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Introduction

Le logiciel est devenu un produit omniprésent dans notre vie quotidienne (e.g., trans-
port, �nance, santé, etc.) et son importance en fonction des tâches qu'il remplit ne fait
que croître. Le logiciel est critique lorsqu'une défaillance peut entrainer des conséquences
dramatiques, telle une perte humaine, �nancière, ou encore une catastrophe environne-
mentale. La qualité d'un logiciel se mesure par son niveau de correction, de �abilité, de
sécurité et de sa capacité à répondre à toutes les exigences de l'utilisateur. Plusieurs
approches et méthodes sont utilisées pour assurer un certain niveau de qualité du logi-
ciel. Les méthodes basées sur la preuve essayent d'établir une démonstration formelle de
l'exactitude du code par rapport à une spéci�cation mathématique du programme. Ces
méthodes s'appuient sur une logique mathématique et un haut niveau d'abstraction :
� preuve formelle sur les programmes (Dijkstra, 1997),
� analyse statique par interprétation abstraite (Cousot & Cousot, 1977),
� véri�cation de modèles (model checking) (Sifakis, 1982).
Ces techniques permettent d'assurer des propriétés pour toutes les exécutions du pro-

gramme, mais bien qu'elles soient très rigoureuses, elles sont aussi couteuses et di�ciles
à mettre en ÷uvre dans un cadre industriel.
Dans ce contexte, le test logiciel reste la méthode la plus aisée à mettre en ÷uvre et

la plus répandue dans l'industrie, même si elle o�re moins de garanties que la véri�cation
formelle. Elle consiste à exécuter un programme sous test avec des données d'entrée parti-
culières. Pour chacune de ces exécutions, un oracle, humain ou automatisé, détermine si le
comportement du programme est conforme à sa spéci�cation. Contrairement à la preuve,
le test ne permet pas de garantir l'absence de fautes, mais augmente la con�ance portée
au programme. Le test reste, la plupart du temps, une activité manuelle, laborieuse et
onéreuse. Généralement 30 à 50% du budget global du développement d'un logiciel est
dédié à l'e�ort de test.

La programmation par contraintes (PPC) est un paradigme de programmation décla-
rative, où le problème est décrit à l'aide d'un ensemble de contraintes bien formalisées.
Résoudre ce problème revient à satisfaire l'ensemble des contraintes en laissant un solveur
explorer l'espace de recherche. Lors de ces dernières années, les langages de modélisation
des programmes à contraintes ont connu un développement spéctaculaire. Ils ont été
conçus pour un haut niveau de modélisation et d'abstraction, et permettent une grande
expressivité et une expérimentation facile avec di�érents solveurs. Des langages comme
OPL (Optimization Programming Language) de IBM Ilog, Comet de Dynadec, Sicstus
Prolog, Gecode, Choco, Zinc, ainsi que d'autres, proposent des solutions robustes aux
problèmes du monde réel. De plus, ces langages commencent à être utilisés dans des ap-
plications critiques comme la gestion et le contrôle du tra�c aérien (Flener et al., 2007a;

7



Introduction

Junker & Vidal, 2008), le e-commerce (Holland & O'Sullivan, 2005) et le développement
de programmes critiques (Collavizza et al., 2008; Gotlieb, 2009). Ainsi, comme tout pro-
cessus de développement logiciel e�ectué dans un cadre industriel, les développements de
ces programmes à contraintes doivent désormais inclure une phase de test, de véri�cation
formelle et/ou de validation. Ceci ouvre la voie à des recherches orientées vers les aspects
génie logiciel dédiés à la PPC, et en particulier le test des programmes à contraintes.

Problématique : le test des programmes à contraintes

Le développement rapide des langages de modélisation des programmes à contraintes
a été le fruit de l'exploitation des aspects et des techniques de génie logiciel. Á notre
connaissance, il n'existe pas d'outils et d'environnements dédiés au test de ces langages
de haut niveau. Par ailleurs, les théories de test des programmes conventionnels existantes
semblent être des schémas inopérants pour capter les spéci�cités du test des programmes
à contraintes pour di�érentes raisons : le modèle de fautes en PPC est di�érent de celui
des programmes à contraintes, les optimisations en PPC sont di�érentes, pas de notion
de séquentialité des programmes conventionnels. Nous y reviendrons plus loin.
Á l'inverse, la mise-au-point de ce type de programmes a fait l'objet de nombreux

travaux de recherche qui ont abouti à la dé�nition de modèles de trace génériques (De-
ransart et al., 2000c; Langevine et al., 2001) et à la réalisation d'outils d'observation et
d'analyse de traces post-mortem. Ces outils aident à comprendre les comportements d'un
programme à contraintes et facilitent son optimisation. En revanche, ces outils ne sont
pas dédiés à la détection de fautes. En e�et, celle-ci exige la donnée d'une référence (un
oracle) a�n de déterminer la divergence entre une implantation et cette référence.
Aucun des langages de modélisation des programmes à contraintes cités précédemment

ne présentent, à notre connaissance, de théorie et/ou d'outil de test des programmes à
contraintes à proprement parler.
La problématique étudiée dans cette thèse est la dé�nition d'un premier cadre de test

pour les programmes à contraintes. En d'autres termes, il s'agit de poser les jalons d'une
théorie de test qui puisse servir de socle à la véri�cation de ce type de programmes.

Contributions

Notre thèse s'intéresse au test des programmes à contraintes, à la localisation et la
correction automatique des fautes dans ces programmes. Elle contient trois contributions
principales.

Notre première contribution est la dé�nition d'une théorie de test pour les pro-
grammes à contraintes (Lazaar et al., 2009; Lazaar et al., 2010b). Cette dernière
s'appuie sur l'observation du processus de développement des programmes à contraintes
tel qu'il semble être pratiqué dans les milieux industriels. Il est habituel de démarrer la
modélisation d'un problème par un programme très déclaratif qui ne fait que poser les
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contraintes du problème telles qu'elles se présentent. Ce premier modèle est une traduc-
tion �dèle de la spéci�cation du problème, sans pour autant accorder grand intérêt à
ses performances. Puis, des techniques puissantes de ra�nement de modèles sont mises
en ÷uvre. Par exemple un codage approprié du problème à l'aide de structures de don-
nées optimisées est proposé, ainsi qu'une reformulation des contraintes d'origine. Des
contraintes globales sont utilisées a�n de maximiser le pouvoir de déduction du modèle,
ainsi que des contraintes redondantes ou impliquées qui visent à accélérer la résolution.
De plus, l'espace de recherche peut être considérablement réduit à l'aide de contraintes
qui cassent des symétries dans le problème. Ce processus de ra�nement peut introduire
des fautes dans le programme �nal. Un modèle de fautes, propre aux programmes à
contraintes, est donc dé�ni dans ce manuscrit. Nous avons également dé�ni des relations
de conformité entre le premier modèle qui nous sert de référence de test et le programme
optimisé qui est sous test. Ces relations sont dé�nies selon la classe des problèmes abor-
dés. En e�et, une relation de conformité des problèmes de satisfaction de contraintes est
di�érente de celle des problèmes d'optimisation. Aussi, une même relation de conformité
ne peut être appliquée sur un problème qui cherche une solution et un autre qui cherche
toutes les solutions possibles. À travers le modèle de fautes et ces relations de conformité,
nous sommes parvenus à dé�nir un processus de test dont l'objectif est de trouver des
données de test qui révèlent l'existence de fautes dans le programme.

Notre deuxième contribution concerne la mise au point de ces programmes (i.e., loca-
lisation et correction automatique des fautes) (Lazaar et al., 2010a; Lazaar et al.,
2011a). Si la phase de test révèle la présence d'une faute dans le programme, la phase
de localisation essaie de trouver l'origine de la faute. Dans le cadre de la théorie du test
proposée dans cette thèse, nous introduisons un algorithme qui calcule un ensemble de
contraintes susceptibles de contenir la faute (contraintes suspectes). Ces contraintes re-
présentent des candidats potentiels pour être à l'origine des fautes. En d'autres termes,
faire une révision sur l'une des contraintes suspectes permet probablement de corriger la
faute. Une révision de contrainte dans un but de correction est une tâche manuelle qui
nécessite une grande expertise, mais avoir des propositions de correction de façon auto-
matique permet de réduire le coût de la mise-au-point des programmes. Nous proposons
donc un processus qui permet de générer des corrections possibles aux fautes.

La troisième contribution dans ce manuscrit est le développement d'un prototype de
test et de mise-au-point basé sur le cadre formel de test des programmes à contraintes
(Lazaar, 2011). Ce prototype, nommé CPTEST, permet de faire de la détection, de la
localisation et de la correction automatique des fautes des programmes à contraintes
écrit en OPL. Développé en Java, CPTEST représente 25 000 lignes de code avec un
analyseur complet des programmes OPL. Durant la véri�cation et la mise-au-point d'un
programme OPL, le prototype fait appel au solveur CP Optimizer 2.3 d'IBM Ilog. CPTEST
nous a permis de faire une étude expérimentale sur des problèmes académiques (règles de
golomb, n-reines, social golfer), ainsi que sur un exemple dérivé d'un problème réel qui
est l'ordonnancement de véhicules. Les résultats de cette étude montrent que CPTEST
peut être utile pour détecter et corriger automatiquement des fautes dans les programmes
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Introduction

OPL.

Organisation de la thèse

Cette thèse est divisée en cinq parties et comprenant dix chapitres.
Dans la partie I, le premier chapitre présente le contexte des travaux avec un état

de l'art sur les langages de modélisation en PPC et la mise au point dans ce type de
langages. Le second est dédié aux théories de tests existantes et les travaux récents sur
la mise au point (localisation et correction) des programmes conventionnels. Cette partie
a pour objectif la mise en évidence de l'absence des techniques de test dans la PPC.

Dans la partie II le troisième chapitre présente les di�érents ra�nements en PPC
et le modèle de fautes résultant. Le quatrième présente les relations de conformité que
nous avons proposées. Le cinquième chapitre, en se basant sur les relations de conformité,
comporte la description du processus de test.

La partie III est dédiée à la mise-au-point des programmes à contraintes, le sixième
chapitre traite la question de la localisation de fautes avec des calculs de contraintes sus-
pectes. Le septième chapitre faisant suite à la localisation traite la correction automatique
des programmes à contraintes où une révision est proposée pour toute contrainte suspecte.

Dans la partie IV, le huitième chapitre décrit le prototype CPTEST implanté pour
o�rir un environnement complet de test et de mise au point des programmes à contraintes
écrits en OPL. En�n le chapitre neuf présente notre étude expérimentale sur plusieurs
exemples, avec comme objectif de montrer que la détection, la localisation et la correction
des fautes dans les programmes à contraintes étaient possibles et utiles.

la partie V contient un dernier chapitre qui clôture ce manuscrit avec des conclu-
sions et des perspectives liées aux travaux de test et de mise-au-point des programmes à
contraintes.
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Première partie .

État de l'art
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1. Langages de modélisation des
programmes à contraintes

1.1. Programmation par contraintes

La programmation par contraintes (PPC) est un paradigme de programmation puissant
qui permet d'exprimer des problèmes en un ensemble de contraintes avec une expressivité
di�cile à atteindre avec un programme algorithmique ou conventionnel 1. La PPC est
considérée comme une programmation non-algorithmique car elle pose le problème sous
forme de contraintes sans implémenter l'algorithme ou la façon d'atteindre une solution.
Ce paradigme de programmation est apparu vers la �n des années 70 du siècle dernier,
il traite la manière dont l'ensemble des solutions d'un problème donné peut être codé et
non pas le calcul d'une solution particulière.

Les premiers travaux en PPC remontent à la proposition du système ALICE de J-
L Laurière (Laurière, 1976) qui est un système pour énoncer et résoudre des problèmes
combinatoires. ALICE est aussi considéré comme un langage de modélisation avec une
représentation déclarative et concise des problèmes. Le système est basé sur des notions
mathématiques et logiques ainsi que des contraintes formelles (logico-algébriques) qui
ne sont pas nécessairement linéaires. Le module de résolution introduit les bases de
�ltrage, de propagation, de choix et d'heuristique d'énumération, qui font le c÷ur de la
résolution PPC de nos jours. Une des implémentations s'inspirant du système ALICE
en programmation logique avec contraintes est un système issu des travaux de P. Van
Hentenryck (Van Hentenryck, 1989a). Ce travail a donné naissance par la suite au langage
CHIP (Constraint Handling In Prolog) (Dincbas et al., 1988).

La PPC peut être perçue comme une convergence croisée de trois principaux domaines :
la programmation logique, la satisfaction des contraintes et les techniques de recherche
opérationnelle. La PPC se base sur un fondement théorique solide et o�re un intérêt
commercial répandu, elle est devenue maintenant une méthode incontournable pour la
modélisation de beaucoup de types de problèmes combinatoires qui surgissent de l'opti-
misation, la plani�cation (scheduling), la gestion, la production, etc.

Une des caractéristiques intéressantes de la PPC est cette séparation entre la partie
modélisation et la partie résolution (Van Hentenryck & Michel, 2005). La première partie
a pour vocation d'exprimer le problème à l'aide de contraintes. Dès lors, la deuxième
partie prend l'ensemble de ces contraintes et essaie de trouver une solution qui le satisfait.
Ceci est résumé par l'équation suivante :

1. On notera dans ce document programme conventionnel tout programme impératif ou fonctionnel.
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PPC= Modèle + Résolution

1.1.1. Partie modélisation

Face à un système du monde réel, l'étape de modélisation permet de représenter le
comportement et l'interaction des objets de ce dernier à travers des contraintes. Une
contrainte en PPC représente une relation logique entre des variables, exprimée avec des
opérateurs (arithmétiques, logiques, ensemblistes, etc). Chaque variable peut avoir un
domaine di�érent de valeurs. La spéci�cité des contraintes est qu'elles sont déclaratives car
elles expriment la relation entre les variables sans présenter de procédure opérationnelle
qui véri�e cette relation. Une contrainte peut être de type linéaire ou non, discrète ou
continue. Elle peut aussi prendre une forme spéciale en représentant une sémantique bien
décrite comme c'est le cas des contraintes globales (e.g., allDi�erent).
Une contrainte C peut également être dé�nie en extension avec son ensemble de solu-

tions, noté sol(C), qui représente l'ensemble des instantiations qui satisfont la contrainte
C. De plus, on dit qu'une contrainte C est satis�able si son ensemble de solutions n'est
pas vide (sol(C) 6= ∅).

1.1.2. Partie résolution

Lorsque les domaines sont �nis, il est possible d'atteindre une instantiation qui satisfait
l'ensemble des contraintes avec une recherche exhaustive sur toutes les combinaisons
possibles des valeurs des variables. Cette résolution est trop couteuse dans le cas général
(i.e., problème NP-di�cile). En revanche, il existe des mécanismes qui permettent de
réduire ce nombre de combinaisons et atteindre rapidement une solution.

Algorithme de �ltrage

Chaque contrainte a son propre algorithme de �ltrage qui permet de réduire les do-
maines des variables. Le �ltrage a pour objectif ultime de supprimer toute valeur d'une
variable donnée qui ne peut participer à une solution.

Exemple 1

{
Dx = {1, 3, 5, 9},
Dy = {0, 1, 4}

Filtrage−−−−→
x=y+1

{
Dx = {1, 5},
Dy = {0, 4}

L'exemple 1 montre un �ltrage sur la contrainte binaire x = y + 1 qui réduit les
domaines de x et de y en supprimant toutes les valeurs dites inconsistantes. Cet exemple
illustre une propriété intéressante des algorithmes de �ltrage, la consistance d'arc (AC).
Un algorithme de �ltrage assure une consistance d'arc pour une contrainte binaire donnée
s'il supprime toute valeur inconsistante. Cette consistance peut être généralisée pour les
contraintes portantes sur plusieurs variables (contraintes n-aires) avec une consistance
dite d'hyper-arc ou généralisée (GAC) (exemple 2).
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Exemple 2


Dx = {0, 4, 7},
Dy = {1, 3, 5},
Dz = {0, 1, 4}

Filtrage−−−−→
x=y+z


Dx = {4, 7},
Dy = {3},
Dz = {1, 4}

Une consistance d'arc est forte dans le sens où toute valeur inconsistante est supprimée.
En revanche, elle peut s'avérer très couteuse quand on a de grande plages de valeurs à
supprimer une à une. Dans ce cas, une autre consistance moins forte peut être utilisée,
la consistance de borne. Cette consistance permet de réduire les bornes des domaines des
variables de façon plus rapide qu'avec une consistance d'arc mais sans pouvoir atteindre
les valeurs inconsistantes comprises dans les domaines. Prenons l'exemple 3, les domaines
de x et de y sont réduits en deux temps avec une consistance de borne.

Exemple 3

{
Dx = [1 000, 3 000],

Dy = [0, 2 000]

Filtrage−−−−→
x<y+1

{
Dx = [1 000, 2 000],

Dy = [1 000, 2 000]

De plus, plusieurs types de consistance existent (Debruyne & Bessiére, 2001), chacune
essaie d'enlever le maximum de valeurs inconsistantes. Les algorithmes de �ltrage ont
pour objectif d'assurer une ou plusieurs consistances.

Mécanisme de propagation

La réduction du domaine d'une variable due au �ltrage d'une contrainte peut avoir
des conséquences sur d'autres contraintes impliquant cette même variable. Ainsi, une
modi�cation d'un domaine réveille d'autres contraintes en appelant le �ltrage associé. En
d'autres termes, cette modi�cation est propagée sur les autres contraintes. Le mécanisme
de propagation permet d'avoir un enchainement de réductions avec des appels successifs
des algorithmes de �ltrage ce qui donne une puissance à la réduction des domaines et de
l'espace de recherche.

