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Résumé : Dansle cadre de la programmation logique avec contrairgéplus générale-
ment des CSP (Constraint Satisfaction Problem) sur des ola@®dinis, nous proposons une
nouvelle méthode d’optimisation reposant sur un algonighgénétique. L'idée de base est de
faire manipuler par I'algorithme génétique des sous-damas des variables du CSP, cetensem-
ble de sous-domaines constituant un chromosa@meuyn individu de I'algorithme génétique.
L’évaluation d’'un chromosome, c.-a-d. la fonction ops&ée par I'algorithme génétique, est
alors calculée par résolution du CSP sur le sous-espacespondant. Dans ce cadre nous
présentons plusieurs opérateurs de mutation et crois¢rréviaux, puis adaptés au probleme.
Le résultat de cet étude est resumé en un nouveau @tédimptimisation pouvant remplacer
lem ni m ze deCHIp. Cette méthode d’optimisation hybride est destinée aolslpmes dont
I'espace de recherche est trop vaste pour étre explorapa€SP simple et trop complexe pour
gu'un algorithme génétique découvre des solutions asdilies. Les premiers tests de la méth-
ode sur une formulation CSP naive de VRP (Vehicle RoutioglPm) sont encourageants.

Mots-clés : Optimisation, algorithme génétique, CLP, méthode enixt

1 Introduction

La résolution d’'un probleme d’optimisation consistexlerer un espace de re-
cherche afin de maximiser (ou minimiser) une fonction dent&s complexités (en
taille ou en structure) relatives de I'espace de rechertte & fonction a maximiser
conduisent a utiliser des méthodes de résolutions abetient differentes. En pre-
miere approximation, on peut dire qu'une méthode détgste est adaptée a un
espace de recherche petit et complexe et qu'un espace deraleehgrand néces-
site plutdt une méthode de recherche stochastique {reicnillé, algorithme géné-
tique, ...).



Dans la plupart des cas, un probleme d’'optimisation seséinaturellement en
deux phases : recherche des solutions admissibles puescbehde la solution a colit
minimal parmi ces dernieres. Suivant la méthode em@pgé découpage est plus ou
moins apparent dans la résolution.

L'usage d’'un algorithme génétique [GOL 89] est adaptimea exploration rapide
et globale d'un espace de recherche de taille importantstetapable de fournir
plusieurs solutions. Dans le cas ou I'ensemble des solsittaimissibles est com-
plexe (i.e. il est difficile d’isoler une solution admisshl 'admissibilité peut-étre
intrinséque a la représentation cholsiei intégrée a la génération des chromosomes
(mutation, croisement) ou a la fonction a optimiser (drilaie une mauvaise adapta-
tion & une solution non admissible).

L'utilisation d’'une technique de satisfaction de conttagn(CSP) est adaptée aux
problémes trés contraints ou une exploration exhaeidliz I'espace de recherche
est envisageable. La méthode fournit naturellement desisos admissibles. En
ajoutant une contrainte (dynamique) portant sur le coihé’solution, la résolution
peut produire une solution optimale (c’est le prédidani ni ze de GHip [DIN 88]).
Cette méthode garantit I'optimalité (éventuellemantn pourcentage pres) de la so-
lution.

Mais il n’existe évidemment pas de dichotomie simple an seil'ensemble des
problemes d’optimisation : de nombreux problémes soriefoent contraints et pos-
sedent un vaste espace de recherche. Ces deux carapiéssxcluent I'usage direct
(naif) d’un algorithme génétique ou d’'un CSP.

Nous proposons de profiter des avantages des deux approciesshgbridant :

— utilisation d’'un CSP pour calculer des solutions admigsilslur un sous-espace
de I'espace de recherche ;

— utilisation d’'un algorithme génétique pour explorer espace.

