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Actuellement, la structure d’un probleme est treés peu prise en compte dans la résolution des prob-
lémes de satisfaction et d’optimisation sous contraintes. Or, il existe de nombreux problemes réels
fortement structurés dont la décomposition arborescente peut s’avérer tres profitable. Les travaux
menés jusqu’a présent exploitent les décompositions arborescentes uniquement dans le cadre des
méthodes de recherche completes [1]. Dans ce papier, nous proposons un premier schéma de coopéra-
tion permettant d’exploiter le graphe de clusters, résultant de la décomposition par triangulation du
réseau de contraintes, afin de guider efficacement I’exploration des voisinages dans une recherche de
type VNS (Variable Neighborhood Search [2]).

1 Définitions

Définition 1 (Décomposition arborescente d’un graphe) Soit G = (V, E) un graphe (connexe) de
contraintes. Une décomposition arborescente de G est définie par un arbre < C,T >. Chaque cluster
C; € C est formé d’un sous-ensemble de sommets de V. T est un ensemble d’arétes définissant un
graphe acyclique connexe sur C. L’ensemble des clusters C doit couvrir tous les sommets de G.

Définition 2 (Séparateur, degré et taux d’absorption d’un cluster) Deux clusters C; et C; sont dits
adjacents ssi ils partagent au moins une variable. Dans ce cas, S;j = C; N C; est appelé ensemble sé-
parateur. Le degré d’un cluster C; est le nombre de clusters adjacents. Le taux d’absorption d’un
cluster C; par rapport a un cluster C; est défini par le rapport | S;; |/| C; |. Enfin, le taux d’absorption
d’un cluster est la moyenne des taux d’absorption avec ses voisins.

2 DECOMP/VNS : un premier schéma de coopération

Nous avons proposé et mis en ceuvre un premier schéma de coopération permettant d’exploiter,
dans une recherche de type VNS, le graphe de clusters résultant de la décomposition par triangula-
tion ! du graphe de contraintes. Ce schéma comporte deux étapes principales :

1. Effectuer une décomposition sémantique du graphe de contraintes ;

2. Associer a chaque cluster C;, résultant de la décomposition, une structure de voisinage N;. Puis,
appliquer successivement une recherche de type VNDS [3] sur chacun des N;.

L’idée sous-jacente est de favoriser les petits mouvements dans des voisinages fortement liés. La
notion de cluster correspond a ce critere, de part sa taille (réduite par rapport a la taille du probleme
initial), et de part la forte corrélation des variables qu’il contient.

L’algorithme 1 part d’une solution initiale. A chaque étape, k variables sont sélectionnées dans la
stucture de voisinage N;. Une affectation partielle A4 est obtenue, a partir de la solution courante S,
en désaffectant les k variables sélectionnées. Une solution voisine S’ est alors reconstruite en utilisant

1. Pour la triangulation, nous avons utilisé I’heuristique MCS (Max Cardinality Search).



Algorithm 1: Principales étapes de DECOMP/VNS

begin
Soit < C,T > une décomposition arborescente du probleme a traiter.
Soient Nj, i = 1,...,imax =| C | les structures de voisinage associées.
S < genInitSol(), i« 1

while (i <ipgy) A (not TimeOut) do
kmax — ‘ Ni I’ k kinit
while (k < kjax) A (not TimeOut) do
Xunaf fected < Hneighborhood(N;, S, k)
A« S\{(xl = a) | Xi € -Xunaffected}
S’ « Rebuild-LDS(A, Xunaffecred:S)
if £(S) < f(S) then
L S« S/, k kim'r
else
L k«k+1

L iitl,

end

une recherche arborescente partielle (LDS [4, 5]). Si S’ est de meilleure qualité que S, alors S’ devient
la solution courante et k reprend sa valeur de départ. Sinon, k est incrémenté de 1 afin de s’échapper de
ce minimum local. L’ exploration du voisinage N; prend fin lorsque le nombre maximal de variables a
désinstancier est atteint. L’algorithme passe alors au voisinage suivant N;,;. Il s’arréte des que toutes
les structures de voisinages ont été examinées ou que le timeout est atteint.

Heuristiques expérimentées pour ordonner les structures de voisinages :

— Taille des clusters : (i) le plus grand : on privilégie au début les plus grands clusters afin de
réparer le maximum de conflits ; (ii) le plus petit : on commence par des mouvements tres rapides
mais avec une faible marge d’amélioration, pour finir sur des mouvements plus longs.

— Degré des clusters : (i) le plus grand : on commence par les clusters centraux ; (ii) le plus petit :
on commence par les extrémités du graphe.

— Taux d’absorption des clusters : (i) le moins absorbé, (ii) le plus absorbant.

L’heuristique qui ordonne les clusters par taille décroissante fournit les meilleurs résultats. Mais,
comme la décomposition arborescente n’est basée que sur des criteres topologiques, elle ne permet
pas d’identifier certaines sous-structures intéressantes du réseau de contraintes.

Décomposition sémantique. Nous avons choisi la dureté des contraintes®> comme critére séman-
tique. La décomposition s’effectue alors en 2 temps : tout d’abord, extraire le sous-graphe G’ con-
stitué uniquement des contraintes ayant une dureté supérieure a un seuil fixé ; puis, effectuer la dé-
composition arborescente de G'. Les premieres expérimentations menées sur des instances réelles
du probléme d’allocation de fréquences a des liens radio (RLFAP) [6] nous ont permis de valider la
pertinence de notre approche et les résultats obtenus montrent 1I’importance d’allier prise en compte
de la sémantique et méthodes de décomposition.
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2. Pourcentage de t-uples ne vérifiant pas la contrainte vs la taille du produit cartésien des domaines des variables.