Mécanismes de recherche de solutions

Le �ltrage et la propagation des contraintes sont des mécanismes qui réduisent l'espace
de recherche. Au moment où aucune réduction n'est possible, on procède à une énuméra-
tion et un parcours de l'espace de recherche. Le mécanisme le plus simple pour trouver une
instantiation qui satisfait l'ensemble des contraintes est l'algorithme du retour-en-arrière
ou backtrack chronologique (pour plus de détails voir (Marriott & Stuckey, 1998)). L'idée
est de sélectionner une variable x puis une valeur d du domaine de la variable D(x) qui
détermine la satis�abilité des contraintes. Ceci est fait avec des appels récursifs de l'al-
gorithme du backtrack sur un ordre prédé�ni de variables. Dans le cas où une contrainte
est insatis�able, on doit procéder à un retour arrière (backtrack) et sélectionner une autre
valeur pour la variable x.

Le parcours de l'espace de recherche peut être représenté par un arbre où chaque noeud
représente une a�ectation valeur/variable. L'algorithme du backtrack fait un parcours en
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profondeur. De plus, cet algorithme peut être amélioré avec des méthodes rétrospectives
(look-back) et prospectives (look-ahead).
Les méthodes rétrospectives, au lieu de faire un retour arrière naïf, essayent d'identi�er

la cause de l'échec pour sélectionner un meilleur point de retour (backjumping (Dechter,
1990), dynamic backtraking (Ginsberg, 1993), etc.) ou de supprimer des sous-arbres ne
menant à aucune solution (backmarking, con�ict-set, etc.) (Jiang et al., 1994).
Les méthodes prospectives examinent les valeurs dans le but d'éliminer celles ne parti-

cipant à aucune solution, comme par exemple le forward-cheking (Bessière et al., 2002).

Dans la majorité des applications PPC, le problème n'est pas seulement de trouver une
solution, mais de trouver une solution optimale qui répond à des critères. L'expression
de ces critères se fait à l'aide d'une ou de plusieurs fonctions objectif. L'objectif du sol-
veur est alors de trouver des solutions où la valeur de la fonction objectif est optimale.
L'algorithme de base utilisé pour cette classe de problèmes est l'algorithme par sépara-
tion et évaluation ou Branch&Bound. Cet algorithme permet de déterminer la solution
optimale par énumération de sous-problèmes (pour une lecture détaillée, nous recomman-
dons (Winston, 2004)). La trace de la résolution est représentée par une arborescence où
l'union des feuilles représente l'ensemble des solutions possibles. L'objectif derrière cet
algorithme est d'économiser l'évaluation de sous-problèmes qui ne peuvent contenir la
solution optimale. Dans le cadre général du Branch&Bound, l'algorithme implique :
� une méthode pour décomposer l'espace de recherche.
� une stratégie d'exploration de l'arbre des sous-problèmes.
� un algorithme de calcul de la borne supérieure.
� un algorithme de calcul de la borne inférieure.

Dès lors, l'e�cacité du Branch&Bound dépend de tous ces éléments.
Quelques variantes de cet algorithme utilise une technique appelée partitionnement op-
timiste (i.e., optimistic partitioning) (Marriott & Stuckey, 1998) et dont l'idée est de
partitionner les domaines des variables de la fonction objectif dans le but de converger
le plus rapidement possible. Une autre variante de l'algorithme Branch&Bound est l'al-
gorithme des poupées russes (i.e., RDS : Russian Doll Search (Verfaillie et al., 1996))
qui a été proposé dans le cadre des problèmes d'ordonnancement en PPC. L'idée est de
résoudre successivement des sous-problèmes de plus en plus imbriqués, à commencer par
ordonner les dernières tâches et à terminer par résoudre le problème dans son ensemble.
Chaque sous-problème retourne une bonne borne prise par le sous-problème suivant.
Un solveur de contraintes représente une implémentation des mécanismes vus précé-

demment. Il existe une palette assez variée de solveurs qu'on distingue selon des choix
d'implémentation : les heuristiques de recherche, le nombre et le type de contraintes
prises en compte, les algorithmes de �ltrages, etc.

1.2. Langages PPC

Les langages PPC sont de plus en plus nombreux, une partie de ceux-ci étant commer-
cialisés comme Sicstus Prolog, OPL ou Comet. D'autres sont plus académiques comme
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Choco, Zinc ou Gecode. Nous décrivons brièvement ces langages et leur outils de mise-
au-point associés.

Langage OPL

OPL est un langage de modélisation de haut niveau qui combine la modélisation en
programmation mathématique, proche de celle de AMPL (Fourer et al., 2003), et en
programmation par contraintes (Van Hentenryck, 1999). Le langage est purement décla-
ratif avec une grande puissance d'expression et de modélisation de contraintes, tout en
incorporant les techniques de résolution PPC.
La version industrielle d'OPL s'appuie sur CP Optimizer de IBM Ilog 2 qui o�re un en-

vironnement de développement pour des applications d'optimisation combinatoire (OPL
Studio). Cet environnement inclut des fonctionnalités de base de mise-au-point avec un
véri�cateur syntaxique et une visualisation de trace post-mortem sur les états des va-
riables, des domaines, etc. En revanche, l'environnement de développement ne propose
aucune fonctionnalité de test des programmes à contraintes.

Langage Comet

Le langage Comet est un langage orienté-objet avec un haut niveau de modélisation de
contraintes. Il implémente une hybridation de méthodologies avec la programmation par
contraintes, la programmation linéaire et entière, l'optimisation combinatoire stochas-
tique et le paradigme de recherche locale basée sur les contraintes (CBLS : Constraint
Based Local Search) (Van Hentenryck & Michel, 2005).
Ce langage regroupe les travaux de Pascal Van Hentenryck dans les di�érentes mé-

thodologies citées dessus. La compagnie Dynadec 3 propose des solutions robustes à des
problèmes combinatoires avec sa plateforme d'optimisation hybride sous Comet. Cette
plateforme propose une interface à gdb, le débogueur standard de la suite gcc. Elle o�re
aussi un outil de visualisation (Dooms et al., 2007) qui permet un a�chage et un suivi
d'exécution en temps réel.

Langage Zinc

Zinc est un langage de modélisation en PPC développé dans le cadre du projet G12 4

(Marriott et al., 2008). Il permet une modélisation de haut-niveau indépendante des
solveurs, avec une notation proche de la programmation mathématique. Il permet aussi
bien l'utilisation que la dé�nition de nouvelles contraintes, de fonctions et de prédicats.
MiniZinc représente une couche intermédiaire sur un sous-ensemble du langage. Ce langage
o�re un bon niveau d'abstraction pour exprimer facilement un système de contraintes,
et pour passer facilement d'un solveur à un autre. La couche basse est représentée par
FlatZinc. Étant donné un solveur de contrainte, FlatZinc génère une version du système
de contraintes correspondante aux exigences du solveur.

2. www-01.ibm.com/software/integration/optimization/cplex-cp-optimizer/
3. dynadec.com/
4. www.g12.csse.unimelb.edu.au/
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Langage Gecode

Gecode 5(Schulte, 2002) est un solveur de contraintes écrit en C++. C'est aussi un
environnement de modélisation en PPC modulable et extensible. L'environnement est
ouvert car il peut facilement s'interfacer avec d'autres systèmes. Il permet la dé�nition
de nouvelles contraintes, de nouveaux propagateurs ainsi que des stratégies de recherche.
Les contraintes et les stratégies de recherche sont exprimées dans une syntaxe proche du
langage impératif implémentant le solveur (C++). La distribution de Gecode est gratuite
et assure la portabilité du code sur de nombreuses plateformes. La mise-au-point des
modèles écrits en Gecode se fait grâce au débogueur sous-djacent (gdb).

Langage Choco

Le solveur Choco 6 (CHOCO-Team, 2010) est développé en Java sous forme de librairies
open-source. Les librairies de Choco sont assez riches avec la possibilité d'exprimer un
grand nombre de contraintes et de stratégies de recherche. La mise-au-point sous Choco
se fait sous le jdb de Java avec une analyse syntaxique du code. La mise-au-point des
programmes Choco a fait l'objet de quelques travaux de recherche. Ces travaux ont comme
objectif la dé�nition d'un modèle de trace et d'outils d'observation et d'analyse post-
mortem basés sur l'explication des échecs (Jussien & Barichard, 2000).

1.3. Mise-au-point des programmes à contraintes

Les premiers travaux en matière de mise-au-point des programmes logiques à contraintes
(CLP) sont ceux de M. Ducassé (Ducassé, 1986) avec le système OPIUM, un outil de trace
et de mise-au-point des programmes Prolog. Par la suite, il y a eu les travaux de Dah-
men (Dahmen, 1991) et Meier (Meier, 1995) qui présentent un paradigme de trace des
programmes à contraintes avec la conception et l'implémentation de l'outil Grace qui est
un environnement graphique pour tracer des programmes CLP(FD) écrits en ECLiPSe.
Ces travaux ont été pionniers et représentent le point de départ de beaucoup de travaux
dans la mise au point en PPC.
Deux projets phares ont eu comme objectif de dé�nir une méthodologie de débogage

et la réalisation d'outils d'analyse et de mise au point des programmes à contraintes. Le
premier est le projet européen DiSCiPL (Deransart et al., 2000a) (Debugging Systems for
Constraint Programming) à la �n des années 90. Le deuxième est OADymPPaC (Rocquen-
court et al., 2001) (Outils pour l'Analyse Dynamique et la mise au Point de Programmes
avec Contraintes) qui est un projet national RNTL au début des années 2000. Ces projets
ont abouti à des modèles formels de trace et la réalisation d'outils d'observation.
La section suivante introduit les di�érentes mises-au-point, à savoir la mise-au-point

pour la correction et la mise-au-point pour la performance.

5. www.gecode.org/
6. www.emn.fr/z-info/choco-solver/

18



1.3. Mise-au-point des programmes à contraintes

1.3.1. Mise-au-point pour la correction

La mise-au-point de correction, telle détaillée dans (Deransart et al., 2000b), a pour
objectif de corriger des erreurs d'ordre syntaxique, l'absence de réponse, mauvais résul-
tat, une non-terminaison du programme ainsi que d'autres comportements inattendus.

Mise-au-point statique des programmes à contraintes. Le principe ici est le
même que dans une analyse statique de programmes conventionnels. L'idée est de trouver
des fautes dans le programme sans l'exécuter. Pour cela, on utilise des assertions qui
permettent de décrire des propriétés des contraintes. Un écart entre une propriété inférée
et celle spéci�ée ou attendue est appelé un symptôme abstrait (Deransart et al., 2000b).
Le diagnostic abstrait est le processus (manuel ou automatique) qui permet de localiser
et d'expliquer l'origine du symptôme.
Une des limitations de ces techniques est qu'elles n'arrivent pas à capter l'interaction

entre les contraintes dans la phase de propagation. Ceci limite ces techniques au niveau de
la logique des programmes. De plus, les techniques statiques de mise-au-point demandent
un e�ort considérable d'annotation de code.

Mise-au-point dynamique des programmes à contraintes. Contrairement à l'ap-
proche statique, le programme est exécuté et le symptôme observé devient un symptôme
d'exécution ((Deransart et al., 2000b), projet DiSCiPL) qui peut être détecté durant une
analyse de la trace de résolution en temps réel ou lors d'une analyse post-mortem. Une
trace de résolution représente un ensemble d'événements qui peuvent être liés aux réveils
des contraintes ou à la phase d'énumération. Ce type de mise-au-point peut être basée
sur une sémantique déclarative qui donne un diagnostic dit déclaratif permettant de lo-
caliser la faute (Shapiro, 1983). Dans cette optique du diagnostic déclaratif, on trouve les
travaux de Ferrand et al. du projet OADymPPaC (Ferrand et al., 2003) qui proposent
une approche de localisation de contrainte qui est à l'origine d'un symptôme basée sur les
explications. Le symptôme traité ici représente l'absence de solution. En partant d'une sé-
mantique attendue qui est un sous-ensemble de solutions acceptables et non-acceptables,
on parcourt un arbre de preuve pour trouver une explication minimale au retrait d'une
solution valide.
Le premier cadre pointillé de la �gure 1.1 représente la méthodologie générale suivie

dans une mise-au-point pour la correction des programmes à contraintes.

1.3.2. Mise-au-point pour la performance

Une mauvaise modélisation et/ou une stratégie de recherche inadéquate a�ectent les
performances. Il n'existe aucune méthode générale qui permet de donner les raisons
précises d'une mauvaise performance d'un programme donné, néanmoins, on trouve une
palette d'outils qui aident le développeur à mieux comprendre l'exécution complexe de
son programme et voir ses faiblesses. Certains d'entres eux présentent le contrôle de
l'exécution, d'autres suivent de près le store des contraintes ou encore les contraintes
globales. En général, dans une mise-au-point pour la performance, il est rare d'expliquer
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Figure 1.1.: Méthodologie de base pour la mise-au-point de correction (Deransart et al.,
2000b).
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une mauvaise performance à travers une seule contrainte, mais plutôt avec l'interaction
entre plusieurs contraintes.

1.3.3. Outils de mise-au-point des programmes à contraintes

Les travaux autour de mise-au-point des programmes à contraintes ont produit un
éventail assez large d'outils.

Analyseurs syntaxiques

La plupart des langages de modélisation en PPC proposent un environnement de dé-
veloppement avec des analyseurs syntaxiques. Par exemple, les distributions d'OPL et
de Comet incluent des analyseurs propres à la syntaxe du langage. D'autres langages
comme Choco et Gecode font appel aux analyseurs des langages sous-djacents (resp. Java
et C++).
La mise-au-point, à travers ces analyseurs, permet de remédier aux fautes d'ordre

syntaxique, comme l'oublie d'un " ;" ou une mauvaise déclaration de variable. Ce type
de fautes est facile à détecter et à corriger. Les plus di�ciles à atteindre sont les fautes
d'ordre sémantique qui peuvent altérer une solution attendue.

Analyseurs de trace post-mortem

Les travaux sur la mise-au-point des programmes à contraintes ont abouti à la dé�nition
de modèles de trace génériques (Deransart et al., 2000b; Langevine et al., 2001) et à la
réalisation d'outils d'observation et d'analyse de traces post-mortem, tels que Codeine
pour Prolog, Morphine (Langevine et al., 2001) pour Mercury, ILOG Gentra4CP, ou encore
JPalm/JChoco. SICStus Prolog intègre désormais un outil d'analyse de trace nommé fdbg
pour les programmes clpfd qui est capable de montrer les étapes de propagation de
contraintes ainsi que les réductions des domaines e�ectuées.
Ces outils permettent de suivre l'exécution, avoir un aperçu sur les variables, les do-

maines et les contraintes. En revanche, la partie la plus dure dans ce type de mise-au-point
est laissée au développeur qui analyse le modèle pour savoir si les contraintes posées sont
celles répondant au problème ou non.

Outils d'explication des échecs

Une faute dans un système de contraintes peut réduire l'ensemble des solutions à être
vide comme elle peut introduire et/ou enlever des "solutions". Pour le premier cas de
�gure, il existe des travaux qui essaient de trouver l'explication minimale de l'insatis-
�abilité du système. L'algorithme QuickXplain de Junker (Junker, 2004) est l'une des
références majeures. Cet algorithme utilise un schéma dichotomique pour retourner ce
qu'on appelle le noyau insatis�able. Bailey et Stuckey proposent dans (Bailey & Stuckey,
2005) un algorithme qui retourne toutes les explications minimales en utilisant la dualité
qui existe entre un ensemble minimal insatis�able et un ensemble maximal satis�able.
Les explications des échecs sont utilisées pour bien choisir des points de retours dans la
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recherche, ainsi faire du backtrack intelligent. Le système Palm pour Choco (Jussien &
Barichard, 2000) est une implémentation de ce principe.
Ces outils et techniques sont dédiées à la détection des échecs des programmes à

contraintes pour une correction et/ou une optimisation du modèle et de la propagation.
Par contre, ces techniques sont inopérantes dans le cas où le programme à contraintes
accepte une solution qui ne répond pas au problème posé.

Outils de visualisation de trace

Il existe des outils qui permettent de visualiser à posteriori une exécution du pro-
gramme avec un suivi de trace des domaines des variables, des contraintes, etc. On peut
citer l'outil CLPGUI (Fages et al., 2004) qui o�re une interface graphique et intuitive à la
visualisation des traces, l'outil de visualisation de Comet (Dooms et al., 2007) qui permet
un a�chage et un suivi des algorithmes CBLS (Constraint-Based Local Search) en temps
réel. CP-Viz (Simonis et al., 2010) est une autre plateforme de visualisation qui est gé-
nérique et peut s'interfacer avec di�érents systèmes de contraintes comme Sicstus Prolog
ou ECLiPSe. Cette plateforme permet de visualiser l'arbre de recherche ainsi que l'état
des contraintes et des variables indépendamment des systèmes de contraintes. L'échange
d'information entre les di�érents solveurs et CP-Viz est sous forme XML.
Encore une fois, ces outils de visualisation des traces o�rent une assistance au déve-

loppeur pour mieux cerner les fautes et comprendre un défaut de performance, mais ne
comparent pas les résultats observés à une référence.

1.4. La PPC dans le monde industriel

Cette section a pour objectif de faire un survol rapide des domaines d'application de
la PPC et de son impact dans le monde industriel. La PPC a fait ses preuves sur di�é-
rents terrains d'applications qu'on peut regrouper par secteur : transport, production, etc.