L'idée est illustrée par la figure 1 (dans le cas d’'un peofd'a deux variables contin-
ues) : les zones grisées sont les individus de 'algoritham&tique qui correspondent
chacun a un sous-espace ; pour chaque sous-espace ekgecatoel solution a I'aide
du CSPA un individu ne correspond pas nécessairement une solatideux indi-
vidus distincts peuvent correspondre a une méme solutienrapport de la taille
d’un sous-espace & la taille totale de I'espace de rechdraité, par la suite) est
le parametre essentiel de I'hybridation : on peut passatirtiament d’une résolution
purement CSPy(= 1) & une résolution purement stochastique-(0, un sous-espace
est réduit & une valeur).

1. C’est par exemple possible pour le TSP.



X2

Sous-domaing X1

Sous-domaine X2

. Solutions

Figure 1 : Un espace de recherche a deux dimensions

X1

Nous décrivons dans cet article une méthode génériquengaliser cette hybri-
dation pour un CSP quelconque. Dans un premier temps, nppsloas brievement
ce que sont CSP et algorithme génétique. Dans la secomtie, peus décrivons
I'algorithme génétique : fabrication des sous-espaggsrations (mutation et croise-
ment) sur ces derniers et évaluation. Nous terminons paxemple prometteur et
comparons notre méthode avec les approches similaires.

2 Contexte

Nous présentons ici les deux techniques d’optimisatiort dous proposons I'hy-
bridation dans la section suivante.



2.1 Probléeme de satisfaction de contraintes (CSP)

Nous considérons ici un CSP défini par un triplét, D, C') ou X est un en-
semble den variables {, X, ...) , D leurs domaines finis respectif®(X;),
D(X5), ...) etC un ensemble de relations entre ces variables. Pour ungmebl
d’optimisation, on considere en outre une fonction det gb@t une contrainte sur
ce colitf(X;, Xs,...) > c ouc est une constante que la stratégie d’optimisation fait
évoluer.

Nous exprimons notre CSP en programmation logique aveaaiotdés (CLP)
[VAN 89] et utilisons le systeme ECPS [ECL 92] qui implémente toutes les con-
traintes classiques, linéairgsH, #>, ...) et autresdl | di sti nct, el enent, ...),
et permet également d’en définir simplement de nouvetlpérations directes sur les
domaines, contrdle précis dwroutining ...). Le prédicatri n_max (mi ni mi ze,
maxi m ze, ...) permet d’optimiser une expression linéaire engrdat le but de ré-
solution du probleme (en général I'instantiation desgalaes,labeling) au sein d'un
branch & bound

2.2 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques tentent de simuler le prased'&volution naturelle
suivant le modele darwinien dans un environnement daligétilisent un vocabulaire
similaire a celui de la génétique naturelle. Cependantprocessus naturels auxquels
ils font référence sont beaucoup plus complexes. Onnaaaiesi d’'individu dans une
population. Lindividu est composé d’'un chromosome |@me constitué de géenes
qui contiennent les caracteres héréditaires de l'indivies principes dseélectionde
croisementde mutations’inspirent des processus naturels de méme nom.

Pour un probleme d’optimisationdonné, un individu es@rite un point de I'espace
d’'états. On lui associe la valeur du critere a optimisen adaptation On génére
ensuite de facon itérative (figure 2) des populationsdiviaus sur lesquelles on ap-
plique des processus de sélection, de croisement et déiomutha sélection a pour
but de favoriser les meilleurs éléments de la populatenroisement et la mutation
assurent une exploration efficace de I'espace d’états.

On commence par générer une population d’'individus. Passer d’'une généra-
tion k a la génératiot + 1, les trois opérations suivantes sont repétées posrlésu
elements de la population Des couples de parenfy et P, sont sélectionnés en
fonction de leurs adaptations. L'opérateur de croisert@ntest appliqué avec une
probabilitéP, (généralement autour @de6) et génere des couples d’enfattset Cs.
D’autres élement® sont sélectionnés en fonction de leur adaptation. lrate@ir de
mutation leur est appliqué avec la probabilg (P, est généralement inférieure a
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Figure 2 : Principe général des algorithmes génétiques

P,) et génere des individus mut&s. L'adaptation des enfant€’(,C-) et des indi-
vidus mutésP’ est ensuite évaluée avant insertion dans la nouvellelgpuo.

