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Optimisation combinatoire

Sélection de prises de vue
maximisant un revenu sous
contraintes de compatibilité
desinstrumentsoptiques

Allocation de fréquencesà des liens
radio minimisant les interférences
entrelesliens

ƴ Җ оспΣ Ŝ Җ 10108ƴ Җ пруΣ Ŝ Җ 5000
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Optimisation combinatoire
et génétique

Diagnostic. Sélection ŘΩǳƴsous-ensemble
minimum/leplusprobableŘΩƻōǎŜǊǾŀǘƛƻƴǎde
génotypestel que leur retrait restaure la
cohérenceaveclesloisdeƭΩƘŞǊŞŘƛǘŞ

Couverture. Sélection ŘΩǳƴsous-
ensemble minimum de marqueurs
couvrant au mieux ƭΩŜƴǎŜƳōƭŜdu
chromosome

ƴ Җ 20000Σ Ŝ Җ30000 ƴ Җ 1500Σ Ŝ Җ 150000MENDEL TAGSNP
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Cadre général des réseaux
de fonctions de coût (WCSP)

Å(X, D, F)
ïX={X1,..., Xn} n variables

ïD={D1,..., Dn} n domaines finis de taille maximum d

ïF={fS1
ΣΧΣfSe

}, e fonctions de coût
fSi

: fonction associant une valeur positive finie ou infinie
à chaque tupleκŀŦŦŜŎǘŀǘƛƻƴ ŘŜ ƭΩŜƴǎŜƳōƭŜ ŘŜ ǾŀǊƛŀōƭŜǎ {i

ÅObjectif : trouver une affectation A de toutes les 
variables qui minimise

ңfSÍF fS( A[S] )

Problème NP-difficile
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(Schiex, Fargier, Verfaillie, IJCAI 95)

(Shapiro, Haralick, IEEE PAMI 81)
(Freuder, Wallace, AIJ 92)



Exemple min-2coloriage 
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Exemple min-2coloriage 
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6



[ƛŜƴǎ ǾŜǊǎ ŘΩŀǳǘǊŜǎ ŦƻǊƳŀƭƛǎƳŜǎ

ÅProblème de satisfaction de contraintes ό·ΩΣ5Σ/ύ
ïAƧƻǳǘ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ ŘŜ ŎƻǶǘ ǇŀǊ ŦƻƴŎǘƛƻƴ

Exemple : Z{A,C}¹(A=C)

ïAƧƻǳǘ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ ƻōƧŜŎǘƛŦ 
Z = äfSÍF ZS

ÅProgrammation linéaire en nombres entiers
ïAƧƻǳǘ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ лκм ǇŀǊ tuple

Exemple :  A + C + Z{A=0,C=0} ²1

ïAƧƻǳǘ ŘΩǳƴŜ ǾŀǊƛŀōƭŜ ƻōƧŜŎǘƛŦ 
Z = äfSÍFätÍL(S)ZS=t
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Panorama des méthodes de résolution

Recherche

Inférence

Hybrides

Elimination de variables

Elimination par blocs

Cohérence locale

Mini-buckets

Complet

Incomplet

Algorithme de séparation
et évaluation (DFBB)

A*

Recuit simulé
Recherche tabou

Complet

Incomplet

[b{Σ ±b{Σ [5{ΣΧ
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Algorithme de séparation et évaluation
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Algorithme de séparation et évaluation

(LB) Minorant
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= sous-estimation du coût
de la meilleuresolution 
dansle sous-arbrecourant
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Algorithme de séparation et évaluation

(LB) Minorant

(UB) Majorant
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= sous-estimation du coût
de la meilleuresolution 
dansle sous-arbrecourant

= coûtde la meilleuresolution trouvée
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si LB  ²UB   alors couper

Algorithme de séparation et évaluation
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si LB  ²UB   alors couper

Algorithme de séparation et évaluation
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si LB  ²UB   alors couper

Algorithme de séparation et évaluation

(LB) Minorant

(UB) Majorant
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= coûtde la meilleuresolution trouvée

fÅ

= fÅ

= k

k

/ƘŀǉǳŜ ƴǆǳŘ ŘŜ ƭΩŀǊōǊŜ Ŝǎǘ ǳƴ ²/{t
ŘŞŦƛƴƛ ǇŀǊ ƭΩŀŦŦŜŎǘŀǘƛƻƴ ŎƻǳǊŀƴǘŜ

a+kb= min {k, a+b}
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Cohérence locale souple