Un des secteurs importants qui touche le quotidien de chacun d'entre nous est le
transport. Ce secteur fait appel à des solutions informatisées sur di�érents niveaux. La
PPC est présente dans des applications de gestion comme la gestion du tra�c ferroviaire
(Chiu et al., 2002; Rodriguez & Kermad, 1998) et la gestion des aéroports : du service
tapis roulant des bagages à l'a�ectation d'équipages (e.g., Airbus). La PPC répond aussi
à des besoins de plani�cation dans ce secteur. P. Flener et al. proposent dans (Flener
et al., 2007a) un modèle à contraintes qui modélise la plani�cation et le contrôle du tra�c
aérien sur un espace aérien dense.
Ces dernières années, plusieurs projets collaboratifs entre des industriels et des cher-

cheurs concernaient l'intérêt de la PPC dans le secteur de la gestion du tra�c. A titre
d'exemple, INRETS (Institut national de recherche sur les transports et leur sécurité)
et la SNCF étaient impliqués dans un projet en l'an 2000 qui avait comme objectif de
développer un support de système de décision pour le contrôle du tra�c ferroviaire (Ro-
driguez, 2000). Le but spéci�que du projet était le développement de di�érents modèles
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à contraintes qui gèrent la circulation des trains. Un autre exemple est TESTEC qui re-
présente un projet ANR en collaboration avec Geensys. Un des objectifs du projet est
le développement de stratégies dynamiques, basées sur des contraintes, de génération de
données de test des programmes critiques écrits en C ou en Java (Collavizza et al., 2011).

Dans le secteur de la production, la PPC a permis aux grands industriels de l'automo-
bile de réduire considérablement les coûts de leurs productions comme Daimler-Chrysler,
Nissan, Peugeot-Citroen et Renault. Ces constructeurs font appel à la PPC pour la plani-
�cation des tâches de production et de séquencement des opérations.

Par ailleurs, la Société Française de Recherche Opérationnelle et d'Aide à la Décision
(ROADEF) a l'habitude de lancer des challenges dans le but de permettre aux indus-
triels d'avoir une meilleure perception des développements récents dans le domaine de
la recherche, ainsi confronter les chercheurs à de nouvelles problématiques. Le challenge
de 2005 (Sanlaville, 2005) avait comme sujet l'ordonnancement des véhicules pour une
chaine de montage automobile, sujet proposé par Renault.

D'autre part, beaucoup d'entreprises et d'ingénierie logicielle spécialisées en optimisa-
tion, plani�cation et gestion proposent des solutions PPC. Les services peuvent inclure
la gestion des entrepôts (e.g., KLS Optim 7), l'a�ectation de fréquences et de bande pas-
sante, les emplois du temps (e.g., Dynadec 8 et IBM ILOG 9), etc.

Un autre secteur comprenant un enjeu �nancier majeur est le commerce électronique.
La PPC a permis de dé�nir des applications en ligne qui gèrent les stocks, les commandes,
les comptes des clients, etc. Á titre d'exemple, le marché du crédit connait des solutions
PPC avec de nouvelles méthodes de conception de portefeuille virtuel dans la �nance, les
Portfolio Designs (Flener et al., 2007b).

On trouve aussi les systèmes de recommandation (RS) à base de contraintes. Ces
systèmes aident les clients dans leurs choix de produits et de services. Les problèmes de
recommandation sont des problèmes qui ont connu un intérêt majeur des applications
IA depuis les années 90 avec le début du e-commerce. Au départ, les RSs étaient assez
simples avec des recommandations sur des livres ou des �lms ; les systèmes actuels sont
plus complexes avec une multitude de produits et/ou de services. Ce qui augmente aussi
la complexité de ces systèmes est notamment la notion de dominance et de préférence
(Felfernig & Burke, 2008) sur les produits et les services. Il existe également des systèmes
qui expriment les critiques postées sur un produit donné à l'aide de contraintes pour
dé�nir de nouvelles dominances (McSherry & Aha, 2007).

7. www.klsoptim.com
8. dynadec.com
9. www-01.ibm.com/software/fr/websphere/ilog/
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1.5. Conclusion

Nous avons essayé à travers ce chapitre de faire un survol rapide de la PPC, ses di�érents
langages et sa mise-au-point. Nous avons également essayé de mettre en évidence l'impact
de cette programmation sur l'industrie actuelle, plus particulièrement, les applications
critiques qui engendrent le besoin d'approche plus systématique pour leurs validations.
²
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2. Test et mise-au-point des
programmes conventionnels

2.1. Théories de test existantes

Théorie de test de Goodenough et Gerhart

Le premier formalisme du test de logiciel est la théorie du test de Goodenough et
Gerhart (Goodenough & Gerhart, 1975). Elle décrit un cadre général du test et introduit
la notion de critère de sélection des données de test qui permet de spéci�er formellement
un objectif de test. Un des concepts fondamentaux dans cette théorie est la sélection de
données de test : Soit P un programme sous test et D le domaine d'entrée du programme,
le sous-ensemble T ⊆ D représente un ensemble de données de test sélectionnées par un
critère C. Le critère de sélection C étant un ensemble de prédicats de test c. On dit qu'un
ensemble T est une sélection de données de test du critère C si et seulement si le prédicat
COMPLET (T,C) est satisfait :

COMPLETE(C, T ) ≡ (∀c ∈ C,∃t ∈ T : c(t)) ∧ (∀t ∈ T, ∃c ∈ C : c(t))

où c(t) dénote que la donnée de test t est validée par le prédicat c.

L'entité oracle dans cette théorie est représentée par un prédicat OK qui permet de
dire si une exécution du programme sous une donnée de test P (t) atteint un succès (i.e.,
OK(t) = vrai) ou un échec (i.e., OK(t) = faux). Une suite de tests T est réussie si toute
donnée de test t est validée par l'oracle (i.e., SUCCESSFUL(T ) ≡ ∀t ∈ T : OK(t)).
Cette théorie introduit également la notion de validité et de �abilité d'un critère de test.
Un critère de test C est dit valide si pour tout programme incorrect, il existe une suite
de tests non réussie satisfaisant le critère (i.e., V ALIDE(C)). On dit qu'un critère de
test est �able s'il produit uniquement des suites de tests réussies ou des suites de test
non réussies (i.e., RELIABLE(C)). Le théorème fondamental dans cette théorie dé�nit
le test idéal :

(∃T ⊆ D)(COMPLETE(T,C)∧RELIABLE(C)∧V ALID(C)∧SUCCESSFUL(T ))

⇒ (∀d ∈ D)OK(d)

La théorie de Goodenough et Gerhart a fait l'objet de plusieurs critiques. En particu-
lier, elle a été remise en cause par Howden dans (Howden, 1976) et Ostrand et Weyuker
(Weyuker & Ostrand, 1980) en montrant qu'il est di�cile d'avoir un critère de test idéal
qui soit à la fois �able et valide et qui permet de prouver la correction du programme.
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Théorie de test de Gourlay

On note également la théorie de test dé�nie par Gourlay (Gourlay, 1983) qui présente
un cadre formel de test. Ce cadre uni�e les travaux précédents de Goodenough, Gerhart
et Howden sur le test et dé�nit un système de test par un 5-uplet < P,S, T , corr, ok >
avec P, S et T des ensembles de programmes, de spéci�cation et de suites de tests. Le
prédicat corr(p, s) signi�e que le programme p est correct par rapport à une spéci�cation
s. De même, le prédicat ok(p, s, t) permet de dire que le test t sur p est validé par s. On
trouve également une dé�nition d'une méthode de test par une fonctionM qui permet
de générer des suites de test (i.e.,M : P × S → T ).
Dans cette théorie, on s'intéresse à la puissance d'une méthode de test et à détecter des
fautes. On dit qu'une méthode M est aussi puissante qu'une méthode N si et seulement
si les fautes détectées par N sont également détectées par M . La �gure 2.1 montre deux
cas possibles où une méthode M est meilleure qu'une méthode N avec, respectivement,
(TM , FM ) et (TN , FN ) la suite de tests et les fautes détectées par M et N .

Figure 2.1.: Comparaison des méthodes de test.

Par ailleurs, la théorie de test de Bernot et al. (Bernot et al., 1991) s'intéresse au pro-
blème de l'oracle. Cette théorie montre qu'à partir d'une spéci�cation algébrique, il est
possible de dé�nir un oracle de test.

La �gure 2.2 donne un schéma général du test basé sur les critères de sélection.

Les théories de test discutées précédemment semblent être des schémas inopérants
pour capter les spéci�cités de test des programmes à contraintes et cela pour di�érentes
raisons :

� En PPC, un problème est modélisé par un ensemble de contraintes non ordonné. Il
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Figure 2.2.: Schéma général d'une méthode de Test.

n'y a donc pas de notion de séquence, comme on en trouve dans les programmes
conventionnels. Le �ot de contrôle dans les programmes conventionnels est guidé
par les données où toute trace d'exécution dépend des entrées du programme. En
revanche, le �ot de contrôle dans un programme à contraintes est guidé par les
contraintes où, durant une résolution, l'ordre dans lequel les contraintes sont trai-
tées ne dépend pas des entrées du programme.

� Les cinq éléments de base pour examiner l'hypothèse H, à savoir (données en entrée,
objet à tester, oracle de test, résultats obtenus, résultats attendus), doivent être bien
dé�nis pour les programmes à contraintes, alors que pour les programmes conven-
tionnels seul l'oracle est à dé�nir, les autres entités étant triviales.

� Un programme conventionnel essaie d'encoder une solution à un problème donné sui-
vant une algorithmique dé�nie préalablement, alors qu'un programme à contraintes
modélise le problème et capture implicitement son ensemble de solutions.

� L'optimisation et le ra�nement du code est une phase susceptible d'introduire des
fautes dans n'importe quel type de programmation. Les techniques appliquées sur des
programmes conventionnels sont complètement di�érentes de celles des programmes
à contraintes. Nous y reviendrons sur ce point un peu plus loin dans ce manuscrit.

Ainsi, les points précédents nous conduisent à des modèles de fautes di�érents. Une
faute dans un programme à contraintes peut ajouter ou enlever des solutions au problème.
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2.2. La localisation des fautes

Une des tâches couteuses dans la mise-au-point des programmes est la localisation des
fautes (Vessey, 1985). Cette section donne un bref aperçu de cette activité. Cette loca-
lisation entre dans un cadre de test bien dé�ni où elle exploite les suites de test et les
verdicts pour apprendre le maximum sur la faute commise dans le programme. Une suite
de tests met en évidence l'écart entre le résultat attendu et celui obtenu, cet écart révèle
l'existence de faute dans le programme. Le développeur est amené par la suite à chercher
l'endroit (instruction, module, �chier) où la faute a été introduite, sachant que le test ne
détecte que les e�ets de la faute. Réduire le temps de localisation d'une faute est un réel
besoin dans le développement logiciel.

Face à un programme conventionnel qui contient une faute, le développeur doit identi-
�er le bloc d'instructions qui est à l'origine de cette faute. Aucune technique ne permet
une telle identi�cation de manière sûre. Les techniques existantes renvoient des instruc-
tions de la plus suspecte à la moins suspecte. La plus intéressante des approches est celle
proposée par Jones, Harrold et Stasko (Jones et al., 2002). Sous l'hypothèse que les fautes
ne se trouvent que sur des traces de cas de test non réussi, l'approche prend une suite de
tests et compare les traces d'exécution réussie et non-réussie pour détecter les instruc-
tions susceptibles de contenir la faute. Cette approche est implémentée dans l'outil de
visualisation Tarantula (Jones & Harrold, 2005) qui aide à la localisation des fautes. Cet
outil prend toutes les traces d'exécution d'une suite de tests (succès/échec) et retourne
un ordre sur des instructions suspectes. Une instruction est d'autant plus suspecte si elle
apparait dans la plupart des traces de tests non-réussis. Dans la même optique, le sys-
tème DeLLIS utilise la fouille de données pour analyser les di�érentes traces d'exécutions
du programme. L'idée est de construire un treillis des défaillances à partir d'un ensemble
de règles d'association de type (tracei → Echec), la faute est alors localisée suite à un
parcours du treillis du bas vers le haut (Cellier et al., 2009).

Une autre démarche qui est assez proche de celle de Jones et al. est celle proposée par
Cleve et Zeller (Cleve & Zeller, 2005) qui compare les états entre une exécution réussie
et une autre non-réussie. Dans un travail précédent (Zeller, 2002), Zeller montre qu'une
identi�cation de la faute en se basant sur une recherche dans l'espace (variables/valeurs)
n'est pas su�sante. En e�et, il est possible de retourner des instructions fautives en
comparant les états des variables et des valeurs sur des traces réussies et non-réussies.
Seulement, une faute dans un programme peut entrainer une di�érence sur tous les états
du programme. Dans (Cleve & Zeller, 2005), une autre recherche dans le temps est consi-
dérée. Cette recherche détermine la première transition qui mène vers un échec et élimine
par la suite toute conséquence de cette transition qui peut produire une di�érence sur
les états du programme.

La technique de localisation des programmes conventionnels qui consiste à comparer
les traces, les états et les transitions des exécutions ne peut prendre en compte les pro-
grammes à contraintes. Ces techniques exploitent la séquentialité des programmes et le
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�ot de contrôle qui est dirigé par les données. Or, il n'y a pas de séquentialité dans un
système de contraintes, car le �ot de contrôle est dirigé par les contraintes et l'interaction
entre elles.

2.3. La correction automatique

Le travail de mise-au-point logicielle ne s'arrête pas à la localisation des fautes. Le
développeur est amené à corriger ces fautes. La correction automatique des programmes
conventionnels est une nouvelle tendance dans le développement du logiciel. De récents
travaux témoignent de l'intérêt que portent les chercheurs en génie logiciel à ce nouveau
domaine. Toujours dans un cadre de test, étant donné un programme contenant une
faute, l'objectif est de corriger systématiquement la faute de sorte à faire passer les tests
non-réussis.
On peut distinguer deux approches di�érentes pour une correction automatique, la

première propose une correction à partir du code existant, la deuxième fait appel à une
spéci�cation formelle.

2.3.1. Correction depuis un code existant

Dans (Weimer et al., 2010), Westley et al. proposent une méthode basée sur la localisa-
tion et un algorithme évolutionniste (i.e., algorithme génétique). La méthode génère des
variants du programme à l'aide d'opérateurs génétiques de croisement et de mutation.
Parmi les variants on sélectionne un programme qui contient une correction possible.
Une autre méthode, un peu di�érente, est celle proposée par Debroy et Wong dans

(Debroy & Wong, 2010). La méthode combine la localisation de faute avec Tarantula
(Jones & Harrold, 2005) et des techniques de mutation pour produire automatiquement
une correction éventuelle.
Dans la même optique, on peut noter l'outil BugFix (Je�rey et al., 2009) qui o�re une

assistance aux développeurs dans la phase de correction. L'outil implémente une approche
basée sur l'apprentissage automatique à partir d'un débogage statique et/ou dynamique.
En analysant les situations de débogage, l'outil met à jour la base d'apprentissage pour
pouvoir proposer par la suite des suggestions de correction.

2.3.2. Correction avec spéci�cation formelle

Un exemple de ce type de correction est l'outil AutoFix-E. Cet outil permet une cor-
rection automatique des programmes écrits en Ei�el (Wei et al., 2010). L'approche peut
être appliquée sur d'autres langages qui implémentent le concept de programmation par
contrat comme Spec#, ou sur des langages existants avec une extension pour exprimer
des contrats (e.g., JML pour Java). Un contrat d'une classe donnée représente sa spé-
ci�cation formée de pré-conditions, post-conditions et des assertions intermédiaires. En
analysant les contrats et la di�érence entre les tests réussis et non réussis, l'outil génère
des propositions de correction de façon automatique. La première étape est la génération
de cas de test en utilisant l'outil AutoTest de Ei�el. À partir de ces cas de test, des états
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d'objet sont extraits en utilisant des requêtes booléennes. Puis, un pro�l de faute est gé-
néré après une comparaison entre des traces d'exécution réussie et non-réussie. Ensuite,
à partir des transitions d'état d'une exécution réussie on produit un modèle de compor-
tement à état �ni qui capture le comportement normal en termes de contrôle. Ce modèle
et le pro�l de faute permettent par la suite de générer de corrections éventuelles. Seules
les corrections qui passent les tests de régression sont retenues à la �n. Parmi 42 fautes
dans des programmes en Ei�el, AutoFix-E a permis de corriger 16 d'entre elles (Wei et al.,
2010). Ces corrections sont identiques, ou du moins proches des corrections proposées
par les développeurs.

L'approche de correction, qui se base sur les traces d'exécution des cas de test et des
opérateurs de mutation, semble être inopérante dans le cas d'un programme à contraintes
sans un cadre de test bien dé�ni préalablement. En revanche, la méthode formelle pour
la correction automatique reste possible si un langage en PPC propose un langage d'as-
sertions pour décrire les contraintes.

