code de 'algorithme TSWHD :
Algorithme 18 : TSWHD

1: entree: un Hypergraphéf associé a un CSP donné, Fonction de pondérBfids .
[*v représente une fonction de jointure etle semi- jointure.*/

2 . sortie : une solutionA au CSP s'il existe, sinon afficher pas de solution
3: begin

[* étape 1 : construction de la décomposition Iniypeborescente pondérée */
4: - geénérer la solution initiale en basant aysremiére contrainte

choisi d'une maniere aléatoire.

5: - accepte cette solution et construit son ncacide
6: -initialise la liste taboue
7 . tant que la condition de terminaison n’est pas vérifeire
8: - sélectionner un élément a partir de la solutiotiaile
9: - générer ces voisins et évaluer chaquarvavec son pére
10: - maitre a jours la liste taboue
11: - sélectionner la contrainte qui génénedmbre de tuple minimum
12 : - construit un nouveau nceud incluant contrainte
13: - prendre cette contrainte et faire le mémeail récursivement pour

construire le reste des noeuds.
14 : fintant que
/* Soit HD I'hyper-arborescence pondérée résultant de I'étape
15: tant quela condition de terminaison n’est pas vérifaire
[* étape 2.1 de résolution de bas en haut
16 : - appliquer une jointure pour tous les noxielBiD
17 . - appliquer une semi-jointure entre chaque péfils en Commencant de bas en haut
en stockant le résultat dans le npgud jusqu’a I'arrivée au nceud racine.
[* étape 2.2 de résolution detlaubas
18 : - appliguer une semi-jointure entre chadlseskt sont pere et stocke le résultat dans
le nceud fils.
19: fintant que
[* soitA la solution eC4, ..., C, les contraintes qui contiennent
les résultats apres I'étageladrésolution de haut en bas*/

20 : A := sélectionner tous les tuples@g..., C, ;
21 : end.
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Exemples lllustratif :

(@)

Figure 4.1 (a)un probléeme CSP

En suppose qu’on a I'hypergrapti€ qui représente le CSP au dessus, avec les

informations de connexions décrit dans la Figuge: 4.

Ci G Cs Cy Cs Ce 74 Cs Gy Cwo | Cua
Ci X X
C X X
Cs X X X
Cq X X X
Cs X X X X
Cs X X X X
Cs X X X
Cs X X X X X X
Co X X X
Cio X X X
Cin | X X X X

Figure 4.2: schéma de connexion @
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Etape 1(construction de I'hyper-arborescence) :

On suppose que le mouvement de la recherche tadgalea 2 la mémoire utilisé et de

court terme ;

1.
2.

On suppose que l'algorithme sélectionnea@atoirement dans I'étape initiale.
L’algorithme va chercher les voisins de; Qtoutes les contraintes qui en une
intersection non vide avec) soitd-C; et G les voisins de £alors 'ensemble de {§;
Ci0, G5, G} vont construire la solution initiale, et en méieenps la racine de 'hyper-
arborescence puis initialise la liste taboue (estegcette solution comme taboue).
L’algorithme va chercher d’'une maniere itérative Moisins de &, C;, Puis G
Soient {G, C4, Cy1} les voisins de G.

une opération de calcule de pondératinpombre de tuple) est lancé entredC
C7},0n suppose par exemple que, @el0O0 tuples, puis enregistre les comme taboue,
puis calcule le pondération entre {4} soit Cowp=150 tuples et enregistre les
comme taboue, pour la troisieme contrainte en t&aleupondération entre {GCi1}
soit Coy=50 tuples, I'algorithme va sortir;Gle la liste (mouvement égal 2) et faire
entrer G, et comme on a pas d’autre voisin en choisi celecadu cout minimum.
Alors le voisin G qui va étre choisi. Un noeud {{ connectant a sont pere {¢} est
crée.

Ce calcule va permettre l'affectation des contmisur des nceuds de I'hyper-
arborescence on assurant un cout minimum .