ÅObjectif: produire un WCSP plus simple vérifiant 
une propriétélocale (incrémental)
ÅRenforcement en temps polynomial de la 

propriété via des reformulations en problèmes 
équivalents (i.e. même fonction objectif)
ÅSimilaire à 
ïCohérences locales dans les CSP (Mackworth, AIJ 77)

ïEquivalent transformation in 2D grammars(Schlesinger, 
Kibernetika76)

ïRoof dual in QPBO (Boros, Hammer, Discr. Ap. Math 02)

ïEquivalent Reparameterizationin MRF
(Wainwright, Jaakkola, Willsky, IEEE Trans. on I.T. 03)
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Exemple min-2coloriage 
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graphe primal
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Reformulation en problème équivalent
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B C
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Reformulation en problème équivalent
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Reformulation en problème équivalent
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Reformulation en problème équivalent
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Reformulation en problème équivalent
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B C
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1 C

Problème arc-cohérent (AC)
22(Schiex, CP 00)



Reformulations chaotiques
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Reformulations chaotiques
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Reformulations chaotiques
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Problème AC
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2

A < B < C < D
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Reformulations chaotiques
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Problème arc-cohérent directionnel (DAC)
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fÅ= 1

2

28

(Cooper,  FSS 03)



Reformulations chaotiques
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Problème AC
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Problème arc-cohérent directionnel (DAC)

2

1

fÅ= 1

2

Č Application à Max-SAT  (de Givry et al, CP 03) (Larrosa, Heras, de Givry, AIJ 08)29

(Cooper,  FSS 03)



Reformulations chaotiques

1

A

D

1

B C

Propriété EAC
"XiÍX, "a ÍDi , f{Xi}(a) < k

"XiÍX, $a ÍDi telque

Åf{Xi}(a) = 0

Å"f{Xi,Xj} , $b ÍDj telque
f{Xi,Xj} (a, b) = f{Xj}(b) = 0
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Reformulations chaotiques
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Reformulations chaotiques

1

A

D

1

B C

 

D

 

B C

A

2
2

fÅ= 1

Problème arc-cohérent existentiel (EAC)
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Reformulations chaotiques

1
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B C
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B C

A

2
2

fÅ= 1

Problème arc-cohérent existentiel (EAC)
ČWAREHOUSE(de Givry et al, IJCAI 05) MENDEL(Sanchez,deGivry,Schiex, Constraints08)
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Reformulation optimale
A

D

1

B C2

fÅ= 1

2

Hypothèse : coûtsrationnels

Programme linéaire :
ensemble des opérations 
AC/DAC appliquées 
simultanémentmaximisant fÅ
sous contraintes de conserver 
des coûts positifs

Problème EDAC
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Reformulation optimale
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Reformulation optimale
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Reformulation optimale
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Reformulation optimale
A

D

1

B C

A

D

B C2

fÅ= 1

2

fÅ= 1

½

½

½1½

1½ ½1½

43



Reformulation optimale
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Reformulation optimale
A

D

1

B C

A

D

B C2

fÅ= 1

Č CELAR (Cooper, de Givry, Schiex, IJCAI 07) (Cooper et al, AIJ 10)

2

Problème arc-cohérent optimal (OSAC)
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Reformulation planifiée
A

D

1

B C2

fÅ= 1

2

Hypothèse : coûtsrationnels

Définition
Bool(X,D,F) = (X,D,C)
"fS, CS telquetÍCSsi fS(t)=0
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Reformulation planifiée
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B C2
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Hypothèse : coûtsrationnels

Définition
Bool(X,D,F) = (X,D,C)
"fS, CS telquetÍCSsi fS(t)=0

Théorème
$ǎŞǉǳŜƴŎŜ ŘΩƻǇŞǊŀǘƛƻƴǎ !/κ5!/ 
augmentant fÅssi Bool(X,D,F) est
arc-incohérent
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Reformulation planifiée
A
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B C2

fÅ= 1
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Hypothèse : coûtsrationnels

Définition
Bool(X,D,F) = (X,D,C)
"fS, CS telquetÍCSsi fS(t)=0

Théorème
$ǎŞǉǳŜƴŎŜ ŘΩƻǇŞǊŀǘƛƻƴǎ !/κ5!/ 
augmentant fÅssi Bool(X,D,F) est
arc-incohérent

Propriété
Problème arc-cohérent virtuel ssi 
Bool(X,D,F) est arc-cohérent
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Reformulation planifiée
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Reformulation planifiée
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Reformulation planifiée
A