2.4. Résumé

Dans les deux premiers chapitres, nous avons essayé de donner le contexte de travail
avec un état de l'art diversi�é. Cette diversité est liée à la nature de nos contributions.
Le premier chapitre fait un survol rapide sur la PPC, sa mise-au-point et son impact in-
dustriel qui justi�e pleinement le besoin en génie logiciel autour de la validation des pro-
grammes à contraintes. Le deuxième chapitre concerne les théories de test et la mise-au-
point des programmes conventionnels. Á notre connaissance, aucune théorie et/ou outil
de test spéci�que n'existe pour la détection de fautes dans les programmes à contraintes.
La mise au point dynamique des programmes conventionnels a connu une avancée impor-
tante qui a produit plusieurs outils de test, de localisation et, récemment, de correction
automatique, mais aucun d'entre eux n'est applicable aux modèles à contraintes écrits
dans les langages OPL, Comet, etc.
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3. Modélisation en PPC

3.1. Introduction

En programmation par contraintes, la partie modélisation est très importante. Une
expertise est exigée pour avoir un modèle à contraintes qui respecte la spéci�cation de
départ et qui conduit à une résolution e�cace du problème.
Tout au long de ce chapitre, nous allons détailler la modélisation en PPC telle qu'elle

se pratique avec les di�érents ra�nements. De plus, nous illustreront cette modélisation
sur un problème académique qui présente des caractéristiques intéressantes en PPC, le
problème des règles de Golomb (Rankin, 1993).
Ces règles trouvent leur terrain d'application dans des domaines variés tels les com-

munications radio, rayons X en cristallographie, les codes convolutionnels doublement
orthogonaux, tableaux des antennes linéaires, communications PPM (Pulse Phase Mo-
dulation). Pour une lecture approfondie sur les di�érentes façons de modéliser le problème
des règles de Golomb, nous invitons le lecteur à consulter les références suivantes (Smith
et al., 1999; Cotta et al., 2007).

3.2. Modèle-Oracle

Étant donnée une spéci�cation d'un problème, le développeur commence par traduire
cette spéci�cation en un premier modèle à contraintes sans se soucier des questions de
performance, d'optimisation et de ra�nement. Ce premier modèle représente un point
de départ pour une modélisation optimisée.
Une spéci�cation du problème des règles de Golomb est donnée comme suit :

� Une règle de Golomb est dé�nie comme un ensemble de m entiers 0 ≤ x1 <
x2 < ... < xm tel que les m(m− 1)/2 di�érences (xj − xi), 1 ≤ i < j ≤ m, sont
distinctes. On dit qu'une telle règle est d'ordre m, et qu'elle est de longueur xm.
L'objectif est de trouver une règle de longueur minimale �.

Traduire le texte précédent en un modèle à contraintes revient à :
� faire sortir les variables de décision et les paramètres d'entrée,
� exprimer l'ensemble des contraintes,
� exprimer la fonction d'optimisation.
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Pour les règles de Golomb, les variables de décision représentent l'ensemble des marques
(vecteur x) alors que la longueur de la règle m représente un paramètre du problème.
Le premier ensemble de contraintes à traduire concerne l'ordre sur les marques :

∀i, j ∈ 1..m : i < j ⇒ xi < xj

Un autre ensemble de contraintes à traduire est celui des distances entre les marques :

∀i, j, k, l ∈ 1..m : (i < j) ∧ (k < l) ∧ (i 6= k) ∧ (j 6= l)⇒ xj − xi 6= xl − xk

Les règles de Golomb est un problème d'optimisation où on cherche une règle de lon-
gueur minimale, ce dé� de minimisation revient à dé�nir une fonction objectif notée f(x).
La longueur d'une règle est exprimée par la dernière marque xm, notre fonction objectif
est par conséquent f(x) = xm : minimize f(x)

Figure 3.1.: Premier modèle (A) et programme à contraintes optimisé (B) du problème
des règles de Golomb.

La partie (A) de la �gure 3.1 donne ce premier modèle écrit en OPL. Un développeur
prend ce premier modèle et l'optimise en appliquant di�érentes techniques de ra�nement
PPC dans le but d'avoir à la �n un programme à contraintes prêt à résoudre des instances
di�ciles du problème. La partie (B) de la �gure 3.1 montre un programme à contraintes
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des règles de Golomb en OPL suite à des ra�nements. Ces ra�nements représentent un
ajout d'une nouvelle variable de décision d des distances entre les marques, des contraintes
de connexion cc2 pour relier d aux variables de base, un ra�nement sur la fonction
objectif, des contraintes de symétries (i.e ., cc3 et cc4), des contraintes redondantes (i.e
., cc5 et cc7) et une contrainte globale cc6.
Soumettre le modèle (A) au solveur de contraintes peut s'avérer couteux (mémoire /

temps d'exécution). Un exemple serait une instance de règle m = 11, le programme (B)
arrive à rendre une solution (xi = [0 1 9 19 24 31 52 56 58 69 72]) 1 après un temps
de résolution de 7.83 minutes et une consommation mémoire de 735.2 Ko 2. Le modèle
(A) retourne la même solution après 46.39 minutes et une consommation mémoire de
2.3 Mo.
Le modèle (A) de Golomb traduit une vue possible sur le problème. Il est possible de

traduire de plusieurs manières un problème en un modèle à contraintes selon les points
de vue des développeurs. Á titre d'exemple et dans (Nadel, 1990), Nadel donne neuf
manières di�érentes pour modéliser le problème des n-reines.

L'oracle est un mécanisme important dans un processus de test, il représente la ré-
férence de test qui permet de déterminer si un test est validé ou pas. L'oracle permet
de dé�nir des procédures décisionnelles qui interprètent les résultats des tests. Il peut
prendre di�érentes formes : un ensemble de propriétés exprimées dans une certaine lo-
gique, une spéci�cation algébrique, un ensemble de post-conditions, etc.
Notre référence de test pour les programmes à contraintes, nommée Modèle-Oracle,

est un modèle à contraintes qu'on noteMx(k). Ce Modèle-Oracle caractérise l'ensemble
des solutions du problème tout en réstant conforme aux exigences de l'utilisateur. Il
est déclaratif, simple, �dèle à la spéci�cation où chaque contrainte traduit une partie
importante de la spéci�cation. Par exemple, le modèle (A) de la �gure 3.1 est un Modèle-
Oracle pour le problème des règles de Golomb.

Dé�nition 1 (Modèle-Oracle) Soit un problème P dé�ni par une spéci�cation S. Un
modèle-OracleMx(k) du problème P est un ensemble de contraintes Ci qui traduisent la
spéci�cation S :

Mx(k) ≡ C1 ∧ . . . ∧ Cn
Avec x un vecteur de variables et k un vecteur de paramètres.

Le Modèle-Oracle ici est paramétré par k qui prend des valeurs dans un ensemble
noté K. Le vecteur k représente l'ensemble des paramètres du problème. Ces paramètres
instanciés caractérisent une instance faisable du problème. Ce paramétrage peut a�ecter
le nombre de variables, le nombre de contraintes, la taille des domaines, l'expression
des contraintes, l'expression des domaines des variables, etc. Le vecteur x représentent
l'ensemble des variables du modèle qui prennent un domaine donné (i.e., ∀xi : xi ∈
Domxi).

1. Solveur : IBM Ilog CP optimizer 2.3

2. Machine : Intel Core2 Duo CPU 2.40Ghz, 2 GB de RAM
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Hypothèse 1 Le Modèle-OracleMx(k) modélise �dèlement la spéci�cation du problème.

Hypothèse 2 Le Modèle-Oracle Mx(k) représente au moins une solution pour chaque
instance ki du problème.

L'hypothèse 2 permet d'exclure du cadre de test qu'on veut dé�nir les instances du
problème qui sont insatis�ables de nature. Ceci nous évitera de traiter la question d'équi-
valence dans la classe des problèmes insatis�ables.

3.3. Ra�nement des modèles en PPC

3.3.1. Structures de données et contraintes de connexion

La première technique de ra�nement est l'ajout de nouvelles structures de données,
de variables auxiliaires et de contraintes de connexion. Enrichir le modèle avec de tels
éléments permet d'augmenter l'expressivité et donne la possibilité de dé�nir de nouvelles
contraintes. Ajouter de nouvelles variables de décision qui peuvent être des structures
de données de haut niveau (tableaux, matrices, structures composées, etc.) augmente la
taille initiale de l'espace de recherche. Il permet aussi bien une factorisation au niveau
des contraintes existantes, ce qui augmente la puissance de �ltrage et de propagation,
ainsi, une réduction rapide de l'espace de recherche durant la résolution. Ajouter des
variables de décision tout en augmentant la puissance de résolution, avec de nouvelles
contraintes, sans pour autant exploser l'espace de recherche de départ semble être une
tâche qui demande une bonne expertise.
Les variables de base donnent un support aux solutions du problème. Par contre, les

variables auxiliaires capturent une relation globale entre les variables de base.

Exemple 4 (Factorisation des variables) Le problème de l'ordonnancement de véhi-
cules (car sequencing) revient à placer des véhicules sur une chaine de montage de sorte à
respecter les contraintes de capacité des installateurs des options et la demande en option
des véhicules. La solution est représentée par une chaine de montage (instantiation du
vecteur slot). L'ajout d'une variable auxiliaire setup[o,s] capture la relation � l'option
o est installée au véhicule placé dans le slot s �.

Pour Golomb, le programme (B) introduit une nouvelle variable de décision d pour
capturer les distances entre les marques (dij = xi − xj). Étant donnée une instantiation
sur les variables de base x, ceci donne une valeur au vecteur d.

L'ajout de variables auxiliaires implique nécessairement un ajout de contraintes de
connexion. Ces contraintes ont pour objectif d'exprimer la connexion entre les variables
de base et ces nouvelles variables auxiliaires. Ainsi, ces contraintes permettent d'utiliser
ces nouvelles variables dans de nouvelles contraintes. Par exemple, utiliser un allDi�erent
sur les distances d (i.e., cc6).
La contrainte cc2 du programme (B) (Figure 3.1) est un exemple de contraintes de

connexion. Ce type de contrainte relie les variables de distance d aux variables de base x
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où une variable de distance dk représ ente la distance xj − xi (i.e., k = nbDist− ((m−
i+ 1) ∗ (m− i)/2) + (j − i)

Exemple 5 Soit une règle de Golomb de m = 4 marques (i.e., x1, . . . , x4), nous obte-
nons 6 di�érentes distances (i.e., d1, . . . , d6) :

(dk = xj − xi) ∧ (k = 6− ((4− i+ 1) ∗ (4− i/2) + (j − i))

d1 = x2 − x1 d4 = x3 − x2 d6 = x4 − x3
d2 = x3 − x1 d5 = x4 − x2
d3 = x4 − x1

3.3.2. Contraintes impliquées ou redondantes

Une contrainte impliquée, aussi appelée redondante, est le résultat d'une déduction ou
une inférence sémantique sur les contraintes d'origine. Ces contraintes sont redondantes
dans le sens sémantique où elles peuvent exprimer la sémantique (ou une partie) d'une ou
plusieurs contraintes d'origine. En d'autres termes, ce sont des contraintes qui peuvent
être omises sans a�ecter l'ensemble des solutions (Van Hentenryck, 1989b). Par exemple,
si dans notre ensemble de contraintes nous avons x < y et y < z, une conséquence logique
est que x < z. Cette contrainte n'altère pas l'ensemble des solutions du problème, mais
donne plus de puissance à la résolution. Dans (Cheng et al., 1996) on retrouve la notion
de modélisation redondante où on ajoute au modèle initial des modèles redondants qui
sont sémantiquement équivalents. Les liens entre les modèles sont alors assurés à l'aide
des contraintes de connexion.

La résolution peut être amenée à chercher un support de solution en instanciant des
variables. Un long support qui ne conduit pas à une solution peut prendre un temps
important. Dans ce cas, une décomposition de ce support avec une contrainte impliquée
peut être utile.

Prenons la contrainte impliquée cc7 du programme (B) de Golomb. Durant une ins-
tantiation du vecteur de variables x, si (xi = v) ∧ (xi+1 = v + k) ∧ (xj = v′), alors toute
instantiation sur la variable xj+1 doit être di�érente de v′ + k. Ceci permet d'éviter une
instantiation complète sur x qui n'amène pas à une solution. Une telle contrainte permet
de gagner du temps de recherche de solution dans des sous-problèmes insatis�ables.

D'autre part, les contraintes impliquées peuvent être considérées comme des contraintes
qui éliminent, durant la recherche, des sous-arbres sans solution (i.e., nogoods). Dès lors,
trouver des contraintes impliquées durant la recherche accélère la résolution.

Les contraintes impliquées qui sont des conséquences logiques des contraintes existantes
(Charnley et al., 2006) peuvent être générées de façon automatique. Ceci ne représente
qu'une classe de contraintes impliquées. Hnich et al. ont donné une première classi�cation
des contraintes impliquées dans (Hnich et al., 2003) avec des discussions sur la génération
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automatique de chaque classe. Parmi ces classes, on trouve les contraintes globales qui
peuvent remplacer plusieurs contraintes, des contraintes résultantes d'une élimination de
variables, etc.

3.3.3. Contraintes de symétries

Les symétries dans les programmes à contraintes sont assez fréquentes. Elles peuvent
être liées à la nature du problème comme elles peuvent être introduites durant la phase
de modélisation. Par exemple, le problème des n-reines comprend de nature 16 symétries
selon les rotations et les ré�exions de l'échiquier. Une modélisation possible de ce pro-
blème est de dé�nir une variable pour chaque position dans l'échiquier (n×n variables).
Pour n = 8, le nombre de symétries est dans ce cas 2(9!)2 (Chapitre 10 : Symmetry in
Constraint Programming (Rossi et al., 2006)).

En PPC, les symétries représentent un sujet de recherche très actif (Puget, 2006; Cohen
et al., 2006; Flener et al., 2009). Une symétrie est dé�nie comme un groupe de permu-
tations. Une permutation représente une correspondance entre deux éléments du même
ensemble. De plus, l'identité d'une permutation est une correspondance entre un élément
et lui-même. L'inverse d'une permutation est une permutation. La composition de plu-
sieurs permutations donne aussi une permutation. Ceci dit, une symétrie préserve les
solutions (non-solutions) d'un problème.

Une symétrie augmente arti�ciellement l'ensemble des solutions aussi bien que l'en-
semble des non-solutions (l'espace de recherche). Le plus grand dé� est de pouvoir iden-
ti�er et casser les symétries.
La phase d'identi�cation des symétries est la plus importante (Rossi et al., 2006). J-F.

Puget (Puget, 2005) a proposé une approche pour rendre cette phase automatique. Cette
approche génère un graphe incluant toutes les symétries du programme à contraintes.
Á partir de ce graphe, des générateurs de groupes de symétries sont calculés à l'aide
d'un algorithme d'automorphisme de graphe. Cependant, il reste di�cile de découvrir
des symétries non-évidentes fortement liées à la nature du problème. La seconde phase
est celle qui casse les symétries. Fondamentalement, il existe trois principales approches
pour casser une symétrie. Les deux premières approches sont dites statiques. La première
consiste à ajouter des contraintes dans le programme lors de son écriture. La seconde est
une reformulation du problème de sorte à casser le maximum de symétries. La troisième
est dynamique et consiste à ajouter des contraintes durant la résolution. La technique
la plus connue dans cette catégorie est SBDS (Symmetry Breaking During Search) (Ba-
ckofen & Will, 1998; Gent & Smith, 2000). Nous illustrons par la suite les approches
statiques qui interviennent dans la phase de modélisation des règles de Golomb.

Il existe deux types de symétrie, symétrie de valeurs (i.e., permutations sur les valeurs)
et symétrie de variables (i.e., permutations sur les variables).
Le problème de Golomb contient une symétrie de chaque type (valeurs/variables).
La première symétrie est une symétrie de valeurs. On peut passer d'une solution à
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une autre solution en appliquant un décalage des valeurs (partie (1) �gure 3.2). Casser
cette symétrie revient à �xer la première marque de la règle à zéro (contrainte cc3 du
programme (B) �gure 3.1).

Figure 3.2.: Les symétries dans règles de Golomb.

La deuxième est une symétrie de variables. Une rotation des variables, comme la
montre la partie (2) de la �gure 3.2, permet d'obtenir des instantiations symétriques. La
contrainte cc4 du programme (B) casse cette symétrie en imposant le fait que la distance
entre les deux premières marques (x2 − x1) est strictement inférieure à la distance des
deux dernières marques (xm − xm−1).
Casser les deux symétries précédentes du problème réduit drastiquement l'espace de

recherche de Golomb. Pour un problème à huit marques, notre étude montre que l'espace
de recherche dépasse la taille de 2.1014 avec 108 solutions faisables et seulement deux
solutions optimales (problème d'optimisation). Casser la première symétrie réduit l'es-
pace de recherche à 4.1012 avec 2.107 solutions faisables et conserve les deux solutions
optimales. De plus, casser la deuxième symétrie réduit l'espace à 2.1012, 107 solutions
faisables et une seule solution optimale.

3.3.4. Contraintes globales

Les contraintes globales représentent en grande partie la puissance de la PPC. Le
�ltrage d'une contrainte permet d'avoir une vision locale sur un sous-problème (i.e., la
contrainte en question), alors que la propagation permet d'avoir une vision globale sur
tout le problème. Plus le �ltrage au niveau contrainte est puissant, plus la propagation est
forte sur les autres contraintes. Une contrainte globale permet de capturer l'interaction
entre plusieurs contraintes simples et d'avoir un algorithme de �ltrage plus puissant
qu'un enchainement de �ltrage sur ces contraintes simples. La contrainte globale est
donc redondante dans le sens où elle représente une conjonction de contraintes simples.
Dé�nir des algorithmes de �ltrage e�caces et puissants pour des contraintes globales

est un thème de recherche qui a béné�cié d'un intérêt important et qui a attiré l'attention
de nombreux chercheurs (Régin, 2011).
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D'un point de vue expressivité, il est plus simple d'avoir une contrainte globale qui
modélise une partie importante du problème abordé et qui capture tout un ensemble
de contraintes simples. Prenons par exemple la contrainte allDi�erent(X) qui assure une
valeur di�érente pour chaque variable xi ∈ X. Il est plus simple d'utiliser cette contrainte
qu'un ensemble de contraintes de di�érence (xi 6= xj).
Du point de vue performance, avoir un algorithme de �ltrage pour une contrainte

globale est plus e�cace d'un point de vue déductif que faire du �ltrage sur les contraintes
simples. Un �ltrage global prend en compte une relation globale entre les variables et les
contraintes simples. Satisfaire la contrainte allDi�erent(X) revient à trouver un couplage
biparti entre les variables et les valeurs possibles (Régin, 1994). Ceci permet de �ltrer un
maximum de valeurs qui ne peuvent participer à une solution, ce qui n'est pas le cas si
on prend les contraintes de di�érence une à une.

