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Résumé
Une approche possible pour résoudre un problème CSP
est d’encoder ce problème sous la forme d’une formule
CNF, et ensuite utiliser un solveur SAT pour la résoudre.
Le principal avantage de cette technique est qu’elle per-
met de bénéficier de l’efficacité pratique des solveurs SAT
modernes, fondés sur l’architecture CDCL. Cependant, le
pouvoir d’inférence de ces solveurs est assez « faible », car
limité par celui du système de preuve par résolution utilisé
pendant l’analyse de conflit. Cette observation a conduit
au développement de solveurs pseudo-booléen (PB), qui
implantent le système de preuve plus puissant des plans-
coupes, ainsi que de nombreuses autres techniques héritées
des solveurs SAT. De plus, les solveurs PB sont capables de
raisonner nativement sur des contraintes PB, c’est-à-dire,
des équations ou inéquations linéaires en variables boo-
léennes. Ces contraintes sont plus concises que les clauses,
de sorte qu’une seule contrainte PB peut représenter un
nombre exponentiel de clauses. Dans cet article, nous ti-
rons parti à la fois de cette concision et du pouvoir d’in-
férence des solveurs PB pour résoudre des problèmes CSP.
Pour ce faire, nous définissons des encodages PB pour dif-
férentes contraintes populaires, et confions leur résolution
à des solveurs PB pour comparer leurs performances à
celles d’autres solveurs CSP existants.

Mots-clés
programmation par contraintes, encodages SAT, sol-
veurs PB

Abstract
One of the possible approaches for solving a CSP is to
encode the input problem into a CNF formula, and then
use a SAT solver to solve it. The main advantage of this
technique is that it allows to benefit from the practical effi-
ciency of modern SAT solvers, based on the CDCL architec-
ture. However, the reasoning power of SAT solvers is some-
how “weak”, as it is limited by that of the resolution proof
system they use internally. This observation led to the de-
velopment of so called pseudo-Boolean (PB) solvers, that
implement the stronger cutting planes proof system, along
with many of the solving techniques inherited from SAT sol-
vers. Additionally, PB solvers can natively reason on PB
constraints, i.e., linear equalities or inequalities over Boo-
lean variables. These constraints are more succinct than

clauses, so that a single PB constraint can represent ex-
ponentially many clauses. In this paper, we leverage both
this succinctness and the reasoning power of PB solvers to
solve CSPs by designing PB encodings for different com-
mon constraints, and feeding them into PB solvers to com-
pare their performance with that of existing CP solvers.
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1 Introduction
Le problème de satisfaction de contraintes (CSP) consiste
à déterminer si un ensemble de contraintes est cohérent
et, si tel est le cas, d’identifier une solution satisfaisant
l’ensemble de ces contraintes. Afin de résoudre ce type
de problèmes, plusieurs approches ont été proposées [18].
L’une de ces approches consiste à travailler nativement sur
les contraintes du problème, à l’aide de structures de don-
nées efficaces permettant de représenter ces contraintes et la
structure du problème, à l’image de solveurs tels que Choco
[23], Nacre [11] ou encore ACE 1.
Une autre approche possible consiste à tirer parti de l’effi-
cacité pratique des solveurs SAT modernes, fondés sur l’ar-
chitecture CDCL [20, 21, 8] pour résoudre les problèmes
CSP, qui sont eux-même NP-complets. Comme ces sol-
veurs prennent en entrée une formule propositionnelle en
forme normale conjonctive, il est nécessaire d’utiliser des
encodages permettant de représenter les domaines des va-
riables ainsi que les contraintes du problème initial sous
forme de clauses. Dans ce cadre, de nombreuses solutions
ont été proposées, comme celles décrites dans [26, 24, 10,
6, 3, 25, 1].
Malgré leur efficacité pratique, les solveurs SAT souffrent
d’un problème majeur : le système de preuves par résolu-
tion, utilisé lors de l’analyse de conflit, présente un pouvoir
d’inférence relativement faible, qui empêche de résoudre
efficacement des problèmes en apparence simple, tel que
celui du pigeonhole principle (ou principe des tiroirs en
français) [13]. Plus généralement, les problèmes nécessitant
de « savoir compter » sont souvent difficile à résoudre pour
ce type de solveurs. Cette observation a conduit au dévelop-
pement de solveurs dit pseudo-booléens (PB) [7, 16, 9], qui
héritent de nombreuses fonctionnalités des solveurs SAT