D
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B C

Problème EDAC
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Č CELAR (Cooper, de Givry, Sanchez, Schiex, Zytnicki, AAAI 08) (Cooper et al, AIJ 10)

Problème arc-cohérent virtuel (VAC)
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Hiérarchie des cohérences locales

Remarques
ï/ŀŘǊŜ /{t ŞǘŜƴŘǳ Ǿƛŀ ŦƻƴŎǘƛƻƴǎ ŘŜ ŎƻǶǘ ŘΩarité 0 et 1

BACÅ(Zytnicki, Gaspin, de Givry, Schiex, JAIR 09)

ïLien entre OSAC et la relaxation linéaire
(Werner, IEEE Pat. Rec. 07)
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Fonction de coût globale représentée
par un flot. Exemple de softAllDiff

¹Nombremin depairesde variable avec la mêmevaleur
decomposition-based costs (Beldiceanuϧ tŜǘƛǘΣ /t!LhwΩлпύΣ

1

1
2

2

A

B

C

D

Tousles arcs
ont unecapacité
égaleà 1

Flot max de coût min égal à 2
(Hoeve, Pesant, Rousseau, J. Heuristics06)

EDGAC*(Lee, Leung, IJCAI 09, AAAI 10) intégré dans toulbar2

3

3

56

(Métivier, 2010)



wŜŦƻǊƳǳƭŀǘƛƻƴ ŘΩarité supérieure
A

D

1

B C2

fÅ= 1

2

A

D

B C

fÅ= 2

Problème chemin-inverse-cohérent virtuel (VPIC)
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Panorama des méthodes de résolution

Recherche

Inférence

Hybrides

Elimination de variables

Elimination par blocs

Cohérence locale

Mini-buckets

Complet

Incomplet

Algorithme de séparation
et évaluation (DFBB)

A*

Recuit simulé
Recherche tabou

Complet

Incomplet

[b{Σ ±b{Σ [5{ΣΧ
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Problèmes réels structurés

SPOT5 #509 (Constraints4(3), 1999) 

langladeM7 sheep pedigree
(Constraints13(1), 2008) 

CELAR SCEN-07r
(Constraints4(1), 1999) 

HapMap chr01 r2җлΦу Імппум
(Bioinformatics22(2), 2006)

CELAR SPOT5

MENDEL TAGSNP
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RésultatssurCELAR 6 depuis1993 
(n=100, d=44, e=1222)

Temps preuveŘΩƻǇǘƛƳŀƭƛǘŞMéthodes Publication

26 jours
(SUN UltraSparc167 MHz)

Ad-hocproblem 
decomposition & Russian Doll 
Search (22 varsonly)

(de Givry, Verfaillie, Schiex, 
CP 97)

3 jours
(SUNSparc2)

Ad-hocproblem 
decomposition & PFC-MRDAC 
(22 varsonly) 

(Larrosa, Meseguer, Schiex, 
AIJ 98)

8 heures
(DEC Alpha 500MP)

Preprocessingrules & Cluster 
Tree Elimination

(KosterPhD thesis, 99)

3 heures
(PC 2.4 GHz)

DFBB with EDAC & tree 
decomposition (BTD)

(de Givry, Schiex, Verfaillie, 
AAAI 06)

мΩ нсέ
(PC2.5 GHz)

BTD & variable ordering 
heuristisc&dicho. branching

(Sanchez, Allouche,de 
Givry, Schiex, IJCAI 09)

CELAR 7 (n=200) résoluen 4.5 jours (Sanchez et al, IJCAI 09)
CELAR 8 (n=458) résoluen 127 jours(Allouche, de Givry, Schiex, CP 10)

Toutes les instances CELAR et GRAPH ont été fermées !62
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Inférence : élimination de variables

fÅ= 0

A

D

B C

Principe
ÅJointure (somme) des fonctions 
portant sur la variable à éliminer

ÅProjection (min) du résultat sur 
les variables voisines

Elimination de toutes les 
ǾŀǊƛŀōƭŜǎ ƧǳǎǉǳΩŁ ƻōǘŜƴǘƛƻƴ ŘŜ 
ƭΩƻǇǘƛƳǳƳ

Complexité(temps & espace) 
O(n exp(w))
avec w= # voisins max dans le 
ƎǊŀǇƘŜ ƛƴŘǳƛǘ ǇŀǊ ƭΩƻǊŘǊŜ ŘΩélim.