L’algorithme va prendre £ est refaire le processus depuis 2 jusqu'a ce auselés

contraintes soient affectées.

L’algorithme va générer la décomposition hyper-agboente pondérée suivante :

{Cs, Cug, Gs, G} Leurs variables}

/\

{CiaH{Leurs variables} {Cs}{Leurs variables} {Cs}{Leurs variables}

ICy, G} {Leurs variables} {Cq, 7} {Leurs variables}

Figure 4.3'hyper-arborescente pondérée de probléte
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Etape 2 (résolution basé sur I'hyper-arborescenangérée) :
a-Etape de bas en haut :

Nous calculonsR; = C, = C; puisR, = Cy @ C, .en suite, nous appliqguons une
semi-jointure. Alors,S; = C;; XR; et S, =Cg X R,.enfin, nous calculon®; = C5 >

Cyo ™ C3 > Cg , pUiS Sz = R3 X S; ,S3 =S5 XS, etS; = S3 X C,.
b-Etape de haut en bas :

Nous appliquons une semi-jointure dans I'ordre isgeAlors nous avons :
S =S,%S3;,S,=S,xS; etC, =C, X S3,puisR; =R; xS; etR, =R, XS,
alors la solution de CSP est 'ensemble des tugdes §3, S,, S;, C4, Ry, Ry}
Détail de L’Algorithme TSWHD

1 : entrée :un hypergrapl# (V,E),une fonction de pondératidi®-v#-ex

2 . sortie :une solution au probleme représentéfdainon afficher pas de solution .
3: var Contraintes, Variable,Voisins, Sous_Voisin, Solasiolnitiat Tableau de Chaine;
4. Noeud_Accepté,Pere : Noeud ;

5: Les_Noeuds_Acceptés : Tableau des Ngeuds

6 : debut

7 Contraintes=selectionner_ contrainte®(( ;

8 Variable selectionner_Variablé() ;

9: [* choisir une contrainte aléatoirementmiar’ensemble total des contraintes */
10: A= choisir_ Aléatoirement (Contraintes) ;

11: Solutions_Initial=choisir_Voisin(A, Contragg) ;

12: Nceud_Accepté =créer_Noeud[Bolutions_Initial) ;

13: Pére= Noceud_Accepté ;

14 . Ajouter(Noeud_Accepté , Les_Noeuds_Acceptés) ;

15: Contraintes = Contraintes -{8Solutions Initial};

16 : tant que Contraintes!s faire

17 :  pour chaque Sol_i de Solutiondnitial fair

18: Voisins=choisir_Voisin(Sol_i, Contraintes) ;

19: Nceud_Sol_i=créer_Noeud(Sol i) ;

20: Tabu_List=créer_Liste(Voisins.length) ;

21: [* accepter I'element0 choisi aléaganent et ajouter le comme taboue*/
22 . elementO=choisir_ Aléatoirement(Voisins);

23 Noeud_Optimum =créer_Noeud(elementO) ;

24 . Position=choisir_Position(element0,Voi3ins

25 : Cout_Opt=Pondérer_( Nceud_Sol i, Noeud_Omimu
26 : Ajouter_Tabu(elementO, Cout_Opt) ;

27 : ltr=1 ;

28 : tant que itr < NBR_Itération_définit (*soit dans notresca a voisin.length¥air
29 : Element_T=choisir_Aléatoirement(Vosin

30: si(Element_T n’est pas Tabualprs

31: Nceud_Tempo=créer_Noeud(Element_T) ;
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32:
33:
34 :
35:
36 :
37 :
38:
39 :
40 :
41 :
42 :
43 :
44 .
45 ;
46 :
47 .
48 :
49 :
50:
51:
52 :
53
54 :
55
56 :