Plusieurs criteres d’arrét de I'algorithme sont possshl le hombre de généra-
tions peut &tre fix@ priori(temps constant) ou l'algorithme peut &tre arrété loesq
population n’évolue plus suffisamment rapidement.

Pour utiliser un algorithme génétique sur un problenoptmisation on doit donc
disposer d’'un principe de codage des individus, d’un mieoam de génération de la
population initiale et d’opérateurs permettant de difierda population au cours des
générations et d’explorer I'espace de recherche.



3 Une approche mixte

Nous présentons dans cette section les composants d’oritfge génétique
générique pour I'optimisation d'un CSP portant sur desades a domaines finis.

3.1 Chromosome

Chaque variable du CSP est associée a un géne du chrogfogoite représente.
Le geneG; correspondant & une variablé; est un sous-domainége. un sous-
ensemble, d®(X;) de cardinalX;. Le cardinal de ces sous-domaines est un parame-
tre de 'algorithme. On notg le rapport|G;|/|D(X;)|. On peut passer contindment
d’un algorithme génétique pur en choisissargetit tel que tout legy; ne contien-
nent qu’'une seule valeur, & un CSP pur en prepaat 1. On peut aussi envisager
d’avoir des valeurs dg distinctes pour chaque variable : cela peut-étre par ebleemp
nécessaire si les tailles initiales des domaines samtifferentes.

C’est lors de I'initialisation de I'algorithme génétiguue les individus originaux
sont générés : pour chaque chromosome et pour chageeugesous-domaine aléa-
toire (de la taille adéquate) du domaine de la variableespwndante est construit.

3.2 Valuation

L'adaptation d'un individu est calculée lors de la résmn du CSP limité aux
sous-domaines générés pour chaque variable : pouMithdG1G+...G,, les con-
traintes X; € G; sont ajoutées ; la résolution est alors réalisée denfagandard
par étiquetage des variables. Si une solution est trouldsiaptation est calculée
par simple application de la fonction de colt aux valeurs \Briables instanciées
(f(X1,...,Xn)). Siaucune solution n'est trouvéee( le sous-espacé&’Gs...G,,
n'en contient pas), on attribue une adaptation nulle aiiidu (ceci peut &tre raffiné
pour chaque probleme particulier).

Dans le cas d’'une réelle hybridation & 1), il n'est pas nécessaire d’effectuer
I'optimisation durant cette phase (cela serait possibéz dg prédicatri ni i ze)
car elle est réalisée par I'algorithme génétique.

3.3 Opérateurs triviauz

Les opérateurs classiques pour les chaines de bits [GDheB@ent étre utilisés
avec notre codage (figure 3).

2. Nous nommons indifferemment individu ou chromosome &sments de la population de
I'algorithme génétique.



3.3.1 Mutation

L'opérateur de mutation classique prend en entrée uriohdiP sélectionné pour
la mutation et renvoie un individu mutaft obtenu par transformation locale de I'un
des génes dB. Par exemple, sile chromosome d’unindividu est codé amechaine
de bits, on peut le muter en complémentant I'un de ses (ites

Dans le cas présent, un gene est codé par un sous-donegineléurs possibles
de la variable correspondante ; par analogie, la mutatiomididividu consiste a rem-
placer I'un de ses genes/sous-domaines par un autre sowgfte choisi aléatoire-
ment. Un gene est ainsi capable par mutation seule de paresbaustivement son
espace de recherche, c’est-a-dire 'ensemble des pdsieardinak du domaine de
la variable associée (si on suppose que le sous-domairedee gene a un cardinal
k).

3.3.2 Croisement

L'opérateur de croisement classique prend en entreeupled’individus parents
P, et P, et renvoie un couple d’individus enfantg et Cs obtenus en choisissant
aléatoirement un point de croisement dans les chromosetress recopiant dans le
fils Cy les genes d@; jusqu’au point de croisement puis en complétant avecdasg”
de P,. On effectue I'opération symétrique pots.