Exemple 6



D(x1) = {1, 2}
D(x2) = {2, 3}
D(x3) = {1, 3}
D(x4) = {3, 4}
D(x5) = {2, 4, 5, 6}
D(x6) = {5, 6, 7}

Filtrage−−−−−−−−−→
allDifferent(x)



D(x1) = {1, 2}
D(x2) = {2, 3}
D(x3) = {1, 3}
D(x4) = {4}
D(x5) = {5, 6}
D(x6) = {5, 6, 7}

Un �ltrage de la contrainte allDifferent réduit le domaine de x4 et x5 alors qu'un
�ltrage local sur les contraintes de di�érences ne réduit le domaine d'aucune variable.

Notre programme de Golomb (�gure 3.1, partie (B)) fait appel à la contrainte globale
cc6 pour reformuler les contraintes de di�érence sur les distances.

Autre que la contrainte allDi�erent, une des contraintes les plus utilisées est la contrainte
sum :

sum(~x,~a, b) ≡ (b =
n∑
i=1

aixi)

Aussi, la contrainte element qui indique que le ime élément d'un vecteur x est égal à
une valeur v (Hentenryck & Carillon, 1988).
La contrainte pack(l, p, w) ( voir bin_packing et bin_packing_capa dans le catalogue

(Beldiceanu et al., n.d.)) assure le chargement de m containers avec n articles de di�érent
poids. Soit un container i et un article j, li représente la capacité du container, alors que
pj et wj représentent respectivement l'emplacement et le poids de l'article :

pack(l, p, w) ≡ ∀i ∈ 1..m

n∑
j∈1

((pj = i) ∗ wj) = li

On peut citer d'autres comme atLeast(n,X, val), atMost(n,X, val)) ou exactly(n,X, val))
qui assurent qu'au moins, qu'au plus ou exactement n variables du vecteur X prennent la
valeur val.
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Le catalogue (Beldiceanu et al., n.d.) liste plus de 350 contraintes globales. Le �ltrage
de ces contraintes fait appel à des techniques en théorie des graphes (i.e., couplage, �ot),
des techniques IA et de la programmation linéaire.

Ces dernières années, on retrouve de nouvelles représentations des contraintes globales
par des automates ou des MDD (Multivalued Decision Diagram) qui sont des graphes
acycliques. Ceci a permis de dé�nir des contraintes globales, dites génériques, comme
regular (Pesant, n.d.), grammar (Quimper & Walsh, n.d.), etc.
Prenons l'exemple de regular (Pesant, n.d.). Cette contrainte est dé�nie sur une sé-

quence �nie de variables à domaines �nis. Elle permet de véri�er si une séquence de
valeur appartient à un langage régulier. Elle trouve son application dans des problèmes
d'ordonnancement et de plani�cation.

regular(x,A) = {τ : τ tuple de x reconnu par A}

Le vecteur x représente une séquence de variables, A un automate d'états �nis (DFA).

3.3.5. Fonction objectif

Les problèmes d'optimisation dé�nissent une fonction objectif f qui exprime le coût
d'une solution donnée. Un programme à contraintes qui résout un problème d'optimisa-
tion doit trouver une solution qui satisfait l'ensemble des contraintes tout en minimisant
(ou maximisant) le coût de cette solution. Le ra�nement en PPC touche aussi cette par-
tie du programme. Cette fonction peut être exprimée de di�érentes manières. Une bonne
fonction objectif est une fonction qui mesure des caractéristiques du problème. De plus,
une fonction f est plus performante si elle est exprimée avec des variables de décision
qui sont présentes dans des contraintes importantes dans le programme. La résolution
de tels problèmes fait appel à des cadres Branch&Bound (section 1.1.2) avec des ajouts
de contraintes de type f(x) < T (contrainte objectif), ce qui fait du choix de la fonction
objectif un choix important.
Par exemple, dans le programme (B) de Golomb, la fonction objectif est exprimée avec

les variables de distance f(d) = dm−1, alors qu'on retrouve une autre fonction objectif sur
les marques f(x) = xm − x1 dans le modèle (A). La variable de distance d est présente
dans la plupart des contraintes du programme. De plus, la contrainte allDi�erent est
appliquée sur d. Un �ltrage sur une contrainte ajoutée f(d) < T a un impact direct sur
la contrainte allDifferent(d), contrairement à un �ltrage sur f(x) < T .
Ici, les deux fonctions f(x) et f(d) retournent un coût dans un même domaine de

variation. Dans le cadre de notre travail et pour ne pas avoir à traiter deux modèles de
deux problèmes d'optimisation di�érents, nous posons l'hypothèse de travail suivante :

Hypothèse 3 Un ra�nement sur une fonction objectif conserve son domaine de varia-
tion.
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3.4. Programme à Contraintes Sous Test (CPUT)

Appliquer les di�érents ra�nements, détaillés précédemment, permet d'avoir un pro-
gramme à contraintes, noté Pz(k), qui utilise la puissance de la PPC.
Selon l'enchainement des ra�nements et la manière dont ils sont appliqués, un pro-

gramme à contraintes Pz(k) peut être plus performant que P ′z′(k), sachant que tout
deux résolvent un même problème et font appel à un même solveur. La performance ici
est en fonction de la consommation temps/mémoire pour atteindre une solution. C'est
l'expertise du développeur dans le choix des variables, des contraintes à ajouter et des
reformulations possibles qui fait la di�érence.

Dé�nition 2 (Ra�nement unitaire) Un ra�nement unitaire, notéR, représente toute
reformulation, ajout et/ou suppression d'une contrainte.

En partant du Modèle-OracleMx(k), un ra�nement unitaire R apporte une modi�-
cation sur une seule contrainte dans Mx(k). Ainsi, une succession �nie de ra�nements
Ri nous permet d'avoir un programme Pz(k) :

Mx(k)
R−→M′x′(k)

R−→ . . .
R−→ P ′z′(k)

R−→ Pz(k)

où :
Pz(k) ≡ Rn(Mx(k))

Le vecteur de variable z peut être di�érent de x suite aux ajouts de variables auxiliaires.

Un programme à contraintes sous test, noté CPUT, représente l'objet à tester (i.e.,
Pz(k)). Ce programme est le résultat d'une suite de ra�nements sur le Modèle-Oracle
et vise à résoudre des instances di�ciles du problème. Prenons le programme (B) de la
�gure 3.1, la question qui se pose est la suivante : est-ce que le programme (B) résout
bien le problème des règles de Golomb ? Un mauvais ra�nement dans (B) peut donner
la contrainte cc2' au lieu de cc2. Si on lance le CPUT avec cc2' au lieu de cc2 pour
une instance de 6 marques, le solveur nous retourne la solution suivante :

xi = [0 1 3 6 10 15]

La solution retournée n'est pas une règle de Golomb (i.e., (6 − 3) = (3 − 0)), ceci est
due à une faute introduite par cc2'.
Un CPUT peut également être inconsistant et ne pas avoir de solutions (sol(P) = ∅)

à cause de ra�nements qui réduisent l'ensemble des solutions à vide.

3.5. Hypothèses de base

Dans cette section, nous allons détailler les hypothèses de base sur lesquelles nos tra-
vaux de test et de mise-au-point des programmes à contraintes reposent, à savoir la
correction du solveur sous-jacent, l'hypothèse du programmeur compétant et l'e�et de
couplage.
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Hypothèse 4 Le solveur de contraintes sous-jacent est correct.

La plupart des implémentations des solveurs de contraintes sont minutieusement testés
à l'aide d'outil de test des langages sous-jacent (e.g., C++ pour Gecode, Java pour Choco).
De plus, on trouve également plusieurs outils de mise-au-point qui permettent une analyse
ainsi qu'une visualisation de la trace (e.g., Ilog solver debbuger (ILOG, 2003)) avec
l'arbre de recherche et les décisions prisent à chaque n÷ud, la réduction des domaines ...
L'hypothèse 4 nous permet de nous concentrer sur les aspects de correction des modèles à
contraintes sans se soucier des fautes liées au solveur. Ceci dit, la correction des solveurs
reste un sujet important en PPC, mais qui sort du contexte des travaux présentés dans
cette thèse.

Hypothèse 5 Programmeur Compétent (DeMillo et al., 1978; Acree et al., 1979).

L'hypothèse du programmeur compétent (i.e., CPH : the Competent Programmer Hypo-
thesis) a été introduite pour la première fois par DeMillo et al. en 1978 (DeMillo et al.,
1978). Elle témoigne de la compétence du programmeur, ce qui implique que le pro-
grammeur aura tendance à produire un programme très proche de la version correcte.
Ceci dit, bien que le programmeur soit compétent, ce dernier peut produire une ver-
sion du programme contenant des fautes. Cette hypothèse nous permet de dire que la
suite des ra�nements apportés par le développeur produit un CPUT très proche de la
version correcte, ainsi le Modèle-Oracle et le CPUT sont fortement liés en termes de
problématique 3.

Hypothèse 6 E�et de couplage (DeMillo et al., 1978).

L'hypothèse sur l'e�et de couplage (i.e., CEH : Coupling E�ect Hypothesis) a aussi été
introduite par DeMillo et al. dans (DeMillo et al., 1978). Contrairement à l'hypothèse 5
qui est liée au comportement du programmeur, l'hypothèse 6 est liée aux fautes utilisées
en test de mutation. Cette hypothèse avance le fait qu'une donnée de test qui détecte
une faute simple due à un changement syntaxique dans le programme, peut également
détecter des fautes complexes. Dans notre cadre de travail, ceci nous permet de dire
qu'une faute peut être complexe et due, non pas à un seul ra�nement unitaire, mais à
plusieurs à la fois. En se basant sur cette hypothèse, le travail de localisation s'intéresse
aux fautes simples introduites par une seule contrainte ainsi qu'aux fautes multiples qui
sont introduites par un sous-ensemble de contraintes.

3.6. Résumé

Dans ce chapitre, nous avons détaillé la modélisation en PPC avec les di�érents raf-
�nements et techniques d'optimisation de l'ensemble des contraintes de sorte à avoir
un programme à contraintes performant. Il est usuel de démarrer à partir d'un premier

3. Par exemple, on ne peut avoir un Modèle-Oracle qui résout les règles de Golomb et un CPUT qui
résout les n-reines
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modèle simple et très déclaratif, une traduction �dèle de la spéci�cation du problème
(Modèle-Oracle), sans pour autant accorder d'intérêt à ses performances. Par la suite,
nous avons montré comment ce premier modèle peut être ra�né par l'introduction de
contraintes impliquées ou reformulées, de contraintes globales, etc.

Dé�nir des opérateurs automatiques pour les di�érents ra�nements permet de faire
de la preuve sur les transformations de modèles et sur la correction du programme à
contraintes. En revanche, la plupart des ra�nements nécessitent encore une intervention
humaine : bien que la détection automatique de quelques symétries du problème est pos-
sible (Puget, 2005), la nature du problème et l'expertise humaine sont importantes pour
détecter des symétries non-triviales. Aussi, les formalismes de génération de contraintes
impliquées ne prennent pas en compte toute catégorie de ce type de contraintes. Notre
démarche de test des programmes à contraintes permet de détecter des fautes introduites
par tout ra�nement possible.
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4. Relations de Conformité (RC)

4.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons dé�ni les deux entités essentielles au test. Á
savoir l'oracle ou la référence de test (Modèle-Oracle) et l'objet à tester (le CPUT). Dès
lors, nous introduisons la notion de conformité entre ces deux entités selon la classe des
problèmes abordés : les problèmes de satisfaction de contraintes (recherche d'une ou de
toutes les solutions) et les problèmes d'optimisation (recherche d'une solution faisable
dans un intervalle donné ou optimale).
À la �n de ce chapitre, nous donnerons un modèle de faute propre aux programmes

PPC.

4.2. Notations

Dans cette section nous rappelons l'essentiel des notations qui sont utilisées dans les
di�érentes dé�nitions des relations de conformité.
Nous avons vu précédemment les notationsMx(k) et Pz(k) qui représentent respective-

ment le Modèle-Oracle et le CPUT. Les deux portent sur un même vecteur de paramètres
k ∈ K (K étant l'ensemble des instances faisables du problème). Pour Golomb nous avons
un seul paramètre qui est la longueur de la règles m (pour m = 3 nous avons une règle
x = [0 1 3] alors que pour m = 4 nous avons x = [0 1 4 6]). Comme vu précédement, le
vecteur de variables z n'est pas forcement égal à x.

Nous rappelons ici que la notation sol(Q) représente l'ensemble des solutions faisables
du système de contraintes Q. Si Q modélise un problème d'optimisation avec une fonction
objective à minimiser, on note alors optim(Q) l'ensemble des minimums globaux.

Nous introduisons également la notation ProjX(Q) qui représente l'ensemble des pro-
jections des solutions de Q sur le vecteur de variables X.

Exemple 7 (Projection) Soit un programme à contraintes :

Q ≡ x, y, z ∈ 1..4 : allDifferent(x, y, z)

� sol(Q) = {(1, 2, 3), (1, 2, 4), (1, 3, 2), (1, 3, 4), (1, 4, 2), (1, 4, 3), (2, 1, 3), (2, 3, 1), (2, 1, 4),
(2, 3, 4), (2, 4, 3), (2, 4, 1), (3, 1, 2), (3, 2, 1), (3, 4, 1), (3, 1, 4), (3, 2, 4), (3, 4, 2), (4, 2, 1),
(4, 3, 1), (4, 1, 2), (4, 3, 2), (4, 1, 3), (4, 2, 3)}
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� Proj{x,y}(sol(Q)) = {(1, 2), (1, 3), (1, 4), (2, 1), (2, 3), (2, 4), (3, 1), (3, 2), (3, 4), (4, 2),
(4, 3), (4, 1)}

Un programme à contraintes inclut implicitement une procédure générique solve() qui
représente l'appel au solveur de contraintes ou à une procédure d'optimisation. La procé-
dure d'optimisation a pour objective de réduire le coût d'une solution, ce coût est exprimé
à l'aide d'une fonction objective f . Pour les problèmes d'optimisation, généralement on
cherche des solutions faisables dans un intervalle de coût [l, u]. Par conséquent, nous
introduisons l'ensemble suivant :

boundsf,l,u(Q) = {x|x ∈ sol(Q), f(x) ∈ [l, u]}

Exemple 8 Soit le programme à contrainte suivant :

Q ≡ x, y, z ∈ 0..5 :


x+ y < z

allDifferent(x, y, z)

minimize(x+ y + z)

� optim(Q) = {(0, 1, 2), (1, 0, 2)}
� boundsf,5,6(Q) = {(0, 1, 4), (1, 0, 4), (0, 2, 3), (2, 0, 3), (0, 1, 5), (1, 0, 5), (0, 2, 4), (2, 0, 4)}

Figure 4.1.: L'ensemble boundsf,l,u.

La �gure 4.1 illustre l'ensemble boundsf,l,u sur une fonction objective f . Le point x1
représente un minimum global avec un coût égal à b. L'ensemble boundsf,l,u inclut les
points x0 et x3 sans compter x1 et x2.
La correction d'un CPUT par rapport à son Modèle-Oracle peut être évaluée à tra-

vers des relations de conformité. Ces relations sont exprimées sur di�érents niveaux :
satisfaction de contraintes ou optimisation et/ou une ou toutes solutions possibles. Nous
proposons donc quatre di�érentes relations de conformité.
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4.3. RC : Problèmes de satisfaction de contraintes

4.3.1. confone

Les problèmes de satisfaction de contraintes cherchent en général une solution possible
qui ne viole aucune contrainte du programme. Pour une instance k du problème, une
conformité entre le Modèle-Oracle et le CPUT (confkone) est établie si et seulement si le
CPUT retourne des solutions (au moins une) validées par le Modèle-Oracle. En d'autres
termes, la relation confkone assure que l'ensemble des solutions du CPUT n'est pas vide
et qu'il est un sous-ensemble des solutions du Modèle-Oracle. Cette relation représente
une correction partielle du CPUT :

Dé�nition 3 (confone)

P confkone M , ∅  Projx(sol(Pz(k))) ⊆ sol(Mx(k))

P confone M , (∀k ∈ K,P confkone M)

La �gure 4.2 montre des cas de conformité et de non-conformité entre un CPUT et
son Modèle-Oracle. L'ensemble de solutions sol(Mx(k)) (resp. Projx(sol(Pz(k)))) est
noté M (resp. P) dans la �gure. Les x représentent des points de non-conformité entre
le CPUT et le Modèle-Oracle (i.e., des fautes dans le CPUT), les o représentent des
conformités. Les parties (a) et (b) de la �gure 4.2 sont des cas de non-conformité où la
relation confone n'est pas véri�ée : le CPUT peut retourner des solutions qui ne sont pas
des solutions du Modèle-Oracle. La partie (c) représente aussi un cas de non-conformité
sans exhiber de solution non-conforme, en revanche la faute introduite dans le CPUT a
réduit l'ensemble des solutions à vide. La dernière partie (d) montre un cas de conformité
où toute solution du CPUT est conforme au Modèle-Oracle.