1. https://github.com/xcsp3team/ace
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tout en implantant le système de preuve des plans-coupes
plus puissant que celui de la résolution [12, 14, 22].
Ces solveurs sont par ailleurs capables de gérer nativement
des contraintes PB, c’est-à-dire, des équations ou inéqua-
tions linéaires en variables booléennes. Or, parmi les en-
codages SAT existants, nombreux sont ceux qui utilisent
en pratique une représentation intermédiaire des contraintes
sous la forme de contraintes PB, avant d’encoder ces même
contraintes sous la forme de clauses. Cette étape est néces-
saire à l’utilisation d’un solveur SAT, mais requiert l’intro-
duction de variables additionnelles, et l’augmentation du
nombre de contraintes à donner au solveur (une unique
contrainte PB pouvant représenter un nombre exponentiel
de clauses).
Dans cet article, nous présentons donc des encodages tirant
parti à la fois de la concision des contraintes PB et du pou-
voir d’inférence des solveurs PB. Ces encodages exploitent
notamment des approches classiques de représentation des
domaines, tels que le direct-encoding, le log-encoding ou
encore l’order-encoding pour ensuite encoder sous la forme
de contraintes PB différentes contraintes populaires. Pour
cela, nous commençons par introduire quelques prélimi-
naires relatifs à la résolution de problèmes CSP et PB, avant
de présenter formellement nos encodages et de les évaluer
empriquement sur différents jeux d’instances.

2 Préliminaires
2.1 Programmation par contraintes
Un réseau de contraintes (ou CN pour Constraint Network)
se compose d’un ensemble fini de variables et d’un en-
semble fini de contraintes. Chaque variable X peut prendre
sa valeur dans un ensemble fini appelé domaine de X , et
noté dom(X). Chaque contrainte est défini par une relation
sur un ensemble de variables. Une solution d’un CN est une
affectation de valeurs à toutes les variables telle que toutes
les contraintes soient satisfaites. Un CN est cohérent s’il ad-
met au moins une solution, et le problème de décision cor-
respondant, appelé CSP (pour Constraint Satisfaction Pro-
blem), consiste à déterminer si un CN est cohérent ou non.

2.2 Solveurs SAT et CSP
Une variable x est dite booléenne lorsque dom(X) =
{0, 1}. Nous appelons littéral ` une variable booléenne x
ou sa négation x̄ = 1 − x. Le littéral ` est dit satisfait
lorsque ` est affecté à 1, et falsifié dans le cas contraire.
Une clause est une disjonction de littéraux, qui impose la
satisfaction d’au moins l’un de ses littéraux, et un problème
est dit en Forme Normale Conjonctive (CNF, pour Conjunc-
tive Normal Form) lorsqu’il est constitué d’une conjonction
de clauses. Le problème de cohérence propositionnel (SAT)
consiste à déterminer si une telle conjonction possède une
solution.
Le problème SAT étant le problème NP-complet de réfé-
rence [5], il est possible d’utiliser des solveurs SAT pour
résoudre des problèmes CSP, en utilisant différents enco-
dages. En particulier, pour représenter le domaine d’une va-
riable CSP X , nous pouvons dans un premier temps utiliser

le direct-encoding (voir par exemple [26]). Celui-ci consiste
à utiliser une variable booléenne xv pour chacune des va-
leurs v ∈ dom(X). Dans ce cas, la valeur affectée à la va-
riable X peut être obtenue en identifiant (l’unique) variable
booléenne xv satisfaite.
Cette représentation est particulièrement commode dans
le cas d’un domaine où les valeurs sont énumérées et ne
constituent pas un intervalle de valeurs. Dans ce dernier cas,
une autre solution consiste à représenter la variable à l’aide
du log-encoding, qui utilise la décomposition en base 2 de
la variable X à l’aide de variables booléennes bi représen-
tant les bits de X (voir par exemple [26]). Cette représenta-
tion est définie par l’égalité suivante :