Avec notre codage, cette méthode de croisement est btdishirectement : le
croisement explore ainsi I'espace des solutions en essdgamélanger deux sous-
espaces differents représentés par les individus fsaren

3.4 Opérateurs sur les génes

Les opérateurs triviaux calqués sur ceux utilisés ageachaines de bits ne sont
pas tres efficaces en général [GOL 89] et il est préférdtutiliser des opérateurs
plus sémantiques, c.-a-d. en rapport avec le codage desiobomes. Par exemple
dans le cas d'un codage par une chaine de réels, la mutatitsiste a ajouter un
bruit gaussien a I'un des génes et le croisement est unbinaigon linéaire des deux
parents (un chromosome est alors vu comme un vecteur). e codage, il est
également naturel d’envisager des opérateurs tranbdla les genes.

Les génes étant des ensembles finis, ils sont candidat®@erations ensem-
blistes telles que I'union, l'intersection, le complértare... Mais si I'on fixe la
taille des sous-domaines, i.e. leur cardinal, l'union ettérsection seules de deux
sous-domaines ne produisent pas des génes de tailleadéqu



X | Xi| Xo| Xs Variables

1.7 1.9 1.4 Domaines initiaux

Py 11,23 4,78 1,3,4| | Individu

Py:1 157 1,48 1,2,3| | Individu

P} :|1,23]| 1,7,8| 1,3,4| | Individu P, muté

Ci:]1,2,3| 4,781 1,2,3|| Premier fils deP; et P,

Cy:| 15,7| 1,481 1,3,4| | Second fils deP; et P,

Figure 3 : Mutation et croisement classiques

On suggere donc un nouvel opérateur de croisement : disg@babord I'union
U P des sous-domaines des peres, puis on choisit aleéataiteme partie dé/ P de
taille appropriée qui constitue le ge&’; du premier fils ; on prend ensuite pour
constituerGCs, les valeurs restantes de I'union des géenes des pére§ f.e- GC1)
gue I'on complete si nécessaire par des valeus@e pour obtenir le cardinal désiré.
Par exemple, pour le croisement du premier gen#&det P, de la figure 3, I'union
vaut 1,2,3,5,7 parmi laquelle on choisit au hasard 3 valeouws le premier fils (1,3,7),
il reste pour le second 2,5 gu’on compléte avec des élemainpremier (pour obtenir
par exemple 1,2,5).

3.5 Opérateurs guidés par la valuation

L'opérateur de croisement précédent conserve les ralies sous-domaines des
genes parents sans tenir compte de la solution effectiveléa par le CSP (une seule
valeur pour chaque sous-domaine). On peut accroitreckefte des opérateurs en
conservant ces valeurs déterminées par la résolutid@Sf : pour la mutation, on
garde la valeur solution du gene a muter dans le gene ttapour le croisement,
on insére en premier dans les sous-domaines des fils lagvalelutions des génes
des deux peres et on complete comme précédemment.

L'inconvénient majeur d'opérateurs par trop détersties au sein d’'un algorithme
génétique est de limiter le facteur d’exploration. Pagragle lorsque les sous-do-
maines sont de petite taille (3 ou 4 éléements), ces op@mtonservateurs produisent
des individus proches des individus initiaux et I'explaratde I'espace de recherche
risque d’en étre handicapée.



3.6 Le prédicat ga_m nim ze

L'hybridation proposée est générique : aucune hypsetimeest faite sur le proble-
me traité. Le processus d’optimisation nécessite umigunt un ensemble de variables
a domaine fini et une procédure (c.-a-d. en Prolog un Biggteiant la résolution du
probleme CSP. L'algorithme d’optimisation peut-étredprésenté a I'utilisateur sous
la forme d’un prédicat analogue at ni nm ze de CHIP :

ga_m ni m ze( Goal, Variables, Eval)

ouGoalest le but de résolutiovariablesla liste des variables a domaine fini définis-
sant |'espace de recherche de I'algorithme génétigieait’ évaluation de la solution
calculée pafsoal. De méme que pour k@ ni m ze classique, l&oalest en général
simplement Idabelingdes variables.