(Bertelé, Brioshi, NonserialDynamicProgramming, 72) 
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Inférence : élimination de variable

fÅ= 0

AA

D

B C B C

D
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Inférence : élimination de variable
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B C B C
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2

2
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Inférence : élimination de variable

fÅ= 0

AA

D

B C

2 2

B C

D
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Inférence : élimination de variable

fÅ= 0

AA

D

B C B C

D
fÅ= 2

AritéƳŀȄƛƳǳƳ ŘŜǎ ŦƻƴŎǘƛƻƴǎ  ƎŞƴŞǊŞŜǎ ŘǳǊŀƴǘ ƭΩŞƭƛƳƛƴŀǘƛƻƴ Ґ о
όŜƴ ƎŞƴŞǊŀƭΣ ŎŜƭŀ ŘŞǇŜƴŘ ŘŜ ƭΩƻǊŘǊŜ ŘΩŞƭƛƳƛƴŀǘƛƻƴύ68



DFBB avec dom/deg

DFBB avec last conflict (Lecoutreet al, AIJ 09)

DFBB-VE(2) avec dom/deg

DFBB-VE(2) avec last conflict

DFBB-VE(i) Υ ŞƭƛƳƛƴŀǘƛƻƴ ŘΩarité maximum i
Ł ŎƘŀǉǳŜ ƴǆǳŘ ŘŜ ƭΩŀǊōǊŜ ŘŜ ǊŜŎƘŜǊŎƘŜ

(Sanchez, de Givry, Schiex, Constraints 08)

Åtoulbar2 v0.5 avec EDAC3 et branchementbinaire

ωTemps CPU en secondespour trouver et prouverƭΩƻǇǘƛƳǳƳsur PC linux3 GHz avec 16 GB

MENDEL

Temps O(exp(n))
EspaceO(n exp(i))

(Larrosa, CP 00)
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MENDEL
DFBB-VE(2)

ωtoulbar2 v0.5 avec last conflict
ω¢ŜƳǇǎ /t¦ Ŝƴ ǎŜŎƻƴŘŜǎ ǇƻǳǊ ǘǊƻǳǾŜǊ Ŝǘ ǇǊƻǳǾŜǊ ƭΩƻǇǘƛƳǳƳ



Décomposition arborescente
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Décomposition arborescente
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Décomposition arborescente

A

D

B C

E

F

G
J

I H

K

73



C3
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Décomposition arborescente
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C4
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Décomposition arborescente
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C5
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Décomposition arborescente
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C5
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C1

Décomposition arborescente
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C5

C4

C3

C2

C1

Décomposition arborescente
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{D} {D}
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C5

C4

C3

C2

C1

Décomposition arborescente

C3

C1

C4C2

C5

A
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F

G
J

I H

K

{D} {D}

{E,F} {D,I,J}

Cluster TreeElimination (CTE)
(Dechter, Pearl, AIJ 89)

élimination par blocs par le bas

Temps O(n exp(w))
Espace O(n exp(s))
s= # variables max dans les séparateurs
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C5

C4

C3

C2

C1

Décomposition arborescente

C3

C1
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C5
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{D} {D}

{E,F} {D,I,J}

Č CELAR 8 (Allouche, de Givry, Schiex, CP 10)

Cluster TreeElimination (CTE)
(Dechter, Pearl, AIJ 89)

élimination par blocs par le bas

Temps O(n exp(w))
Espace O(n exp(s))
s= # variables max dans les séparateurs

Parallélisationdes calculs :
blocs résolus avec DFBB-VE(2)
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C1

Recherche avec décomposition arborescente
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Décomposition en 
sous-problèmes 
indépendants
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C3
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Recherche avec décomposition arborescente
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C4

C3
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C1

Recherche avec décomposition arborescente
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Recherche avec décomposition arborescente

84



C4
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AND/OR tree search
(Marinescu, Dechter, IJCAI 05)

Temps O(n exp(w log(n))
Espace O(n)

Pseudo-treesearch(Freuder, Quinn, IJCAI 85)

Recherche avec décomposition arborescente
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Recherche avec décomposition arborescente
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0 1 0 1
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AND/OR graph search
(Marinescu,Dechter, AAAI 06)

Temps O(n exp(w))
EspaceO(n exp(s))

Recherche avec décomposition arborescente

87



Cela ne prend pas en compte 
ni les coupes locales
ni les cohérences locales !