X = min(dom(X)) +

dlog2(X)e∑
i=0

2ibi

Notons ici l’ajout de min(dom(X)), qui vise à garantir que
la décomposition en base 2 encode toujours une valeur va-
lant au minimum 0.
Enfin, une dernière représentation possible est celle fon-
dée sur l’order-encoding [25], qui utilise une variable boo-
léenne x≥v pour chacune des valeurs v ∈ dom(X) \
{min(dom(X))}, qui est satisfaite si et seulement siX ≥ v.
Dans ce cas, la valeur affectée à X peut être obtenue en
identifiant deux variables x≥v et x≥v+1 telle que la pre-
mière est satisfaite et la seconde est falsifiée, auquel cas la
variable X est affectée à v.

2.3 Contraintes pseudo-booléennes (PB)
Une contrainte pseudo-booléenne (PB) est une contrainte
de la forme

∑n
i=1 αi`i M δ, où n est un entier naturel, les

poids (ou coefficients) αi et le degré δ sont des entiers, les
`i sont des littéraux et M∈ {<,≤,=,≥, >}.
Une contrainte PB est dite normalisée lorsque les coeffi-
cients et le degré de cette contrainte sont strictement posi-
tifs, et M est ≥. Toute contrainte PB peut être écrite sous
la forme d’une conjonction de contraintes PB normalisées,
ce qui peut être particulièrement commode dans le cas des
encodages que nous présentons plus loin.
Une contrainte de cardinalité PB est une contrainte PB nor-
malisée dont tous les coefficients sont égaux à 1, et une
clause est une contrainte de cardinalité PB de degré 1. Cette
définition coïncide avec la définition de clause en tant que
disjonction de littéraux, et illustre le fait que les solveurs
PB généralisent les solveurs SAT.

3 Encodages purement PB
Dans cette section, nous exploitons le direct-encoding, le
log-encoding et l’order-encoding pour représenter le do-
maine des variables d’un CN, et utilisons cette représen-
tation pour encoder sous forme de contraintes PB plusieurs
contraintes CSP couramment utilisées, en considérant tout
particulièrement celles reconnues par les mini-solvers de la
compétition XCSP3, ainsi des contraintes de comptage.



3.1 (Dés)activation de contraintes PB
Pour encoder un problème CSP (qu’il s’agisse du domaine
de ses variables ou de ses contraintes) sous la forme de
contraintes PB, il est souvent nécessaire de pouvoir activer
(ou désactiver) une contrainte. Pour ce faire, il est commode
d’utiliser un sélecteur, c’est-à-dire, une variable fraîche s
dont la satisfaction entraîne celle de la contrainte considé-
rée. Dans le cas des contraintes PB, un tel sélecteur s pour-
rait avoir la sémantique suivante (où⇒ représente l’impli-
cation matérielle) :

s⇒
n∑

i=1

αi`i ≥ δ

La forme particulière des contraintes PB fournit une ma-
nière simple et concise de représenter cette implication sous
la forme d’une unique contrainte PB, donnée ci-dessous :

δs̄+

n∑
i=1

αi`i ≥ δ

Rappelons que, dans le cas présenté ci-dessus, la satisfac-
tion de la contrainte ne garantit pas la satisfaction de la va-
riable s. Lorsque cette garantie est nécessaire, il faut ajouter
l’implication réciproque :

s⇐
n∑

i=1

αi`i ≥ δ

Cette implication peut elle aussi être représentée sous la
forme d’une unique contrainte pseudo-booléenne, à savoir :