Figure 4.2.: Relation de conformité confone sur Pz(k) etMx(k).

4.3.2. confall

Il existe aussi des problèmes de satisfaction de contraintes qui cherchent à énumérer
toutes les solutions d'un problème donné. Pour cette classe de problèmes, nous dé�nissons
la relation de conformité qui représente une correction totale du CPUT :

Dé�nition 4 (confall)
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P confkall M , Projx(sol(Pz(k))) = sol(Mx(k)) ( 6= ∅)
P confall M , (∀k ∈ K,P confkall M)

Cette relation permet de conserver l'ensemble des solutions du Modèle-Oracle au
CPUT. Une telle relation n'accepte pas de ra�nement qui peut réduire le nombre de
solutions comme l'ajout de contraintes des symétries.
Les parties (a), (b) et (c) de la �gure 4.3 montrent des cas de non-conformité, alors

que le cas (d) assure une confall. Ceci dit, tout CPUT sous-contraint (le cas (b)) ou
sur-contraint (le cas (c)) est non-conforme au Modèle-Oracle selon la relation confall.

Figure 4.3.: Relation de conformité confall sur Pz(k) etMx(k).

4.4. RC : Problèmes d'optimisation

Dans un processus de résolution globale d'un problème d'optimisation, l'intervalle des
valeurs de la fonction objective [l, u] (i.e., l : borne inférieure, u : borne supérieure) est
itérativement réduit jusqu'à atteindre un intervalle [l*, u*] de taille nulle ou inférieure à
une précision donnée par l'utilisateur (pour une lecture détaillée, nous proposons (Sahi-
nidis, 2002)). De ce fait, nous proposons la relation confbounds qui, justement, assure la
conformité des solutions dans un intervalle donné des valeurs de la fonction objective.

4.4.1. confbounds

Les solutions faisables sont des solutions localement optimales. En d'autres termes, ce
sont des solutions optimales dans un intervalle donné et assez proches du minimum global
qui est di�cile à atteindre dans le cas général. Nous proposons une relation de conformité
qui, dans un intervalle donné, assure la conformité du CPUT au Modèle-Oracle. Cette
relation permet d'assurer que toute solution faisable du CPUT (au moins une) est une
solution du Modèle-Oracle dans un intervalle [l, u].

Dé�nition 5 (confbounds)

P confkbounds M , ∅  Projx(boundsf ′,l,u(Pz(k))) ⊆ boundsf,l,u(Mx(k))

P confbounds M , (∀k ∈ K,P confkbounds M)
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Les fonctions objectives f et f ′ du Modèle-Oracle et du CPUT peuvent être deux
fonctions di�érentes (i.e., un ra�nement sur f donne f ′, section 4.5). De plus, sous
l'hypothèse 3 l'intervalle [l, u] représente un intervalle de coût des solutions calculées par
f et f ′.
La relation confbounds est intéressante dans le sens où on peut aborder des problèmes

d'optimisation di�ciles sans se soucier du minimum global. Choisir un intervalle qui
n'inclut pas forcément le minimum global est une manière d'étudier la correction de
problèmes d'optimisation globale en faisant abstraction de l'optimalité.
La �gure 4.4 illustre des cas de conformité confbounds entre un Modèle-Oracle et un

CPUT. La notation BM et BP représentent respectivement l'ensemble boundsf,l,u(M)
et Projx(boundsf ′,l,u(P)). D'autre part, B représente l'ensemble des minimums globaux
optim(M). Les parties (a) et (b) de la �gure 4.4 illustrent deux cas de non-conformité où
il existe des solutions faisables du CPUT qui ne sont pas des solutions du Modèle-Oracle
dans l'intervalle [l, u]. Dans le cas (c), L'ensemble BP est réduit à vide, ce qui représente
un cas de non-conformité. En revanche, la relation confbounds est véri�ée dans le cas (d)
où toute solution faisable du CPUT est une solution du Modèle-Oracle.

Figure 4.4.: Relation de conformité confbounds sur Pz(k) etMx(k).

4.4.2. confbest

Pour certains problèmes d'optimisation, il est important de véri�er la correction d'un
programme non seulement sur des intervalles donnés, mais aussi voir si ce dernier calcule
bien des minimums globaux. Une conformité, notée confbest, permet d'assurer une telle
correction.

Une conformité confbest est alors équivalente à confone vue précédemment où, tout mi-
nimum global du CPUT P est un minimum global du Modèle-OracleM (i.e., optim(P) ⊆
optim(M)).

Dé�nition 6 (confbest)

P confkbest M , ∅  Projx(optim(Pz(k))) ⊆ optim(Mx(k))

P confbest M , (∀k ∈ K,P confkbest M)
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4.5. Modèle de faute

Les ra�nements unitaires R ont pour objective de donner au programme résultant un
maximum de performance (Figure 4.5). En revanche, ils sont susceptibles d'introduire des
fautes. Dans cette section, nous dé�nissons le modèle de faute qui est une conséquence
des ra�nements unitaires.

Figure 4.5.: Ra�nements en PPC.

Une faute dans un programme à contraintes peut être de type syntaxique ou séman-
tique. En général, les fautes syntaxiques sont les plus faciles à détecter et à corriger à
l'aide d'un véri�cateur syntaxique dédié. Les fautes di�ciles à détecter sont les fautes qui
touchent la logique du programme. Le modèle de faute présenté ici concerne tout type de
fautes qui peut apporter une modi�cation sur l'ensemble des solutions du CPUT. Cette
modi�cation peut être un ajout comme une suppression de solutions possibles.

Dé�nition 7 (Faute positive) Une faute positive sur un CPUT Pz(k) par rapport
à son Modèle-Oracle Mx(k), notée φ+M(P), est une faute qui ajoute des solutions à
sol(Pz(k)) :

φ+M(P) , Projx(sol(Pz(k)))\sol(Mx(k)) 6= ∅

Exemple 9 Soit c1:x < y et c2:z < t deux contraintes, une reformulation R des deux
contraintes en c3:x + z < y + t introduit une faute positive φ+ car une intantiation
comme (x, y, z, t) = (0, 1, 4, 2) est une solution de c3 qui ne satisfait pas c1 ∧ c2.

En général, une faute positive sur un CPUT est une forme de relaxation qui permet à
ce dernier d'accepter plus de solutions.

Dé�nition 8 (Faute négative) Une faute négative sur un CPUT Pz(k) par rapport à
son Modèle-Oracle Mx(k), notée φ−M(P), est une faute qui supprime des solutions de
sol(Pz(k)) :

φ−M(P) , sol(Mx(k))\Projx(sol(Pz(k))) 6= ∅
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Exemple 10 Soit c1:x 6= y et c2:y 6= z deux contraintes, une reformulation R en
c3:allDi�erent(x,y,z) introduit une faute négative φ− où (x, y, z) = (1, 2, 1) est une so-
lution de c1 ∧ c2 qui ne satisfait pas c3. Aussi, par dé�nition et de façon générale, les
contraintes de symétrie introduisent des fautes négatives.

Dé�nition 9 (Faute zéro) Une faute zéro sur un CPUT Pz(k) par rapport à son Modèle-
OracleMx(k), notée φ∗M(P), est une faute qui réduit l'ensemble des solutions sol(Pz(k))
à vide :

φ∗M(P) , (sol(Pz(k)) = ∅)

Exemple 11 Soit x, y, z ∈ 1..3 et c1:atLeast(1, [x, y, z], 1), c2:atLeast(1, [x, y, z], 2)
deux contraintes, un ra�nement R qui ajoute la contrainte c3:atMost(2, [x, y, z], 3) in-
troduit une faute zéro φ∗ où c1 ∧ c2 ∧ c3 n'a pas de solution.
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5. Processus de test

5.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons détailler un processus de test des programmes à contraintes.
Ce processus est basé sur un générateur automatique de données de test, les relations de
conformité et le modèle de faute.

5.2. Données de test

Tout processus de test exécute un programme sous une donnée de test puis, à l'aide
d'un oracle, donne un verdict : non-réussi pour dire que le test a permis de révéler
une faute, réussi dans le cas contraire. Pour un programme conventionnel, la donnée de
test représente l'entrée/sortie du programme. En PPC, on ne retrouve pas cette notion
d'entrée/sortie, mais on parle plus de paramétrage et d'ensemble de solutions.

Dé�nition 10 (Données de Test) Soit un CPUT Pz(k) et son Modèle-OracleMx(k),
une donnée de test est une paire d'instantiation des paramètres et des variables (k, x).

Il est à noter qu'à partir d'une donnée de test (k0, x0), il est possible de déduire (k0, z0)
(voir section 3.3.1).

Dé�nition 11 (Suite de Test) Une suite de test, notée T , est un ensemble �ni de
données de test :

T = {(k0, x0), . . . , (kn, xn)}

Dès lors, la �abilité du processus de test dépend fortement du processus de génération
de données de test. La façon la plus simple et la plus courante est l'utilisation de gé-
nérateur aléatoire (Duran & Ntafos, 1984). Cependant, cette méthode ne donne aucune
garantie sur la validité de la suite générée.

5.3. Verdict et non-conformité

Étant donné (k0, x0), donner un verdict à cette donnée de test revient à consulter le
tableau suivant :
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Modèle-Oracle CPUT verdict verdict
(confone, confbounds, confbest) (confall)

solution solution réussi réussi
solution non-solution réussi non-réussi

non-solution solution non-réussi non-réussi
non-solution non-solution réussi réussi

Prenons le deuxième cas de �gure du tableau où la donnée de test représente une
solution acceptable par le Modèle-Oracle et non-acceptable par le CPUT. Ce cas dépend
de la conformité en question : si on cherche une conformité confall entre le CPUT et le
Modèle-Oracle alors le verdict de test est non-réussi, autrement le verdict est réussi.
Si le test échoue en retournant un verdict non-réussi à une donnée de test, cette donnée

de test représente une non-conformité entre le CPUT et le Modèle-Oracle.

Dé�nition 12 (non-conformité) Une non-conformité entre un CPUT P et le Modèle-
OracleM ,due à une faute φ, est une donnée de test qui retourne le verdict "non-réussi".
La non-conformité est notée comme suit :

nc(φ, ki, xi)

confone : Un CPUT P est non-conforme au Modèle-OracleM si le CPUT comporte
une faute de type φ+ ou φ∗ :

φ+M(P) ∨ φ∗M(P)⇒ P ¬confone M
Une faute négative (φ−) n'a�ecte pas la conformité confone puisque l'objectif est
d'atteindre au moins une solution acceptable par le Modèle-Oracle. Dès lors, tout
ra�nement qui peut supprimer des solutions (non pas toutes), comme la cassure de
symétrie, est acceptable.

confall : Le CPUT est non-conforme au Modèle-Oracle s'il contient une faute de tout
type :

φM(P)⇒ P ¬confall M
Toute modi�cation de l'ensemble des solutions sol(P) (φ+ : ajout, φ− : suppression,
φ∗ : réduction à vide) a�ecte la relation confall.

confbounds : Pour les problèmes d'optimisation, la conformité confbounds est établie
dans un intervalle [l, u]. Le CPUT est non-conforme au Modèle-Oracle si le CPUT
contient une faute de type φ+ ou φ∗ dans l'intervalle [l, u] :

φ+M(P) ∨ φ∗M(P)⇒ P ¬confbounds M
confbest : On note une non-conformité entre le CPUT P et le Modèle-OracleM , dans
le cadre d'une optimisation globale, si le CPUT comporte une faute de type φ+ ou
φ∗ :

φ+M(P) ∨ φ∗M(P)⇒ P ¬confbest M
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5.4. Test en PPC : Problèmes de satisfaction des contraintes

L'objectif du test des programmes à contraintes est d'atteindre un cas de non-conformité
entre le CPUT et le Modèle-Oracle. Nous avons vu précédemment que le type de faute
à détecter peut être di�érent selon la classe de problèmes abordée.
Pour les problèmes de satisfaction de contraintes, on peut être amené à chercher une

solution au problème ou tout l'ensemble de solutions. Ici, le processus de test est di�érent
pour les deux classes de problèmes.

5.4.1. Processus de test basé sur confone

Le processus de test basé sur confone cherche à trouver une non-conformité qui révèle
la présence de faute de type φ+ ou φ∗ dans le CPUT.

Algorithm 1: algoone
Entrée: Modèle-OracleMx(k), CPUT Pz(k), ensemble d'instances K
Sortie : nc(φ, ki, xi), conf-certi�cat(K)

while K 6= ∅ do
ki ← one_of(K)
K ← K\{ki}
if sol(Pz(ki)) = ∅ then return nc(φ∗, ki,−)
V ← one_negated(Pz(ki),Mx(ki))
if V 6= ∅ then xi ← one_of(V )
return nc(φ+,ki, xi)

end
return conf-certi�cat(K)

one_of(X) dénote une fonction qui retourne de façon non-déterministe un élément de l'ensemble X.

L'algorithme 1 décrit un processus de test qui prend en entrée le Modèle-Oracle, le
CPUT et un sous-ensemble des instances du problèmeK (i.e.,K ⊂ K). Pour une instance
ki ∈ K, l'algorithme véri�e si l'ensemble des solutions du CPUT n'est pas réduit à vide dû
à une faute φ∗. Autrement, un générateur de non-conformité est appelé (one_negated).
Un appel de ce processus one_negated(A,B) retourne une solution de A qui n'est pas une
solution de B. Une solution xi du CPUT qui n'est pas une solution du Modèle-Oracle
forme avec ki une non-conformité qui révèle la présence d'une faute de type φ+.
Dans le cas où algoone ne retourne aucune non-conformité pour un sous-ensemble

d'instances K, l'algorithme délivre un certi�cat de conformité pour ce sous-ensemble K
pour dire qu'aucune faute n'est présente dans ces instances. En revanche, ce certi�cat ne
peut pas être valide pour une instance kj ∈ K\K.

5.4.2. Processus de test basé sur confall

Pour le cas de confall, l'ensemble des solutions du CPUT doit être équivalent à l'en-
semble du Modèle-Oracle. Le processus de test cherche alors des cas de non-conformité
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où une solution est ajoutée et/ou supprimée.

Algorithm 2: algoall
Entrée: Modèle-OracleMx(k), CPUT Pz(k), ensemble d'instances K
Sortie : nc(φ,ki, xi), conf-certi�cat(K)

while K 6= ∅ do
ki ← one_of(K)
K ← K\{ki}
if sol(Pz(ki)) = ∅ then return nc(φ∗, ki,−)
V ← one_negated(Pz(ki),Mx(ki))
if V 6= ∅ then xi ← one_of(V )
return nc(φ+, ki, xi)
V ← one_negated(Mx(ki),Pz(ki))
if V 6= ∅ then xi ← one_of(V )
return nc(φ−, ki, xi)

end
return conf-certi�cat(K)

Les algorithmes 1 et 2 cherchent tous les deux à détecter des fautes de type φ+ et
φ∗. De plus, l'algorithme 2 cherche à trouver une solution du Modèle-Oracle qui n'est
pas une solution du CPUT avec un appel à one_negated(M,P). Cette non-conformité
valide la présence de faute de type φ− dans le CPUT.

5.5. Test en PPC : Problèmes d'optimisation

En optimisation, le test des programmes à contraintes a pour objectif la détection des
fautes introduites dans l'ensemble des contraintes aussi bien que dans la fonction objectif.
Le Modèle-Oracle et le CPUT d'un problème d'optimisation sont formés d'un ensemble
de contraintes et d'une fonction objectif à minimiser :

Mx(k) ≡ Cx(k) ∧minimize(f(x)) Pz(k) ≡ C′z(k) ∧minimize(f ′(z))

5.5.1. Processus de test basé sur confbounds

Une solution faisable est une solution avec un coût minimal dans un intervalle [l, u].
Une faute de type φ+ ou φ∗ sur un CPUT provoque une non-conformité du CPUT avec
le Modèle-Oracle dans un intervalle donné.
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5.6. Générateur one_negated

Algorithm 3: algobounds
Entrée: Modèle-Oracle (Mx(k) ≡ Cx(k) ∧minimize(f(x))),

CPUT (Pz(k) ≡ C′z(k) ∧minimize(f ′(z))),
ensemble d'instances K, bornes [l, u]

Sortie : nc(φ, ki, xi), conf-certi�cat(K)

while K 6= ∅ do
ki ← one_of(K)
K ← K\{ki}
A← Cx(ki) ∧ (l ≤ f(x) ≤ u)
B ← C′z(ki) ∧ (l ≤ f ′(z) ≤ u)
if sol(B) = ∅ then return nc(φ∗, ki,−)
V ← one_negated(B,A)
if V 6= ∅ then xi ← one_of(V )
return nc(φ+, ki, xi)

end
return conf-certi�cat(K)

L'algorithme 3 véri�e en premier lieu si l'ensemble des solutions du CPUT comprises
dans un intervalle [l, u] est vide. Si c'est le cas, il retourne la non-conformité nc(φ∗, ki,−).
Autrement, algobounds tente de trouver une non-conformité qui représente une solution
du CPUT et non pas du Modèle-Oracle dans l'intervalle [l, u] (i.e., φ+).