3.6.1 Implémentation

L'originalité de I'implémentation de l'algorithme gétique réside uniquement
dans I'évaluation des éléments de population : un imdiBtant constitué de sous-
domaines, le domaine de chaque variable est restreirdi¢atté : ) avant que le but
Goalsoit appelégal | ). En cas de succés du bhyal vaut I'évaluation de I'individu
et en cas d’échec, I'évaluation de I'individu est nélle

3.6.2 Paramétrage et utilisation

L'une des difficulté d'utilisation d’'un algorithme gémgue réside dans le choix
des nombreux parametres qui le contrdlent : nombre d/idds dans la population,
nombre de génération et/ou critére d’arrét, probtslide croisement et mutation.
Dans notre cas s’ajoute a tous ces parametres classiejpasdmetre qui spécifie
la taille relative des sous-domaines. Dans notre impléatiem, tous ces parametres
ont des valeurs par défaut et peuvent étre modifies pavatebles globales Prolog
(setval).

4 Application

Nous avons testé notre algorithme mixte sur un probleméRIe (Vehicle Rout-
ing Problem). Le VRP est une extension du TSP (Travellingsahn Problem) :

3. Cela peut étre raffiné pour chaque probleme particpée un calcul ad hoc.



des taches doivent &tre effectuées dans des sitesotiséindans des intervalles de
temps fixés tfime window ; chaque tache peut &tre exécutée par un certain nom-
bre d’ingénieurs ; certaines taches doivent &tre séal avant ou en méme temps
gue d'autres (ordonnancement) ; le probleme est de p@duiremploi du temps
pour chaque ingénieur qui minimise le temps passé pamuchd@ntre eux (temps

de parcours lié a la distance entre deux tache successivemps d’attente). Nous
avons choisi ce probleme pour sa complexité intrinsex U taille de son espace de
recherché.

4.1 Formulation

Nous avons formulé ce probleme en CSP directement (maivg de la facon
suivante :

— A chaque tachei] sont associées deux variables & domaine, I'une comespo
dant a l'ingénieur réalisant cette tach@;) et I'autre correspondant a I'heure
a laquelle la tache sera effectivement réalisée j(les domaines de ces varia-
bles sont donnés (ingénieurs qualifiés pour une tactimetwindowpour une
tache) ;

— Les contraintes d’ordonnancemefit(et #<=) sont exprimées sur |€§’s ;
— Avec cette formulation, c’est le fait qu’un ingénieur neuppas effectuer deux

taches a la fois qui est délicat a exprimer. Pour chaguee @e tachd:, j),
nous avons poseé la contrainte suivante :

M siE; = F; [1]
& Ti4+di+t<Tj+00B (2]
& Tj+dj+t<Ti+00Bs (3]
& M+ By + By =2 (4]

ou M est une variable booleenne vraie (valélrsi les deux taches sont ef-
fectuées par le méme ingénieur (contrainted])resp. d;) est la durée de la
tachei (resp. j), t est la durée de parcours entre les sites de chaque t&che,
et B, sont des booléens permettant le codage classique de faicd@disjonc-

tive (ordre des tache) par une conjonction (contraintes 3.eLa contrainte

4 exprime que soit les taches ne sont pas effectuées paéneenmgénieur
(M = 0,B; = By = 1), soit une (et une seule) des contraintes 2 et 3 est
vérifiee (B1 + Bz = 1).
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Figure 4 : Influence de sur la qualité de la solution

4.2 Résultats

La figure 4 illustre l'influence du parametpesur la résolution d'un probleme de
VRP a 10 ingénieurs et 30 taches avec une population dedi@idus évoluant sur
50 générations et des probabilités de croisement et datimn de 0.4 et 0.2 respec-
tivement. La courbe pleine a été obtenue avec I'opérateicroisement “trivial” et
la courbe en pointilles avec le deuxieme opérateur disemrent utilisant des opéra-
tions ensemblistes présenté ci-dessus ; elles repeddda colit du meilleur individu

obtenu.
Les colts infinis correspondant aux valeurspdaférieures a 0.15 pour les deux

courbes traduisent I'incapacité de I'algorithme gémne seul (les sous-domaines sont
ici réduits & une seule valeur) a fournir une solution edible au probléme. On
remarque également que la valeur,dassociée au colt minimum pour ce probléme
se situe autour de 0.2 et que l'algorithme s’avére peu effigeourp > 0.4 car le
CSP utilisé pour I'evaluation de I'adaptation ne recherpas la meilleure solution