(
n∑

i=1

αi − δ + 1

)
s+

n∑
i=1

αi
¯̀
i ≥

n∑
i=1

αi − δ + 1

Dans la suite, nous noterons s un sélecteur pour lequel uni-
quement la première implication est définie, et S un sélec-
teur pour lequel les deux implications sont définies (si né-
cessaire, ces symboles pourront être indicés).
Pour illustrer l’utilisation des sélecteurs, considérons la
contrainte de diséquation suivante :

n∑
i=1

αi`i 6= δ

Notons que cette contrainte ne peut pas être normalisée di-
rectement, comme l’opérateur 6= n’est pas autorisé par les
contraintes PB. En revanche, nous pouvons observer que
cette contrainte est en fait équivalente à la disjonction :(

n∑
i=1

αi`i ≤ δ − 1

)
∨

(
n∑

i=1

αi`i ≥ δ + 1

)
Nous définissons alors deux nouveaux sélecteurs, s≤ et s≥,
ayant respectivement les sémantiques suivantes :

s≤ ⇒
n∑

i=1

αi`i ≤ δ − 1

s≥ ⇒
n∑

i=1

αi`i ≥ δ + 1

Il suffit alors d’ajouter la définition de ces deux sélecteurs,
ainsi que la disjonction s≤ ∨ s≥, pour représenter la disé-
quation présentée plus haut.

3.2 Les variables et leurs domaines
Afin de nous assurer que les encodages introduit dans la
section précédente représente effectivement le domaine des
variables du problème original, nous avons besoin d’ajou-
ter un certain nombre de contraintes. Dans le cas du direct-
encoding, il suffit d’ajouter la contrainte PB suivante, qui
garantit que la variable X peut prendre exactement une va-
leur parmi celles de son domaine :∑

v∈dom(X)

xv = 1

Il est alors possible de représenter la variable X à l’aide de
l’égalité suivante :

X =
∑

v∈dom(X)

vxv

Dans le cas du log-encoding, la représentation de la variable
X étant donnée par l’égalité suivante :

X = min(dom(X)) +

dlog2(X)e∑
i=0

2ibi

la contrainte à ajouter pour s’assurer que le domaine de X
soit bien respecté est donnée ci-dessous (rappelons que cet
encodage est utilisé ici uniquement pour représenter des do-
maines correspondant à des intervalles) :

dlog2(X)e∑
i=0

2ibi ≤ max(dom(X))−min(dom(X))

Enfin, dans le cas de l’order-encoding, les contraintes à
ajouter sont exactement les mêmes clauses que dans l’ar-
ticle original introduisant cette approche [25]. Ainsi, pour
toute valeur v ∈ dom(X) \ {min(dom(X))}, l’implication
matérielle suivante est ajoutée au solveur :

x≥v ⇒ x≥v−1

Lorsque le domaine de X n’est pas un intervalle, il est pos-
sible d’interdire une valeur v en ajoutant, en plus, l’impli-
cation :

x≥v ⇒ x≥v+1

Notons de plus qu’il est possible, en utilisant l’order-
encoding, de représenter X grâce à l’égalité suivante :

X = min(dom(X)) +
∑

v∈dom(X)\{min(dom(X))}

x≥v



Comme dans le cas du log-encoding, remarquons ici l’ajout
de min(dom(X)) pour se ramener à l’encodage d’un do-
maine dont le minimum est 0. Grâce à cette représentation,
il est donc possible, sans perte de généralité, de représenter
toute variable CSPX sous la forme d’une somme pondérée
de variables booléennes, et plus généralement de littéraux,
auxquels peut s’ajouter une constante µ :

X = µ+

n∑
i=1

αi`i

Notons par ailleurs que, pour encoder des contraintes CSP,
il est souvent nécessaire de pouvoir déterminer si une va-
riable est affectée à une valeur v donnée. Dans le cas du
direct-encoding, il suffit de regarder la valeur affectée à xv .
Pour obtenir une telle variable avec l’order-encoding, ob-
servons dans un premier temps que la variable X est af-
fectée à la valeur v si, et seulement si, la conjonction
x≥v ∧ x≥v+1 est satisfaite. Pour obtenir une variable xv
équivalente à celle utilisée dans le direct-encoding, il est
possible de définir cette variable à l’aide de l’équivalence
suivante :

xv ⇔ x≥v ∧ x≥v+1

qui peut être encodée sous la forme de contraintes PB,
comme illustré dans la section précédente.
La situation est un peu plus complexe pour le log-encoding,
car il est nécessaire de regarder l’affectation de toutes les
variables booléennes utilisées dans la représentation de la
variable pour connaître la valeur de la variable X . Nous
proposons dans ce cas d’utiliser une forme paresseuse de
direct-encoding, où la variable X est initialement encodée
via le log-encoding, puis sous la forme du direct-encoding
uniquement si la variable xv a besoin d’être utilisée. Dans
ce cas, la contrainte suivante assure la correspondance de la
valeur affectée à X par dans les deux encodages :