Cout=Pondérer_( Nceud_Sol_i, Nceud pgm
si (Cout_Opt>Cout)alors
Cout_Opt=Cout ;
Position=chercher_Positioe(gént_T,Voisin) ;
fin si
Ajouter_Tabu(Element_T,Cout) ;
Maitre_Ajour_ListTabu; /*faire o I'ancien élément/
sinon
- Appliquer critere d’espérance et retaurun élément Taboue ;
fin tant que ;
Noeud_Optimum = créer_Noeud(Voisin[Position] ) ;
Nceud_Optimum .Pere=Pere;
Ajouter(Nceud_Optimum ,Les_Noeuds_Acceptés ) ;
Contraintes = Contraintes -{ Voisin[Positign]
/*donner toujours la priorité de recherchéement optimum?*/
Voisin_T=choisir_Voisin(Voisin[Position] , Ctnaintes);
pour chaqueElement de Voisin_Tfaire
Recursive_ AffectatioElement, Contraint@s
fin pour ;
fin tant que ;
1:=0;
répéter
Resoudre (Les_Noeuds_Acceptés [i]) ;
i=i+1 ;
jusqu’a ce que tout les Nceuds soient Résolus ;
fin.

procédure Recursive_ Affectation (elemen¢édContraintesO, Contrainte€0Contraintes)

var Voisins, Sous_Voisin ,Solutionkabeau de Chaine;
Noeud_Accepté :Node;

tant que ContraintesOlg faire

Solutions =choisir_Voisin(element0, ContrasQ) ;
Noeud_Accepté =créer_Noeud(elemer@0lutions) ;
Nceud_Accepté .Pere=Pere;
Pere= Nceud_Accepté ;
Ajouter(Nceud_Accepté , Les_Noeuds_Acceptes )
ContraintesO= Contraintes0O-{ elemebtBolutions };
tant que ContraintesO ! faire
pour chaqueSol_i de Solutiondair
Nceud_Sol_i= créer_Noeud(Sol i) ;
Voisins=chercher_Voisin(Sol_i, Contraintes0) ;
Tabu_List= créer_Liste(Voisins.length) ;
[*accepter I'element0 choisi aléatoiremenajouter le comme taboue*/
elementO= choisir_ Aléatoirement (Voisins);
Noeud _Tempo =créer_Noeud(element0) ;
Position=chercher_Position(element0,Voisins) ;
Cout_Opt=Pondérer_( Noeud_Sol i, Neeud_Tempo) ;
Ajouter_Tabu(element0,Cout) ;
Itr=1;

. tant que itr < NBR_Itération_définit fair (*soit dans notre cas = a voisin.length*)
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23: Element_T=choisir_Aléatoirement(Voisins) ;

24 . si(Element_T n’est pas Tabualprs

25 : Noeud _Tempo= créer_Noeud(Element_T) ;

26 : Cout=Pondérer_( Nceud_Sol_i, Nceud_Tempo) ;

27 si (Cout_Opt>Cout)alors

28 : Cout_Opt=Cout

29: Position=chercher_Position(Element_Ts\f0 ;

30: fin si

31: Ajouter_Tabu(Element_T,Cout) ;

32: Maitre_Ajour_ListTabu ; /*faire sartiancien élément
33: sinon

34: Appliquer critere d’espérance et retourneélément Taboue

35 : fin tant que ;

36 : Noeud_Optimum = créer_Noeud(Voisin[Position] ) ;

37 : Noeud_Optimum .Pere=Pere;

38 : Ajouter(Nceud_Optimum ,Les_Noeuds_Acceptés) ;

39 : ContraintesO= ContraintesO-{ Voisin[Position] };

40 : /*donner toujours la priorité de recherché Em&nt optimum;
41 : Voisin_T=choisir_Voisin(Voisin[Position] , Ctnaintes0);

42 . pour Chaque Elm de Voisin_Traire

43 : Recursive_AffectatiofVoisin[Position] , Contrainte90
44 :  fin pour ;
45 :  fin pour;

46 : fin tant que ;
48 : fin tant que;
fin procédure ;

procédure Résoudre(Node[ ] Nodes) :longue Entier ;
1: debut

/* résolution de bas en haut jusqu’au nceud pére
/* on commence par les feuilles

2: pour chaqueNode N de Nodesaire

3: sl( N.a des Filsplors
N.Weight=Pondérer(N,null)