5.5.2. Processus de test basé sur confbest

Dans le cas d'une minimisation globale (i.e., confbest), le processus est équivalent à
algoone qui cherche à détecter des fautes de type φ+ et φ∗. Ici, le générateur one_negated(A,B)
cherche à trouver un minimum global de A qui n'est pas un minimum global de B.

5.6. Générateur one_negated

Les processus de test présentés précédemment (algorithmes 1 à 3) se basent sur le
générateur de non-conformité one_negated(A,B) qui retourne une solution de A qui
n'est pas une solution de B.
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Algorithm 4: one_negated
Input : A, B ≡ C1 ∧ . . . ∧ Cn
Output: un singleton xi sinon ∅

1 foreach Ci ∈ B do
2 V ← vars(Ci)\vars(A)
3 if V = ∅ then set← sol(A ∧ ¬Ci)
4 else set← sol(A ∧ Projvars(A)(¬Ci))
5 if set 6= ∅ then return singleton(one_of(set))

6 end
7 return ∅

L'algorithme 4 prend deux systèmes de contraintes notés A et B. L'objectif de cet
algorithme est de trouver une solution au système :

A ∧ ¬B ≡ (A ∧ ¬C1) ∨ . . . ∨ (A ∧ ¬Ci) ∨ . . . ∨ (A ∧ ¬Cn)

Ce système caractérise l'ensemble des solutions de A qui ne sont pas des solutions de
B. l'algorithme 4 sélectionne une contrainte Ci à nier et appelle le solveur de contraintes
pour résoudre le système A ∧ ¬Ci. Dès qu'une solution est trouvée, l'algorithme s'inter-
rompt en renvoyant cette solution.

Une projection sur les contraintes est nécessaire dans le cas où l'ensemble des variables
du système A est un sous-ensemble de B (vars(A) ⊂ vars(B)). Cette projection est
nécessaire dans un seul cas, le deuxième appel de one_negated dans le processus de test
algoall. Dans ce cas particulier, on cherche une solution du Modèle-Oracle qui n'est pas
une solution d'un CPUT incluant des variables auxiliaires (i.e., one_negated(M,P) et
vars(M) ⊂ vars(P)).

5.6.1. Analyse de one_negated

Nous allons dans un premier temps détailler deux points essentiels dans l'algorithme
one_negated : la projection de variables sur les contraintes pour répondre au problème des
variables auxiliaires ; la négation de contrainte pour atteindre des solutions d'un système
A qui ne sont pas des solutions de B.

Problème des variables auxiliaires

L'ajout de variables auxiliaires donne de nouvelles dimensions au CPUT par rapport
au Modèle-Oracle comme le montre l'exemple suivant :

Exemple 12
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Modèle-Oracle :M CPUT : P

c1 : x− y 6= y − z cc1 : d1 = x− y
c2 : x− y 6= x− z cc2 : d2 = y − z
c3 : x− z 6= y − z cc3 : d3 = x− z

cc4 : allDifferent(d1, d2, d3)

Dans cet exemple, le CPUT dé�nit trois variables auxiliaires (d1, d2, d3) à travers des
contraintes de connexion. Ces deux systèmes sont sémantiquement équivalents.
Il est évident que le CPUT est conforme au Modèle-Oracle et préserve l'ensemble des

solutions. En revanche, l'algorithme one_negated, sans une conditionnelle sur les variables
auxiliaires (ligne 5), peut retourner des fausses alarmes. Ces fausses alarmes peuvent
être retournées dans un seul cas de �gure : une conformité confall revient à trouver
une solution du CPUT qui n'est pas une solution du Modèle-Oracle et vice-versa. La
deuxième étape du processus de test dans algoall cherche une solution du Modèle-Oracle
qui n'est pas une solution du CPUT (M∧¬P).
Dans ce cas, si on sélectionne une contrainte de connexion, par exemple la deuxième

contrainte, le système résultant aura des solutions qui représentent des fausses alarmes :

M∧ (d2 6= y − z)
Pour remédier à ces fausses alarmes, l'algorithme one_negated fait appel à un opérateur

générique de projection qui peut être implémenté di�éremment.
Une façon de faire est l'utilisation de l'élimination de Fourier (Schrijver, 1986). Ce

procédé permet d'éliminer des variables d'un système linéaire en créant un système S′

équivalent à celui de départ S, en éliminant certaines variables.
Toutefois, utiliser une telle élimination peut être très couteux dans le cas où on a

plusieurs variables où la méthode n'est plus polynomiale (Schrijver, 1986). De plus, une
telle projection n'est possible que sur des systèmes linéaires, ce qui restreint le champ
d'application de cette méthode.
La façon la plus simple pour remédier au problème des variables auxiliaires est de

pouvoir distinguer entre les contraintes de connexion et le reste des contraintes. Dans
l'exemple 12, seule la contrainte allDi�erent est à nier. De plus, il faudra ajouter au
système résultant les contraintes de connexion :

[M∧ (cc1 ∧ cc2 ∧ cc3)] ∧ ¬allDifferent(d1, d2, d3)

Négation des contraintes

L'algorithme one_negated cherche une solution d'un système A qui n'est pas une so-
lution d'un autre système B en se basant sur une démarche par réfutation avec de la
négation de contraintes.

Les contraintes primitives sont des contraintes simples de type {∧,∨,=, 6=, <,≥}. Avec
un solveur de contrainte assez riche, la négation de toute contrainte primitive (resp. com-
binaison de contraintes primitives) est une contrainte primitive (resp. combinaison de
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contraintes primitives). Par exemple, la négation de la contrainte primitive (x − y < z)
nous donne la contrainte (x−y ≥ z). De plus, si on prend une conjonction de contraintes
primitives (c1∧ . . .∧cn), la négation nous donne la disjonction suivante : (¬c1∨ . . .∨¬cn).

La di�culté d'une négation est celle appliquée sur des contraintes globales. Les contraintes
globales sont des contraintes spéciales qui encapsulent la sémantique de plusieurs contraintes
primitives avec un algorithme de �ltrage dédié. Dès lors, une manière de procéder à la
négation revient à appliquer l'opérateur de négation sur la spéci�cation déclarative de
cette contrainte.

Exemple 13

pack(l, p, w) ≡ ∀i ∈ 1..m
n∑
j∈1

((pj = i) ∗ wj) = li

La négation nous donne :

¬pack(l, p, w) ≡ ∃i ∈ 1..m
∑n

j∈1((pj = i) ∗ wj) 6= li

Cette négation est sémantiquement correcte, mais d'un niveau opérationnel peut couter
cher. La puissance de la PPC est en grande partie dans les contraintes globales et le �ltrage
sous-jacent. La négation au niveau spéci�cations déclaratives des contraintes globales
perd le �ltrage dédié. De plus, la négation donne en général des disjonctions di�ciles à
gérer par un solveur.
Encore une fois, si le solveur de contraintes est su�samment riche, il est possible

d'exprimer la négation d'un ensemble de contraintes globales à l'aide de contraintes
globales existantes.

Exemple 14

¬atLeast(n,X, val) ≡ atMost(n− 1, X, val)

¬atMost(n,X, val) ≡ atLeast(n+ 1, X, val)

¬exactly(n,X, val) ≡ exactly(m,X, val) ∧m 6= n

Nous avons noté également sur la dernière version du catalogue des contraintes glo-
bales (Beldiceanu et al., n.d.) plus de 20 contraintes dont la négation est une contrainte
globale présente dans le catalogue (e.g., la négation de allDifferent est some_equal et
vice versa).

Les contraintes globales représentent en grande partie la puissance de la PPC. Ces
dernières années, on retrouve de nouvelles représentations des contraintes globales par
des automates à états �nis (i.e., DFA) (Carlsson & Beldiceanu, 2004; Beldiceanu et al.,
2005) ou encore des MDD (Multivalued Decision Diagram) (Andersen et al., 2007) avec du
�ltrage générique. Á partir d'une représentation DFA, nous avons proposé une approche
pour la négation des contraintes globales. En prenant une contrainte globale C, l'idée est
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de dé�nir des opérateurs de calcul d'automate qui reconnaissent seulement les solutions
de ¬C. Pour le �ltrage, nous utilisons la contrainte générique regular (Pesant, n.d.)
qui prend l'automate de la version niée de la contrainte. Nous avons expérimenté cette
approche sur deux contraintes globales (i.e., global_contiguity et Lex), les résultats
sont comparés à ceux de la négation syntaxique. Il nous est apparu comme trop ambitieux
de vouloir intégrer la présentation de ce travail dans la thèse qui porte sur le test et la
mise-au-point des programmes à contraintes. En revanche, le compromis que nous avons
trouvé consistera à inclure le rapport de recherche (Lazaar et al., 2011b) en annexe.

5.6.2. Correction et complétude

L'algorithme one_negated(A,B) est correct dans le sens où il retourne une solution de
A qui n'est pas une solution de B si cette dernière existe. L'algorithme est également
complet dans le sens où il ne retourne pas de fausses alarmes si A∧¬B n'a pas de solution.

S'il existe une solution au système A, notée s, qui n'est pas une solution de B, cela
veut dire que cette solution viole au moins une contrainte Ci du système B. En d'autres
termes, cette solution satisfait ¬Ci et elle satisfait également le système A ∧ ¬Ci. En
somme, la ligne 5 de l'algorithme one_negated (ligne 6 dans le cas vars(B) ⊂ vars(A))
permet de retourner la solution s (correction).

Maintenant, s'il n'existe pas une solution s du système A ∧ ¬B, ceci implique que
tout système A ∧ ¬Ci, avec Ci ∈ B, est un système insatis�able. Dès lors, one_negated
retourne vide (complétude).

5.7. Résumé

Les deux chapitres précédents posent les jalons d'une théorie de test des programmes à
contraintes pour construire édi�ce plus grand qui concerne la validation et la véri�cation
des programmes déclaratifs. Un premier pas était la dé�nition d'une référence de test
(i.e., le Modèle-Oracle) ainsi que l'objet à tester (i.e., le CPUT). Par la suite, nous avons
dé�ni di�érentes relations de conformité établies entre le Modèle-Oracle et le CPUT. Dès
lors, une faute dans un CPUT provoque une non-conformité avec son Modèle-Oracle.
Nous avons vu également comment cette faute peut être de type di�érent selon son im-
pact sur les solutions du CPUT (i.e., φ+, φ−, φ∗) , ce qui nous a conduit à dé�nir un
modèle de faute φ propre aux fautes qui peuvent être introduites dans un programme à
contraintes.

Le cadre précédent nous a permis par la suite de proposer di�érents processus de test
selon la conformité en question. Ces processus font appel à un même générateur de don-
nées de test (i.e., one_negated). Les données de test retournées par ces processus de test
représentent des non-conformités qui révèlent la présence de faute φ+, φ− ou encore φ∗

dans le CPUT.
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Une fois que le test détecte une faute dans le CPUT, il est important de localiser cette
faute dans le CPUT pour rétablir la conformité entre le Modèle-Oracle et le CPUT. Nous
avons consacré la partie suivante de ce manuscrit à cette mise-au-point des programmes
à contraintes (i.e., localisation de fautes et correction automatique).
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Troisième partie .
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63





6. Localisation des fautes dans les
programmes à contraintes

6.1. Introduction

Les langages PPC actuels béné�cient d'un haut niveau de modélisation qui donne
des aspects génie logiciel au développement dans ce type de programmation (section
1.2). D'autres parts, Nous avons vu en section 1.4 l'impact industriel de ce type de
programmation dans di�érents secteurs (e.g., la gestion, la production, le transport, etc.).
Ainsi, le besoin d'outils de maintenance et de mise au point de ce type de programmes
est réel.
Nous avons présenté dans la partie précédente de ce manuscrit un cadre de test des

programmes à contraintes qui permet de faire de la détection de fautes. Nous proposons
maintenant une étude sur la localisation et la correction automatique des programmes à
contraintes.
La localisation de faute est une tâche importante, coûteuse (manuelle de manière géné-

rale) et nécessaire pour la mise au point de tout programme. Les techniques automatiques
de localisation de fautes sont plus ou moins précises. Nous avons vu en section 2.2 dif-
férents travaux qui renvoient une liste d'instructions suspectes d'un code conventionnel
(e.g., Tarrantula (Jones & Harrold, 2005), DeLLiS (Cellier et al., 2009)). Dans le cas des
programmes à contraintes, une faute est due à une mauvaise formulation d'une ou de
plusieurs contraintes. Dès lors, la localisation de faute dans ce type de programmes doit
pouvoir retourner la ou les contraintes fautives.

6.2. Exemple illustratif

Dans cette section, nous allons prendre comme exemple illustratif de localisation le
problème des n-reines. Nous rappelons que ce problème consiste à placer n reines sur
un échiquier de taille n× n sans que les reines ne puissent se menacer mutuellement. La
�gure 6.1 montre un Modèle-Oracle (partie (A)) et un CPUT (partie (B)) écrits en OPL.
Nous avons introduit une faute dans notre CPUT sous forme d'une mauvaise formulation
de la contrainte cc4.

Phase de test

Tester notre CPUT et voir s'il est confone au Modèle-Oracle revient à appeler algoone
vu précédemment. Ce processus de test arrive à détecter la faute introduite en retournant
la non-conformité suivante :
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Figure 6.1.: Un Modèle-Oracle (A) et un CPUT (B) avec une faute φ+ du problème
des n-reines.
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nc(φ+, 4, [4 3 2 1])

Ici, la faute est de type φ+ : Pour une instance du problème n = 4, l'instantiation
[4 3 2 1] représente une solution du CPUT qui n'est pas une solution du Modèle-Oracle.
Le rôle de la contrainte cc4 est de ne pas avoir deux reines sur une même diagonale
descendante. La mauvaise formulation sur cc4 a introduit une faute, le test a détecté
cette faute avec une solution qui positionne toutes les reines sur la même diagonale
descendante.

Phase de localisation

La phase de localisation doit pouvoir retourner un sous-ensemble de contraintes sus-
pectes incluant cc4. Le pire des cas serait que la localisation retourne tout l'ensemble
des contraintes du CPUT comme suspectes. La localisation peut également retourner une
seule contrainte suspecte. Dans ce dernier cas, la localisation est précise au point où la
contrainte suspecte retournée représente la contrainte fautive. Nous allons détailler main-
tenant ce processus de localisation qui, pour cet exemple des n-reines, arrive à retourner
uniquement cc4 comme contrainte suspecte.

6.3. Notations et dé�nitions

Les fautes φ introduites dans un CPUT sont la conséquence de mauvais ra�nements.
Ces fautes peuvent augmenter l'ensemble des solutions en acceptant de nouvelles (i.e.,
φ+), comme elles peuvent le réduire en supprimant quelques solutions (i.e., φ−) ou la
totalité des solutions (i.e., φ∗). Une localisation de ce type de faute revient à trouver une
origine possible à la faute.
Soit un Modèle-OracleM, un CPUT P et une faute φ dans P. On appelle une loca-

lisation de φ, un sous-ensemble de contraintes de P noté Locφ. Si la faute est introduite
par un seul ra�nement unitaire, alors Locφ est réduit à une seule contrainte :

M Ri−−→
Ci

M′ Rj−−→
Cj

. . .
Rk−−→
Ck

P ′ . . . Rl−→
Cl

P

Ici, le ra�nement Ri permet d'avoir la contrainte Ci dans le nouveau modèle et ainsi de
suite. Si la faute φ est introduite par le ra�nement Rk alors la localisation Locφ = Ck.
De plus, si la faute φ est introduite par Rj , Rk et Rl, alors Locφ = {Cj , Ck, Cl}.

Dé�nition 13 (Localisation minimale) Soit Locφ une localisation d'une faute φ dans
un CPUT P. Locφ est dite localisation minimale si et seulement s'il n'existe pas une
localisation Loc′φ telle que Loc′φ ( Locφ.

Exemple 15 (Localisation minimale) Prenons notre exemple sur les n-reines de la
section 6.2. Une localisation minimale serait {cc4} alors qu'une localisation {cc3, cc4}

n'est pas une localisation minimale.
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Dans la section 1.3.3, nous avons abordé des travaux qui cherchent des localisations
minimales pour des fautes de type φ∗ (systèmes insatis�ables). Dans la suite de ce cha-
pitre, nous allons nous intéresser aux localisations minimales pour tout type de faute φ.

Une faute φ dans un CPUT peut avoir plusieurs localisations possibles où chaque
localisation Locφ représente un sous-ensemble de contraintes dit suspect.

Dé�nition 14 (SuspiciousSet) Soit φ une faute dans un CPUT P. Un SuspiciousSet
représente l'ensemble des localisations minimales possibles Locφ :

SuspiciousSet = {Loc1, . . . , Locn}

Dès lors, l'objectif d'une localisation de faute est de pouvoir calculer le SuspiciousSet
d'une faute φ.

6.4. Localisation de faute simple

Une faute simple représente la conséquence d'un mauvais ra�nement unitaire R qui
touche une seule contrainte du CPUT (dé�nition 2). Dans cette section, nous allons pré-
senter un processus de localisation de faute sous l'hypothèse d'avoir une seule contrainte
fautive dans le CPUT.

Hypothèse 7 Une faute φ dans un CPUT est introduite suite à un ra�nement unitaire
R donné.

6.4.1. Intuition

L'intuition derrière une localisation de faute de type φ+ et φ∗ est la suivante :
� une contrainte contenant une faute φ∗ réduit l'ensemble des solutions du CPUT P
à vide. Enlever cette contrainte de P permet d'avoir des solutions partagées entre le
Modèle-OracleM et le CPUT P, ainsi rétablir un degré de conformité.