∑
v∈dom(X)

vxv = min(dom(X)) +

dlog2(X)e∑
i=0

2ibi

Grâce à cette approche, il est toujours possible d’obtenir,
pour toute variable CSP X et toute valeur v ∈ dom(X) une
unique variable xv représentant l’affectation X = v.

3.3 Contrainte cardinality
Comme nous l’avons déjà mentionné, l’un des principaux
avantages des solveurs PB comparés aux solveurs SAT
et leur capacité à « savoir compter » de manière rela-
tivement efficace. Pour bénéficier de cet avantage, nous
proposons tout d’abord un encodage pour les contraintes
cardinality.
Une première forme de cette contrainte consiste à imposer
des bornes sur le nombre de variables parmi un ensemble
{X1, . . . , XN} pouvant être affectées à une valeur v don-
née. Notons m et M le nombre minimum et le nombre

maximum de variables Xi pouvant être affectées à v, res-
pectivement, et notons xiv la variable booléenne représen-
tant l’affectationXi = v. Clairement, le nombre de xiv pou-
vant être satisfaits doit être compris entre m et M . Ainsi,
la contrainte cardinality peut être représentée par la
contrainte

m ≤
N∑
i=1

xiv ≤M

qui peut facilement se décomposer en deux contraintes PB.
Notons que ces contraintes peuvent à elles seules permettre
de représenter un nombre exponentiel de clauses suivant les
valeurs de m et M [2], sans ajouter de nouvelles variables,
contrairement à ce que nécessiterait un encodage CNF de
ces contraintes, par exemple.
Une seconde forme de contrainte cardinality vise à
s’assurer qu’une variable C est affectée au nombre de va-
riables Xi qui sont affectées à une valeur v donnée. Soit
µ+

∑n
i=1 αi`i la représentation PB de la variable C. Cette

variable doit être égale au nombre de xiv satisfait. Alors, en
reprenant les mêmes notations que dans le cas précédent,
cette seconde forme de contrainte de cardinalité peut être
représentée à l’aide de l’égalité ci-dessous :

N∑
i=1

xiv = µ+

n∑
i=1

αi`i

qui peut s’écrire sous la forme de la contrainte PB :

N∑
i=1

xiv − µ−
n∑

i=1

αi`i = 0

Il existe par ailleurs des variantes des contraintes décrites
dans cette section, où les valeurs ne sont pas des constantes
mais des variables Z. Pour encoder de telles contraintes,
il suffit de remplacer les variables booléennes xiv dans les
contraintes PB définies ici par des variables xiZ , telles que :

xiZ ⇔ (Xi − Z = 0)

Notons que, en utilisant les décompositions deXi et Z sous
la forme de sommes pondérées de variables booléennes, il
est possible de représenter cette contrainte à l’aide des sé-
lecteurs présentés dans la Section 3.1.

Ajoutons qu’à l’image de la contrainte cardinality,
des encodages PB peuvent être proposés pour d’autres
contraintes de comptage, telles que count ou nValues,
mais ils sont omis ici. En effet, aucune des instances
XCSP3 que nous avons pu trouver ne comportant de telles
contraintes, nous n’avons pas été en mesure d’évaluer ces
encodages, et nous ne pouvons donc fournir aucune conclu-
sion à leur sujet à ce jour.

3.4 Contraintes mini-solvers
Nous proposons maintenant des encodages pour une partie
des contraintes autorisées pour les mini-solvers ayant parti-
cipé à la compétition XCSP’19.