4. fin pour

5: tant que (Nodes [0].Weight==0jaire

6: pour chaqueNode N, de Nodesfaire

7 si(Np.a des Filsjlors

8: sifout_Les_Fils_Sont_Resolu{N\alors
9 pouKi=0 ;i< Np.Fils.Taille ;i++)faire

10: Np.Weight=Pondérer(}\ Np.Fils[ i ])
11: fin pour

12 fin si

13: fin si

14 : fin pour
15: fintant que

/* résolution de haut en bas
15: Solution=false ;=0
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16: tant que ( !solution)faire
17 : Node pére=Nodes[0]
18 : labell ppour (i=0 ;i< pere.Fils.Taille ;i++¥aire

19: Fils[i]. Weight= Pondérer(Fils[i],pére)
20: File_attente[j]= Fils]i]
21: j=j+1
22 : fin pour
23: drile_attente =mull alors
24 : Solution=true
25 : sinon
/* affecter le £' élément et décaler la file
26 : pere= File_attente[0] ;
27 Décaler(File_attente);
28 : go tolabell
29: fin si
30: fin tant que

fin procédure ;

fonction Pondérer(Node n1,Node n2) :Longue Entier ;
1: var Resultat :Longue Entier ;
2 . debut
sin2 !=null alors
Resultat =sgn1,n2);
sinon
Resultat zy(nl) ;
fin si;
fin fonction ;

~Nouhw

/*la jointure est appliquée entre toutes lestietes de méme nceud

fonction vy (Node n) : Longue Entier ;
var Résultat : Longue Entier ;
1: début
/* en note une contrainte par une relation

2: pour (i=0 ;i<n.Relations.Taille ;i++jaire

5 n. Relations[0]= n. Relationsf®]n. Relations]i]
4: fin pour

5: Résultat = n. Relations[0].Taille

fin fonction

[*la semi-jointure est appliquée apreés la jaiatu

fonction e4 (Node n1,Node n2) : Longue Entier ;
varrésultat : Longue Entier ;

1: début

2. nl.Relations[0]= nl1.Relations[®] n2.Relations[0]

3: résultat =nl. Relations[0].Taille

fin fonction
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4.3 La complexité de TSWHD
En a deux étapes dans notre calcule :

En suppose qu’'on B contraintes (g...,G,) dans notre hypergraphe retest le nombre de

tuple de chaque contrain@
1-construction de la décomposition hyper-arboresteepondérée:

Au démarrage on a une contrainte sélectionné¢o@iéaent, alors :

Pour le Noeud O ------- > (N-1) parcours, gtuisins acceptés.

Pour le Noeud _1 ------- > (N parcours, et Kvoisins acceptés.

Pour le Noeud _2 ------- > (N- K1) parcours, et Kvoisins acceptes.

Pour le Noeud _e-1------- > (N-(K3+...+Kp.1)) parcours, p voisins acceptés .

Alors la construction de la table des voisins vatep:
N? — (1+(n-1)K+... +K.0)<= N = O(N?).
La construction de la décomposition hyper-arbonggcpondérée va couter :

O(r"™®) ouh la largeur de la décomposition hyper arborescente nombre de tuples dans la
plus grande relation gtnombre de nceud de 'hyper-arborescence. Alore siais :

Alors la complexité de cette phase esNO("™?).
2-Résolution basé sur la décomposition hyper-artsmente pondérée:

La parcourt de bas en haut va couter au pire desriaet de haut en bas presque le

méme cout.
Alors la complexité de cette phase2@{®)
Alors la complexité de I'algorithme est KF(+"P+2 ") .

SoitSla taille de CSP et la taille de la grande relation de CSP. Alorschanplexité spatiale
est (S.|C|.r)ou|C| nombre de contrainte de CSP.
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4.4 Expérimentation

4.4.1 Principe de la méthode de décomposition hyparborescente issue de Bucket
Elimination (BE)

Bucket Elimination [43] est une méthode issue dunaioe de satisfaction de
contrainte. Cette méthode utilise la structure kogiqgue de probleme pour aider a trouver
une solution efficacement. En induit une largeunimele issue de son graphe primal.la

propriété de cette méthode est qu’elle impose drearptimal de ces variables en entrée.