LBP2 / {(D=rouge)}= 1
OPTP2 / {(D=rouge)}= false
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Recherche avec décomposition arborescente
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Cela ne prend pas en compte 
ni les coupes locales
ni les cohérences locales !

LBP2 / {(D=rouge)}= 1
OPTP2 / {(D=rouge)}= false
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Recherche avec décomposition arborescente

Bactrackwith Tree Decomposition (BTD)
(Jégou, Terrioux, ECAI 04)
Č CELAR (de Givry, Schiex, Verfaillie, AAAI 06)

Temps O(k n exp(w))
EspaceO(n exp(s))
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Cela ne prend pas en compte 
ni les coupes locales
ni les cohérences locales !

LBP2 / {(D=rouge)}= 1
OPTP2 / {(D=rouge)}= false
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Recherche avec décomposition arborescente

Bactrackwith Tree Decomposition (BTD)
(Jégou, Terrioux, ECAI 04)
Č CELAR (de Givry, Schiex, Verfaillie, AAAI 06)

Temps O(k n exp(w))
EspaceO(n exp(s))

Russian Doll Search with BTD (RDS-BTD)
Č CELAR, SPOT5,TAGSNP(Sanchez et al, IJCAI 2009)

Temps O(k n exp(w))
EspaceO(n exp(s))

Russian Doll Search (Verfaillieet al, AAAI 96)
Pseudo-Tree RDS (Larrosaet al, ECAI 02)
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Applications & benchmarks

Å Resource Allocation

ï Frequency assignment (Alloucheet al, CP 10) CTE, BTD, VAC
ƴ Җ пруΣ ŘҐппΣ Ŝόнύ Җ рΣллл

ï Satellite management (Verfaillieet al, AAAI 96) RDS, RDS-BTD
ƴ Җ оспΣ ŘҐпΣ Ŝόн-оύ Җ млΣмлу

ï Uncapacitatedwarehouse location (Zytnickiet al, IJCAI 05) EDAC, VAC,PLNE 
ƴ Җ мΣмллΣ Ř Җ оллΣ Ŝόнύ мллΣллл

Å Bioinformatics

ï Genetic linkage analysis (Marinescu & Dechter, AAAI 06)DFBB-VE-dec-ps
ƴҖмΣнллΣ ŘҖтΣ Ŝόн-рύҖнΣллл

ï Mendelianerror detection (Sanchez et al, Constraints 08) EDAC3, DFBB-VE
ƴҖнлΣлллΣ ŘҖссΣ ŜόоύҖолΣллл

ï RNA gene finding (Zytnickiet al, Constraints 08) BAC
ƴҒнлΣ ŘҔмлл ƳƛƭƭƛƻƴΣ ŜόпύҒмл

ï Tag SNP selection (Sanchez et al, IJCAI 09) RDS-BTD, PLNE
ƴҖмΣрллΣ ŘҖнссΣ Ŝόнύ Җ мрлΣллл

http://carlit.toulouse.inra.fr/cgi-bin/awki.cgi/SoftCSP

https://mulcyber.toulouse.inra.fr/projects/toulbar2/ 91

http://carlit.toulouse.inra.fr/cgi-bin/awki.cgi/SoftCSP
http://carlit.toulouse.inra.fr/cgi-bin/awki.cgi/SoftCSP
http://carlit.toulouse.inra.fr/cgi-bin/awki.cgi/SoftCSP
https://mulcyber.toulouse.inra.fr/projects/toulbar2/


2010 Approximate Inference 
9Ǿŀƭǳŀǘƛƻƴ ό¦!LΩмлύ

toulbar2ǇǊŜƳƛŜǊ Ł ¦!LΩлу 9Ǿŀƭǳŀǘƛƻƴ Ŝǘ aŀȄ/{tΩлс ϧ Ωлу /ƻƳǇŜǘƛǘƛƻƴǎ

73% 
instances
résolues
à ƭΩƻǇǘƛƳǳƳ
par toulbar2
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2010 Approximate Inference 
9Ǿŀƭǳŀǘƛƻƴ ό¦!LΩмлύ

toulbar2ǇǊŜƳƛŜǊ Ł ¦!LΩлу 9Ǿŀƭǳŀǘƛƻƴ Ŝǘ aŀȄ/{tΩлс ϧ Ωлу /ƻƳǇŜǘƛǘƛƻƴǎ

73% 
instances
résolues
à ƭΩƻǇǘƛƳǳƳ
par toulbar2

¢ǊŀǾŀǳȄ Ŝƴ ŘƛǊŜŎǘƛƻƴ ŘŜ ƭΩƛƴŦŞǊŜƴŎŜ ŀǇǇǊƻŎƘŞŜ
Å#BTD ςcomptage de solutions dans les CSPs(Favier, de Givry, Jégou, CP 09)