3.4.1 Contrainte sum
Une contrainte sum est une contrainte de la forme suivante :

N∑
i=1

AiXi � k

où � ∈ {<,≤,=, 6=,≥, <}. Il est clair qu’une telle
contrainte peut facilement s’écrire sous la forme d’une
contrainte PB. En effet, si chacun des Xi s’écrit sous la
forme Xi = µi +

∑ni

j=1 α
i
jx

i
j , où les xij sont des variables

booléennes, alors la contrainte ci-dessous est équivalente à :

N∑
i=1

Ai

µi +

ni∑
j=1

αi
jx

i
j

� k
qui, après développement des facteurs constants, peut être
écrite sous la forme d’une contrainte PB (le cas de l’opéra-
teur 6= est traité de manière analogue à celle présentée dans
la Section 3.1).

3.4.2 Contrainte allDifferent
La contrainte globale allDifferent vise à garantir que,
parmi un ensemble de variables, les valeurs prises par ces
variables sont toutes différentes. Nous illustrons l’encodage
de cette contrainte sur l’exemple suivant :

allDifferent(X1, . . . , Xn)

Soit D =
⋃N

i=1 dom(Xi). La sémantique de la contrainte
allDifferent impose que chaque valeur v ∈ D soit
utilisée au plus une fois parmi les variables Xi. Soit donc
v ∈ D, et notons xiv la variable booléenne représentant
l’égalité Xi = v pour tout i ∈ 1..N . Nous pouvons re-
présenter cette contrainte sur v par la contrainte suivante,
qui est déjà une contrainte PB :

N∑
i=1

v∈dom(Xi)

xiv ≤ 1

Cette contrainte devant s’appliquer à toutes les valeurs
v ∈ D, il faut ensuite répéter l’opération pour chacune des
valeurs possibles. Observons que cet encodage n’est pas
sans rappeler celui du problème du pigeonhole-principle,
qui est connu pour être difficile pour les solveurs SAT
utilisant la résolution [13]. Ici, l’encodage sous forme de
contraintes PB permet donc, grâce à l’utilisation des sol-
veurs PB, d’améliorer l’efficacité du raisonnement sur le
sous-ensemble de contraintes correspondant à la contrainte
allDifferent.

3.4.3 Contrainte extension pour les supports
Un support permet de lister explicitement les solutions pos-
sibles d’une contrainte. Pour encoder de telles contraintes,
commençons par noter qu’une contrainte PB de la forme∑n

i=1 `i ≥ n permet de représenter la conjonction des lit-
téraux `i, i.e.,

∧n
i=1 `i.

Partant de cette observation, nous pouvons encoder un sup-
port (unique) ayant la forme suivante :

(Xi | 1 ≤ i ≤ N) = (vi | 1 ≤ i ≤ N)

à l’aide de la contrainte PB :

N∑
i=1

xivi ≥ N

où xivi est la variable booléenne représentant l’égalitéXi =
vi pour tout i ∈ 1..N . Dans le cas (plus fréquent) où
plusieurs tuples t sont autorisés par une contrainte de
type support, il nous faut ajouter un sélecteur st pour les
contraintes associées à chacun de ces tuples, pour obtenir
des contraintes de la forme :

st ⇒
N∑
i=1

xivi ≥ N

En effet, l’ensemble des tuples autorisés doit être vu comme
une disjonction. En particulier l’un des tuples doit nécessai-
rement être affecté : il faut alors ajouter la clause

∨
st pour

terminer l’encodage du support.
Remarquons enfin que, si le symbole * est utilisé dans les
tuples autorisés à la place d’une valeur vi (pour symboliser
la possibilité d’utiliser une valeur quelconque pour la va-
riable Xi), il suffit d’omettre le littéral correspondant à la
variable Xi dans la contrainte ci-dessus.