En suppose un ordrg, ..., x,, de variables de CSP. BE commence par créer un seau
pour chaque variable,. Pour chaque contraintg(x; , ..., x;, ) de probléme, nous placons la
r; avec ces variables dans le sesax {i,,...,i;}, ensuite, nous itérant sirden a 1,
eliminant chaque seau. Dans l'itératignnous trouvons dans le seaplusieurs relations
(contraintes), ow; est la variable commune entre toutes ces relatidnss calculons leur
jointure, et retirant la colonne, soitr’; le résultat. Si’; est vide, alors le résultat de CSP est

vide aussi. Sinon, sojtlindex de valeur maximal inferieur deel quex; est un variable de

r'; nous déplacons; au seay.si aucune relations retourne un vide alors CSIRésstu.

4.4.2 Considérations expérimentales

Dans cette partie en va présenter les résultaenobtpar notre méthode décrit au
dessus. Le test est fait sur des déférents probklédiechargés depuis [40].cette collection de
problemes contiennent des représentations des drgpdies des déférentes classes des
instances de CSPs. elles sont représentées stusniet XCSP 2.1 (format étendu pour la
représentation des réseaux de contraintes badé kmgage XML[41]) . Notre programme
utilise un fichier XCSP 2.1 de type extension etréms et génere un fichier GML(Graph
Modeling Language File Foramt [42]) en sortie pBapproche résolution, et un fichier de
format GML en entrée dans le cas d’analyse degsuntéthodes. Dans notre cas nous allons
analyser la méthode BE (en utilisant un fichier Glyinéré par le programme BE[43]).

Toutes les expérimentations de notre méthode spétuges sur un systeme
d’exploitation Windows xp pro, une machine aveelmentium® 4CPU 3.00 GHz, 1.00 Go

de RAM. Le temps maximum pour chaque exécutionle&00 secondes.

HW : est la largeur de la décomposition hyper-aaboente pondérée, DT : Temps de
construction de la décomposition hyper-arboresceotedérée, ST : Temps de résolution,
TT : Temps total
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Les résultats sont présentés dans la table Table.1.

Table.2: Résultats expérimentaux de TSWHD && BE

Benchmarcks (E/V) i TSWHD
HW | DT ST TT | HW] DT ST TT

domino-100-100_ext (100/100) 2] o 1.11 1.1 | o311l 0999 1.11

Domino | domino-100-200_ext (100/100) 2 0 3.1409 3.199 03096] 3.061 3.157
domino-100-300_ext (100/100) 2 0 6.001 6.0p1 03095 5.984 6.079

brét pret-60-25_ext (40/60) 51 0 0.218 0.218 @049 0.39] 0.439
pret-60-40_ext (40/60) 51 0 66.666.626] 4| 0.001{ 89.328 89.329

Renault | renault_ext (134/101) 3 0.01 ? ? ?? ? ?
pigeons-5_ext (10/5) 3 0 0.048 0.048 @.001 0.016 0.017

Pigeons |pigeons-6_ext (15/6) 3 0 0.032 0.032 @001| 0.015 0.016
pigeons-7_ext (21/7) 4 0 0.062 0.042 11001 0.031 0.032
dsjc-125-1-4-ext (736/125) 3§ 0.09 19.64 19.y3 | 28.61] 0.124] 18.735
dsjc-125-1-5-ext (736/125) 35 0.9 18.38 18.p7 28.19| 0.158] 19.344
geom-30a-3-ext (81/30) 0 0.3183 0.313 11063( 0.031 0.094
geom-30a-4-ext (81/30) 0 0.17p 0.172 |D001]f 0.063| 0.064
geom-30a-5-ext (81/30) 0 0.096 0.095 |1BOO1| 0.062] 0.063
geom-30a-6-ext (81/30) 0 0.09p 0.095 ;001 0.062] 0.063