ÅDécomposition fonctionnelle par paire (Favier,deGivry,Legarra,Schiex,IJCAI11)

(Larkin, UAI 03), (Wexler, Meek, NIPS 08), (Rollon, DechterΣ !!!L млύΣΧ

93



Modèle graphique discret

Ҧ Réseau Bayésiensur données discrètes 
(Friedman, Science 00)
(Vandel, de Givry, Mangin, Vignes, CAP 10)

Prog. Dyn. (Silander, Myllymäki, UAI 06)

DFBB (de Campos, Zeng, Ji, ML 09)

Max-SAT (Cussens, UAI 08)

M 2
M 1 M 3

1
E

2
E

3
E

Apprentissage de la structure
ŘΩǳƴ ǊŞǎŜŀǳ ŘŜ ƎŝƴŜǎ

Modèle linéaire

Modèle graphique gaussien

Ҧ régression locale
Lasso(Tibshirani1996),
ElasticNet(Zou and Hastie2004)

Dantzig (Candèsand Tao 2007)

M 2
M 1 M 3

1
E

2
E

3
E
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Conclusion et perspectives

ÅbƻǳǾŜƭƭŜ ƎŞƴŞǊŀǘƛƻƴ ŘΩƻǳǘƛƭǎ ŘŜ programmation par contraintes 
exploitant des cohérences locales souples efficaces

Å Intégration et poursuite des travaux sur Max-SATet WCSP

Å/ƘƻƛȄ ŀǳǘƻƳŀǘƛǉǳŜ ŘΩǳƴŜ bonne décomposition arborescente

Å Inférence approchée exploitant les cohérences locales

ÅhǇǘƛƳƛǎŀǘƛƻƴ ŜȄŀŎǘŜ ƻǳ ŀǇǇǊƻŎƘŞŜ ŘΩǳƴ ǎŎƻǊŜ ǇƻǳǊ 
ƭΩapprentissage de structure
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[ƛŜƴǎ ǾŜǊǎ ŘΩŀǳǘǊŜǎ ŦƻǊƳŀƭƛǎƳŜǎ

ÅProblème de satisfaction de contraintes valuées
(VCSP) (Schiex, Fargier, Verfaillie, IJCAI 95)(X,D,F,(E,Ä, ¢))

Structure de valuation(E,Ä, ¢)

ïE : ensemble de valuationsavec un ordre total ¢

ïÄΥ ƻǇŞǊŀǘŜǳǊ ōƛƴŀƛǊŜ ŘΩŀƎǊŞƎŀǘƛƻƴ ŘŜǎ valuations

« Tous les VCSP avec un ensemble discret de valuations
et un opérateur     se décomposent en une séquence 
min/max de WCSP» (Cooper, Constraints05)

Ä
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Ӡ"s,t  Cost(Min(s,t)) + Cost(Max(s,t)) ¢Cost(s) + Cost(t) 

Examples of submodularfunctions

s
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Examples of submodular functions

Åall unary functions

Åall linear functions (of any arity)

Å the binary function fcut

where fcut(a,b)=1 if (a,b)=(0,1)  (0 otherwise)

Å the rank function of a matroid

Å the Euclidean distance function between two 
points (x1, x2), (x3, x4) in the plane

Åf(x,y)=(x-y)r ƛŦ Ȅ җ ȅ ό¤otherwise)ŦƻǊ Ǌ җ м (compare 

ά{ƛƳǇƭŜ ¢ŜƳǇƻǊŀƭ /{tǎ ǿƛǘƘ ǎǘǊƛŎǘƭȅ ƳƻƴƻǘƻƴŜ ǇǊŜŦŜǊŜƴŎŜǎέ 

Khatib et al, IJCAI 2001)



wŜŦƻǊƳǳƭŀǘƛƻƴ ŘΩarité supérieure

fÅ= 0

A

D

B C

fÅ= 2

A

D

B C

Problème chemin-inverse-cohérent singleton virtuel (VSPIC)
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CELAR scen08r
n = 365
d = 44
e = 1539



CELAR scen08r
n = 365
d = 44
e = 1539
w = 85
s = 4

(Allouche, de Givry, Schiex, CP 10)
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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Russian Doll Search with Tree Decomposition
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