4 Résultats expérimentaux
Cette section présente quelques résultats expérimentaux
relatifs à l’utilisation des encodages pseudo-booléens
présenté dans cet article sur différents ensembles de
problèmes de satisfaction. Afin d’évaluer les performances
de notre approche, nous avons implanté nos encodages
dans le solveur Sat4j [16], et exécuté plusieurs va-
riantes de ce solveur, notées Sat4j + S dans la suite
de cette section, où S représente le nom la variante
utilisée. Lorsque aucun encodage n’est spécifié, c’est la
combinaison du direct-encoding et du log-encoding qui
est utilisé pour représenter les domaines des variables.
Le solveur Sat4j + OrderEncodingBothPOS2020

utilise quant à lui l’order-encoding, tandis que
Sat4j + OrderEncodingPrimitiveBothPOS2020

exploite en plus cet encodage pour encoder les contraintes
primitives de manière plus efficaces (à la manière de ce qui
est proposé dans [25]). Dans le même temps, nous avons
exécuté le solveur PB RoundingSat [9] sur l’encodage PB
fournit par notre implantation dans Sat4j.
Nous comparons ces implantations avec différents solveurs
CSP de l’état de l’art, à savoir ACE 2 – le nouvel avatar
d’AbsCon – Choco [23] et sCOP [25]. Nous avons égale-
ment exécuté le solveur CSP proposé avec la bibliothèque
Sat4j, et noté Sat4j + SAT [6].

2. https://github.com/xcsp3team/ace

https://github.com/xcsp3team/ace


Tous les solveurs ont été lancés sur un cluster de machines
équipées 32 Go de RAM et de 2 processeurs quadricœur In-
tel Xeon X5550 cadencé à 2.66 GHz. Le temps d’exécution
était limité à 1200 secondes.
Dans le cadre de nos expérimentations, nous avons uti-
lisé deux benchmarks, composés de problèmes de satis-
faction provenant de la distribution XCSP [4, 19]. Le pre-
mier, noté Icard, se compose de 5 familles de problèmes
et de 145 instances. Il est composé d’instances CSP com-
portant des contraintes de type cardinality provenant
du site XCSP 3. Pour obtenir cet ensemble, nous avons dû
retirer certaines instances qui comportaient des contraintes
qui n’étaient pas gérées par notre approche (en particulier,
des contraintes lex). Le second, noté IXCSP18-19, corres-
pond à l’ensemble des instances des compétitions XCSP18
et XCSP19 utilisées dans le track mini-solvers, résultant en
32 familles de problèmes et 371 instances.
Nous présentons ci-dessous l’étude expérimentale de notre
approche sur ces deux benchmarks. Ces analyses ont été
réalisées avec Metrics 4, un outil d’analyse expérimentale
garantissant la reproductibilité des résultats.

4.1 Etude de Icard
La Figure 1 présente un aperçu des performances des diffé-
rents solveurs exécutés sur l’ensemble d’instance Icard.
Cette figure est un cactus-plot. Chacune des lignes cor-
respond à un solveur, et permet de connaître le nombre
d’instances résolues en un temps donné par ce solveur. Ici,
nous pouvons observer que le solveur RoundingSat par-
vient à résoudre plus d’instances que les autres solveurs,
en résolvant par exemple 16 instances de plus que le sol-
veur ACE dans la limite des 1200 secondes. Nous pouvons
de plus remarquer que les solveurs utilisant un encodage
SAT, en l’occurence, Sat4j + SAT et sCOP, qui utilisent
respectivement le direct-encoding et l’order-encoding ont
des difficultés sur ces instances qui requiert des capacités
de comptage (rappelons que ces instances contiennent des
contraintes cardinality).
Afin de comparer plus précisément les deux premiers sol-
veurs du cactus-plot, nous traçons à la Figure 2 un scatter-
plot comparant ACE et RoundingSat.
Ici, chaque point représente une instance, et sa cou-
leur la famille de problèmes à laquelle elle appar-
tient. L’abscisse d’un point correspond au temps d’exé-
cution de RoundingSat sur cette instance, et son or-
donnée celui de ACE sur cette même instance. Cette fi-
gure montre clairement que RoundingSat parvient à
résoudre très efficacement les instances de la famille
CarSequencing (qui comportent essentiellement des
contraintes cardinality et sum). De manière générale,
nous avons pu observer que ce comportement se générali-
sait aux différents solveurs PB considérés dans notre étude,
même si les différentes variantes de Sat4j restent moins
efficaces que RoundingSat.