Coloring | myciel-5g-3-ext(236/47) 12| 0.1 0879 0.979 [3752] 0.14] 0.892
myciel-5g-4-ext(236/47) 12| 0.0 0.81¢ 0.834 |3U752] 0.046| 0.798
myciel-5g-5-ext(236/47) 12| 0.0L 0.75L 0.741 Ib595] 0.03[ 0.625
myciel-5g-6-ext(236/47) 12| 0 0.798 0.798 |27.643] 0.061 0.704
queens-5-5-3-ext (160/25) 19 0.01 0.313 0.323 AR19] 0.014{ 0.204
queens-5-5-4-ext (160/25) 19 0.02 0.297 0.317 @205 0.015 0.22
qgueens-5-5-5-ext (160/25) 19 0.01 0.2132 0.292 | @206 0.014] 0.22
mug100-1-3_ext (166/100) 3] O 0.438 0.438 6502 0.139] 0.641
mugl100-1-4_ext (166/100) 3 0 0.437 0.437 ©.47] 0.046| 0.516
mug100-25-3_ext (166/100) 3 0.01 0.501 0.511 077 0.031f 0.408

Mug mug100-25-4_ext (166/100) 3 0.01 05 0.51 06283 0.156| 0.439
mug88-1-3_ext (146/88) 3| 0.0 0361 0.311 06252 0.03| 0.282
mug88-1-4_ext (146/88) 3| 001 03§ 0.37 ®237| 0.014] 0.251
mug88-25-3_ext (146/88) 3 0 0.32p 0.329 6268 0.092( 0.36
mug88-25-4_ext (146/88) 3 0 0.36 0.34 @205 0.186 0.391
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4.4.3 Analyse des résultats

La méthode BE (Bucket Elimination[43]) est connwencne une meilleur méthode
parmi ceux du domaine de décomposions structugeligoroduit une décomposition hyper-
arborescente de largeur minimum en basant queassiructure de probleme, donc elle ne
donne aucune importance aux informations quantdatiels que le nombre de tuples malgré
gue ces informations sont tres importantes dapsdeessus de résolution. Ce qui est prouvé
dans nos expérimentations. Notre méthode a donegdahnes résultats par rapport au BE
dans presque tous les problémes (voir Table-1)epgutelle ordonne I'exécution en profitant
de la taille de chaque relation (nombre de tuptegle minimise le nombre d’opérations
« semi jointure » dans sa décomposition hyper-adm@nte pondérée afin de générer une
solution dans un temps optimale par rapport au BE.

Notre résolveur a trouvé un probléme d’espace mé@naiec le fichier « Renault »
due aux grand nombre de tuples générés par lesatmpér des jointures. Nous pouvons

résumer les résultats par le graphe de comparastne les deux méthodes dans la figure 4.4

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

=¢—BE =E=TSWHD

le temps d'execution total

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

les benchs celon I'ordre de la table 1

Figure 4.4 Graphe de comparaison entre BE et TSWHD

77



Chapitre 4 Recherche taboue polg calcul de la décomposition hyper-arborescente pdérée

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés notre neuwéthode dite TSWHD. Cette
méthode applique une hybridation entre une méthnéi-heuristique et structurelle pour
résoudre probleme (CSP) en prend en considéraioririformations quantitatives affectées a
leur variables. Cette méthode est constituée d& gdbeases « la phase de construction de la
décomposition hyper-arborescente pondérée et lasephmésolution en exploitant cette
décomposition » .Nous avons évaluées notre métheele 30 problémes (voir Table.1) issue

de monde industrielle et littérature.

D’aprés les résultats de la table.1 , nous poudmgsqgu’'une bonne décomposition
hyper-arborescente peut assurer un temps de rniésolptimal, et que I'optimalité d’'une
décomposition hyper-arborescente est basée sumftasnations quantitatives, qui est n’est
pas le cas dans la méthode Bucket Eliminationtignt en compte uniquement la largeur de

la décomposition hyper-arborescente.