4. Merci a M. WALLACE pour le jeu de données.



contenue dans les sous-domaines d’un individu : des @lsnde population associés
a des sous-domaines de grande taille susceptibles denodrgaucoup de mauvaises
solutions se voient ainsi attribuer un mauvais codt.

On peut d’autre part constater que le deuxieme opéraeugraisement ensem-
bliste est un peu plus efficace que I'opérateur trivial Semdemble des valeurs de

p-

La figure 5 montre I'influence des probabilités de croisenfenet de mutation
P,, sur le méme probleme que précédemment avec le secoiserment efp = 0.2.
La moitié seulement de la courbe limitée gar- P,,, < 0.7 doit étre prise en compte,
le reste étant dll a des valeurs fictives résultats de#prlation des données.

La partie correspondant a une probabilité de mutatioterest tronquée car les
colits associés sont trop élevés : la population évisesepeu lorsqu’il n'y a pas de
mutation. On constate que les probabilités des opémafmur lesquelles on obtient
les colits les plus faibles se situent autour de valeuv&é&tepour la mutatiord(3 <
P < 0.6) et assez faible pour le croisemeft(< P. < 0.3).

Par ailleurs, I'etude comparée de l'influence des prdhébides opérateurs avec
les deux croisements présentés confirme que I'opérataembliste est globalement
plus efficace que le croisement trivial.

Enfin, on peut noter que le CSP pur avecrieni mi ze classique produit une
solution de colit 1300 dans un temps comparable a celuiatfgolithme génétique
et la meilleure solution atteinte (en un temps envion 50$ajgerieur) est seulement
1177 (& comparer avec 387, meilleure solution obtenue).

5 Autres approches

D’autres approches d’hybridation entre CSP et algorithérgtique ont été ex-
périmentées. La solution proposée était alors djréele CSP aux opérateurs de
l'algorithme génétique afin que tous les individus de lpydation correspondent a
des solutions admissibles au probleme. Dans ce cadre, BAVBEbtient des bons
résultats pour le probleme du TSP avec un opérateur datimneffectuant une opti-
misation locale (a I'aide d’'un CSP) et un opérateur desgnmient générant des indi-
vidus entierement nouveaux en cas d'échec du CSP (boplaration de I'espace de
recherche). [BUR 95] résout des probleme d’emploi du ®ifimetabling a I'aide
d’'une méthode analogue en utilisant des opérateurspésfiques.

Notre approche est plus directement comparable a celleldé §5] qui hybride
un CSP avec un Simplex : la méthode est générique et amdigmte du probleme a
traiter.
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Figure 5 : Influence des probabilités de croisement et mutation

6 Conclusion

Nous avons présenté une nouvelle méthode d'optimisaticune résolution CSP
est plongée dans un algorithme génétique. L'algoritbnoposé peut etre appliqué a
n'importe quel probleme formulé en CSP. Nous donnonsiesijers résultats expéri-
mentaux sur un probleme VRP, résultats qui valident IFappe.

Cette étude est poursuivie en appliqguant la méthode érsiproblemes d’opti-



misations classiques¢heduling timetabling ...) et en particulier a divers proble-
mes d’optimisation liés au trafic aérien [ALL 96]. L'etecera également étendue a
d’autres moyens d’hybridation :

— division de I'espace suivant ses “dimensions”, I'une etaaitée par un algo-
rithme génétique et I'autre par un CSP (par exemple poprableme d’emploi
du temps, choix des horaires par algorithme génétiquiecéx ces salles par un
CSP);

— intégration d’'une méthode CSP de “réparation” [MIN 9d}s&in des opérateurs
de I'algorithme génétique pour fabriquer des solutiadmeiasibles.
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