3. https://xcsp.org
4. https://github.com/crillab/metrics

4.2 Etude de IXCSP18-19
Afin d’évaluer les capacités de notre approche à résoudre
des problèmes plus généraux, nous l’évaluons maintenant
sur les instances de l’ensemble IXCSP18-19, qui contient une
plus large variété de problèmes et de contraintes. Pour les
contraintes des mini-solvers que nous n’avons pas présen-
tées dans la Section 3, nous utilisons soit une combinaison
classique des contraintes présentées dans cet article, soit un
encodage sous forme de clauses (qui reprend donc un en-
codage existant, dépendant de l’encodage choisi pour les
domaines des variables concernée). De cette manière, notre
implantation est capable d’encoder toutes les instances de
l’ensemble IXCSP18-19, La Figure 3 nous présente une vue
globale des solveurs exécutés sur cet ensemble.
Le premier solveur, avec une belle avance sur les autres, est
ACE. Il est suivi par Choco et sCOP respectivement en se-
conde et troisième place. Le premier solveur Sat4j arrive
en quatrième position. Il s’agit de Sat4j+Resolution : ce
solveur PB réalise en fait une analyse de conflit à la manière
d’un solveur SAT classique, en inférant une clause de ma-
nière paresseuse chaque fois qu’une contrainte PB est ren-
contrée pendant l’analyse. L’avantage de cette approche est
qu’elle permet de combiner la concision des contraintes PB
et l’efficacité des structures de données des solveurs SAT.
Néanmoins, l’efficacité de ce solveur ne permet pas de gé-
néraliser les bonnes performances observées sur l’ensemble
Icard. Cela peut en partie s’expliquer par le fait que de
(trop) nombreuses contraintes doivent encore être encodées
à l’aide de clauses pour les problèmes considérés, ce qui ne
permet pas d’exploiter la pleine puissance du système de
preuves implanté par les solveurs PB.
Nous pouvons de plus observer que l’ordre des solveurs PB
n’est pas le même que pour Icard. Cela peut s’expliquer
par la complémentarité des approches implantées par les
différents solveurs comme cela a notamment été décrit dans
[15, 17].

5 Conclusion
Dans cet article nous avons proposé d’exploiter différents
encodages booléens des domaines des variables d’un pro-
blème de satisfaction de contraintes pour définir des enco-
dages sous forme de contraintes pseudo-booléennes. Nous
avons tout particulièrement considéré les contraintes recon-
nues par les mini-solvers de la compétition XCSP3, ainsi
que différentes variantes de la contrainte cardinality.
Le principal avantage des encodages proposés est qu’ils
permettent d’exploiter le pouvoir d’inférence des sol-
veurs PB, et notamment leur capacité à compter effica-
cement. L’analyse expérimentale a montré que nos en-
codages, combinés à l’utilisation de solveurs PB, permet
en effet de résoudre efficacement des problèmes compo-
sés principalement de contraintes sum et de contraintes
cardinality. Néanmoins, ces bonnes performances ne
se généralisent pas à des problèmes comportant d’autres
types de contraintes, pour lesquels les solveurs CP natifs
et les solveurs fondés sur SAT restent plus performant.
A ce jour, notre approche ne permet de résoudre que

https://xcsp.org
https://github.com/crillab/metrics
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des problèmes comportant un sous-ensemble restreint de
contraintes. A court terme, nous envisageons de définir des
encodages pour d’autres types de contraintes, afin de pou-
voir soumettre notre approche à la prochaine compétition
XCSP. Nous souhaiterions de plus étudier de nouveaux en-
codages pour améliorer les performances des solveurs PB
dans la résolution de problèmes CSP. A plus long terme,
nous envisageons d’exploiter la complémentarité des dif-
férents paradigmes de résolution de CSP (natif, fondé sur
SAT ou fondé sur PB) pour tirer le meilleur de chacune de
ces approches.
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