En conclusion, par comparaison de BE(méthode simelid) et TSWHD(méthode
hybride) nous pouvons valider notre attitude sunéaessité d’inclure d’autres parameétres
avec la largeur afin d’avoir une décomposition mygdorescente qui génére une solution en

un temps optimal.
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Conclusion générale et perspectives

Les méta-heuristiques avec les méthodes de décdimpssstructurelles pondérées
peuvent constituer une classe de méthodes appmeaképtables a un tres grand nombre de
problemes combinatoires et de problemes d'affectaous contraintes. Elles ont révélé leur
grande efficacité pour fournir des solutions appéms de bonne qualité pour un grand

nombre de problémes d'optimisation classiquesapptications réelles.

Afin de résoudre des instances de taille et decdifé croissantes, il faut mettre au
point des méthodes toujours plus puissantes. Rmindre cet objectif, au moins deux voies
privilégiées doivent étre parcouru : I'hybridatides méthodes et la distributivité. Dans notre
travail nous avons exploités la voie d’hybridatiquiil a donnée des résultats prometteuses
sauf pour les problemes qui ont de grande nombre tdples dans leurs
relations(contraintes),c’est pour cela nous pemevid’exploiter une nouvelle voie basée sur

la distributivité afin d'implémenter un résolvewtinide sur un systeme distribué.
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Abstract

The CSP (constraints satisfaction problems) make it pdestb model and solve
many problems of the real-world. However, they &r®wn to be NP -complete
problems. Their theoretical complexity is exponantin the size of the problem.
However, it is well-known that th€SP having a cyclic structure can be solved in
polynomial time using their equivalent acyclic sture using the techniques of structural
decompositions. These methods gather variablesr@st@ints in clusters so that t6&P
obtained has a structure of tree. Among these rdetie most general method is the
method known asHypertreeDecompositiohwhere the quality of the decomposition is
based only over the width of the decomposition .kElosv, it exists others parameters
which can led to a better decomposition, thing Wwhias led to introduce a new method
called “weighted hypertree decomposition” which ldeaith this parameters. However,
the algorithm presented for the calculation of thithod has an exponential complexity.
For that, we propose in this work a new algorithfatiu Search for Weighted Hypertree
Decompositioh based on a metha-heuristics method (tabu seafdh¥ algorithm is
tested and evaluated on various problems knowhndriterature and the industry.

Keywords CSP, Weighted hypertree decomposition, Metaibtcs.

Résumé :

Les problémes de satisfaction de contrai{@3P permettent de modéliser et de
résoudre beaucoup de problemes du monde réel. @apteils sont connus pour étre des
problemes NP complets. Leur complexité théoriqueexponentielle en la taille du
probleme. Cependant, il est bien connu qued&® ayant une structure acycliqgue en
déterminant des sous classes parmi@8Bcycliques traitables de maniere polynomiale.
Les techniques de décompositions structurelles gitenmt de déterminer des sous classes
traitables en temps polynomial. Ces méthodes rggmtudes variables ou des contraintes
en des clusters de telle sorte queCIBP obtenu ait une structure d’arbre. Parmi ces
méthode, la méthode la plus générale est la méttivel « hypertree decomposition » ou
la qualité de la décomposition est basé uniguersenta largeur de la décomposition
hors qu’il y a d’autre parametre qui peuvent gui@eme meilleur décomposition, chose
qui a permet a introduire une nouvelle méthode léppeweighted hypertree
decomposition ».Cependant, l'algorithme présentérpe calcul de cette méthode
présente une complexité exponentielle. Pour celas proposant un nouvel algorithme
« Tabu Search for Weighted Hypertree Decompositidrasé sur une méthode méta-
heuristique (recherche taboue). Cet algorithmeteste et évalué sur des différents
problémes connus dans la littérature et I'industrie

Mots clés :CSP, weighted hypertree decomposition, méta-heyures.
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