� une contrainte contenant une faute φ+ augmente l'ensemble des solutions du CPUT
P avec des solutions non-acceptables par le Modèle-OracleM. Enlever cette contrainte
de P peut également augmenter l'ensemble solutions acceptables par le Modèle-
Oracle et le CPUT.

L'intuition derrière une localisation de φ− est la suivante :
� une contrainte Ci ∈ P contenant une faute φ− réduit l'ensemble des solutions de P.
Dans une phase de test, cette contrainte permet de retourner une non-conformité x
et par conséquent détecter cette faute (i.e., x ∈ sol(M∧¬Ci)).

Dès lors, nous arrivons à la dé�nition de contrainte suspecte.

Dé�nition 15 (Contrainte suspecte) Soit une faute φ sur un CPUT (P ≡ C1∧ . . .∧
Cn) sous l'hypothèse 7 et un Modèle-Oracle M. Une contrainte Ci ∈ P est suspecte si
elle représente une localisation potentielle (i.e., Locφ = {Ci}) de la faute φ. On note :
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Ci ∈ P est suspecte ,

{
φ+, φ∗ : sol(M) ∩ sol(P\Ci) 6= ∅
φ− : sol(M∧¬Ci) 6= ∅

Nous rappelons ici que la phase de test qui précède la phase de localisation arrive à
détecter la nature de la faute à travers la non-conformité retournée (e.g., nc(φ+, ki, xi)).

6.4.2. Procéssus de localisation sous l'hypothèse 7

Figure 6.2.: Localisation des fautes φ+ et φ∗ sous l'hypothèse 7.

La �gure 6.2 présente quatre cas de non-conformité entre un CPUT P et le Modèle-
Oracle M. Dans cet exemple, le CPUT est une conjonction de trois contraintes (P ≡
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C1 ∧ C2 ∧ C3). La �gure 6.2 donne une représentation graphique des ensembles de so-
lutions : sol(M), sol(P), sol(C1), sol(C2) et sol(C3). Dans chacun des quatre cas, nous
introduisons une faute de type φ+ ou φ∗ due à un mauvais ra�nement sur C3.

Fig.6.2 (a) La faute introduite dans ce cas est une faute φ+. On retrouve alors des
solutions du CPUT P qui ne sont pas acceptables par le Modèle-Oracle M (a1).
Les trois contraintes, dont la contrainte fautive C3, sont des contraintes suspectes
(dé�nition 15, (a2)). 

sol(M) ∩ sol(P\C1) 6= ∅
sol(M) ∩ sol(P\C2) 6= ∅
sol(M) ∩ sol(P\C3) 6= ∅

Une correction possible suite à une révision d'une des contraintes suspectes, par
exemple C3, peut corriger la faute φ+ (a3). Il est à noter qu'une révision sur C1

ou C2 peut aussi rétablir la conformité entre le CPUT et le Modèle-Oracle ; ce qui
fait de C1 et C2 des localisations potentielles de la faute φ+. Dans le cas où toute
contrainte de P est suspecte, la localisation indique que P est sous-contraint.

Fig.6.2 (b) Ce deuxième cas représente aussi une faute de type φ+. Ici, M et P ne
partagent aucune solution (b1). D'après la dé�nition 15, C3 est la seule contrainte
suspecte et représente l'unique localisation de la faute φ+ (b2) :

sol(M) ∩ sol(P\C3) 6= ∅
Une éventuelle révision de la contrainte C3 permet de corriger φ+ (b3).

Fig.6.2 (c) L'ensemble des solutions de P est réduit à vide, ici la faute est de type
φ∗ (c1). Pour ce cas, une seule contrainte est suspecte : C3 (dé�nition 15, (c2)).

sol(M) ∩ sol(P\C3) 6= ∅
Une éventuelle révision de la contrainte C3 permet de corriger la faute (c3).

Fig.6.2 (d) Dans ce dernier cas, nous avons introduit une autre faute de type φ∗ dans
C3 où le CPUT devient insatis�able (d1). En revanche, les contraintes C2 et C3 sont
suspectes d'après la dé�nition 15 (d2) :{

sol(M) ∩ sol(P\C2) 6= ∅
sol(M) ∩ sol(P\C3) 6= ∅

Une révision de C3 (comme sur C2) permet donc de rétablir la conformité entre le
Modèle-Oracle et le CPUT (d3).

Dans les quatre cas précédents, la contrainte C3 qui est à l'origine des fautes, est
toujours considérée comme une contrainte suspecte (dé�nition 15).
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Les contraintes suspectes forment l'ensemble SuspiciousSet d'une faute φ. Par exemple
pour le dernier cas de la �gure 6.2, nous avons :

SuspiciousSet = {{C2}, {C3}}

Nous allons à présent donner l'algorithme de localisation sous l'hypothèse 7 basée sur la
dé�nition 15 pour le calcul du SuspiciousSet.

6.4.3. Algorithme locate

L'algorithme locate a pour objectif le calcul de l'ensemble des contraintes suspectes
(SuspiciousSet) sous l'hypothèse 7, où chaque contrainte représente une localisation
potentielle de φ.

Algorithm 5: locate

Input : Modèle-Oracle :M, CPUT :P, nc(φ, ki, xi)
Output: SuspiciousSet : contraintes suspectes

1 SuspiciousSet← ∅
2 if (φ+ ∨ φ∗) then
3 foreach Ci ∈ P do
4 if sol(M∧P\Ci) 6= ∅ then
5 SuspiciousSet← SuspiciousSet ∪ {Ci}
6 end

7 end

8 end
9 else

10 foreach Ci ∈ P do
11 if sol(M∧¬Ci) 6= ∅ then
12 SuspiciousSet← {Ci}
13 break

14 end

15 end

16 end
17 if check(M,P, SuspisiousSet) then SuspisiousSet← ∅
18 return SuspiciousSet

L'algorithme locate prend le Modèle-Oracle, le CPUT et une non-conformité retournée
par le test. Selon la faute détectée, la localisation procède au calcul de l'ensemble des
contraintes suspectes (SuspiciousSet). Si la faute est de type φ+ ou φ∗, on véri�e si les
contraintes du CPUT (une à une) sont suspectes selon la dé�nition 15. Si la faute est de
type φ−, on procède à la négation de contraintes (dé�nition 15) pour localiser l'unique
contrainte qui explique la faute φ−.
Dans le cas où le CPUT est sous-contraint (i.e., sol(M∧P) 6= ∅ et sol(P ∧¬M) 6= ∅)

, l'algorithme locate reconnait chaque contrainte du CPUT comme suspecte et retourne
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vide (ligne 17) pour dire que le CPUT a besoin d'ajout de contraintes. En revanche,
il existe un cas pathologique où la localisation est ine�cace comme celui montré en
�gure 6.3. Ici, le CPUT n'est pas sous-contraint et les trois contraintes C1, C2 et C3

sont suspectes. Si toute contrainte du CPUT est retournée comme suspecte, la procédure
check de la ligne 17 véri�e si le CPUT partage des solutions avec le Modèle-Oracle (i.e.,
sol(M∧P) 6= ∅) et dans ce cas le SuspiciousSet est remis à vide. Autrement, on garde
l'état du SuspiciousSet qui dit que toute contrainte est suspecte.

Figure 6.3.: Cas pathologique.

Correction de locate

La pré-condition de l'algorithme locate est l'existence d'une seule contrainte fautive
dans le CPUT (i.e., hypothèse 7). L'algorithme locate doit alors retourner un sous en-
semble de contraintes suspectes où l'une d'elles représente la contrainte fautive (i.e.,
post-condition). Pour traiter la question de correction de l'algorithme locate, il su�t
donc prouver le théorème suivant.

Théorème 1 SoitM, P et φ un Modèle-Oracle, un CPUT et une faute simple :

M ¬conf P →


(φ+ ∨ φ∗) ∧

(
∃Ci ∈ P : sol(M∧P\Ci)) 6= ∅

)
∨
φ− ∧

(
∃Ci ∈ P : sol(M∧¬Ci) 6= ∅

)
Ici, la conformité conf peut être de type one, all, bounds ou best et ne peut être que de
type all dans le cas d'une faute φ−.

Prenons le cas d'une faute simple de type φ+ ou φ∗ introduite dans Ci ∈ P. Soit P ′
une version correcte du CPUT avec une contrainte C ′i à la place de Ci, P ′ est conforme
àM où toute solution de P ′ est une solution deM :

sol(M∧P ′) 6= ∅ ⇒ sol(M∧P ′\C ′i) 6= ∅

Sachant que (P ′\C ′i = P\Ci), ceci nous amène à :

sol(M∧P\Ci) 6= ∅
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Ainsi, la conditionnelle à la ligne 4 de l'algorithme locate est véri�ée et Ci ∈ SuspiciousSet.

Prenons maintenant une faute de type φ−, introduite dans Ci ∈ P, où il existe des
solutions deM qui ne sont pas des solutions de P :

sol(M∧¬P) 6= ∅

Sachant que la faute est introduite dans Ci :

sol(M∧¬Ci) 6= ∅

Ceci assure la conditionnelle à la ligne 11 de l'algorithme locate et nous permet d'avoir
Ci ∈ SuspiciousSet.

♦

Nous rappelons que toute localisation minimale d'une faute φ sous l'hypothèse 7
est formé d'une seule contrainte du CPUT. Ainsi, notre algorithme locate prend les
contraintes du CPUT une à une et ne retourne que des localisations minimales dans
SuspiciousSet.

6.5. Localisation de faute multiple

Dans cette section, nous allons enlever l'hypothèse 7 où une faute multiple φ dans
un CPUT peut être due à plusieurs ra�nements unitaires R. Dès lors, une localisation
d'une faute φ représente un sous-ensemble du CPUT. Une révision possible sur ce sous-
ensemble de contraintes permet de corriger la faute φ et de rétablir la conformité du
CPUT au Modèle-Oracle.

6.5.1. Intuition

Une faute φ peut être introduite par une, deux ou plusieurs contraintes du CPUT. Dès
lors, on ne parle plus de contrainte suspecte, mais d'ensemble suspect.

Dé�nition 16 (Ensemble suspect) Soit une faute φ sur un CPUT (P ≡ C1∧. . .∧Cn)
et un Modèle-OracleM. Un sous-ensemble de contraintes {C1 . . . Cl} ⊂ P, à un renomage
près, est suspect s'il représente une localisation potentielle (i.e., Locφ) de la faute φ. On
note :

{C1, . . . , Cl} ⊂ P est suspect ,

{
φ+, φ∗ : sol(M) ∩ sol(P\{C1, . . . , Cl}) 6= ∅
φ− : ∀Ck ∈ {C1 . . . Cl}, sol(M∧¬Ck) 6= ∅
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6.5.2. Processus de localisation sans l'hypothèse 7

Prenons la �gure 6.4, nous avons un exemple de CPUT (P ≡ C1∧C2∧C3) qui contient
une faute de type φ+ détecter par le test. Cette faute provoque une non-conformité avec
le Modèle-Oracle et cela, quel que soit le type de conformité en question. La faute φ+

dans cet exemple est introduite en C1 et C3 (les deux en même temps) suite à de mauvais
ra�nements sur ces contraintes. L'intuition dans le calcul des localisations potentielles
SuspiciousSet passe par des niveaux. Le premier niveau revient à prendre des sous-
ensembles de cardinalité 1 et véri�er s'ils sont suspects en respectant la dé�nition 16.
Pour cet exemple, aucun sous-ensemble de taille 1 n'est suspect :

∀Ci ∈ P : sol(M∧P\Ci) = ∅

Dès lors, on passe au niveau suivant en prenant des sous-ensembles de cardinalité 2
et ainsi de suite. Pour notre exemple, le sous-ensemble {C1, C3} est considéré comme
suspect selon la dé�nition 16 :

sol(M∧P\{C1, C3}) 6= ∅

Une révision possible des deux contraintes permet de corriger la faute φ+. Nous allons
maintenant donner l'algorithme de localisation de faute φ sans l'hypothèse 7.

Figure 6.4.: Localisation de faute φ+ sans l'hypothèse 7.
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6.5.3. Algorithme φ-locate

Algorithm 6: φ-locate

Input : Modèle-Oracle :M, CPUT :P, nc(φ, ki, xi), λ : nombre de niveaux
Output: SuspiciousSet : contraintes suspectes

1 SuspiciousSet← ∅
2 if (φ+ ∨ φ∗) then
3 LOC ← powset(P, λ)
4 for i ∈ 1..λ do
5 foreach Locj ∈ LOC : |Locj | = i do
6 if sol(M∧P\Locj) 6= ∅ then
7 SuspiciousSet← SuspiciousSet ∪ Locj
8 foreach Locl ∈ LOC : Locj ⊂ Locl do LOC ← LOC\Locl
9 end

10 end

11 end

12 end
13 else
14 Setφ− ← ∅
15 foreach Ci ∈ P do
16 if sol(M∧¬Ci) 6= ∅ then
17 Setφ− ← Setφ− ∪ Ci
18 end

19 end
20 SuspiciousSet← {Setφ−}
21 end
22 if check(M,P, SuspisiousSet) then SuspisiousSet← ∅
23 return SuspiciousSet

L'algorithme φ-locate est une généralisation de locate avec un paramètre de plus (i.e., le
paramètre λ). Ce paramètre représente la taille maximale que peut avoir une localisation
de faute φ et il est strictement inférieur à la taille du CPUT (i.e., λ < n), ainsi il dé�ni
le nombre de niveaux que l'algorithme va devoir parcourir.
L'opérateur powset(P, λ) retourne un sous-ensemble du powerset de P (i.e., ensemble
des parties de P). Les éléments de powset(P, λ) sont tous des sous-ensembles de P, de
taille comprise entre 1 et λ.

Exemple 16 Soit Q ≡ C1, C2, C3, C4

powset(Q, 2) = {{C1}, {C2}, {C3}, {C4}, {C1, C2}, {C1, C3}, {C1, C4}, {C2, C3},
{C2, C4}, {C3, C4}}

Dans le cas d'une faute φ+ ou φ∗, on véri�e les sous-ensembles possibles du CPUT de
taille 1 à λ (dé�nition 16).
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Le cas de faute φ− est plus simple à calculer où le SuspiciousSet est réduit à une
seule localisation Locφ. Cette localisation contient toute contrainte qui n'accepte pas de
solutions deM.
Le cas pathologique de la �gure 6.3 peut également se produire lorsque la faute est

multiple. La procédure check (i.e., ligne 22) assure le traitement de ce cas de la même
manière que dans l'algorithme locate.

Complexité de φ-locate

La taille de l'ensemble LOC calculé par powset(P, λ) à la ligne 4 est de :

Σλ
i=1(C

i
n)

où n représente le nombre de contraintes de P. Ainsi, la complexité de l'algorithme
φ-locate est de nature exponentielle. En pratique, nous avons observé qu'une faute dans
un CPUT n'est en général due qu'à un nombre restreint de contraintes où λ� n. Ainsi,
en choisissant de petites valeurs pour λ, on peut maîtriser l'explosion combinatoire dû à
ce calcul.

Correction de φ-locate

La pré-condition de l'algorithme φ-locate est l'existence d'un sous-ensemble de contraintes
fautives de taille inconnue dans le CPUT. L'algorithme φ-locate doit alors retourner un
ensemble de sous-ensembles suspects où un sous-ensemble représente les contraintes fau-
tives (i.e., post-condition). Pour traiter la question de correction de l'algorithme φ-locate,
il su�t donc prouver le théorème suivant.

Théorème 2 SoitM, P et φ un Modèle-Oracle, un CPUT et une faute multiple :

M ¬conf P →


(φ+ ∨ φ∗) ∧

(
∃{C1, . . . , Cl} ⊂ P : sol(M∧P\{C1, . . . , Cl})) 6= ∅

)
∨
φ− ∧

(
∃Ci ∈ ({C1, . . . , Cl} ⊂ P) : sol(M∧¬Ci) 6= ∅

)
Soit Locφ ⊂ P une localisation de φ où |Locφ| ≤ λ. Si on considère la conjonction de

contraintes Locφ comme une seule contrainte, le théorème 2 est équivalent au théorème
1. Dès lors, les éléments de preuve du théorème 1 sont réutilisables pour le théorème 2.

L'algorithme φ-locate assure l'optimalité dans le calcul du SuspiciousSet. La ligne 8
permet de retirer de l'ensemble LOC toute localisation non-minimale. Dans le cas d'une
faute φ−, l'ensemble SuspiciousSet ne contiendra qu'une seule localisation minimale de
la faute.
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7. Correction de fautes dans les
programmes à contraintes

7.1. Introduction

La mise-au-point de tout programme a besoin d'une révision de code une fois que la
faute est localisée. La correction automatique des programmes est un sujet émergeant
dans le génie logiciel comme le témoigne la section 2.3 de ce manuscrit. Les travaux
existants qui concernent la correction des programmes conventionnels se basent sur la
localisation de fautes, la mutation et les verdicts sur des suites de test pour proposer des
corrections (Jones & Harrold, 2005; Weimer et al., 2010). D'autre part, on trouve une
autre démarche qui se base sur une spéci�cation formelle avec des assertions (pré- et post-
conditions) (Wei et al., 2010). Dans l'optique d'une hybridation des deux démarches, nous
proposons une méthodologie de correction automatique des programmes à contraintes
basée sur : la localisation de fautes telle abordée dans le chapitre précédent, la proposition
de corrections des contraintes suspectes à partir du Modèle-Oracle.

7.2. Exemple illustratif

Nous allons dans cette section reprendre l'exemple des n-reines présenté en section 6.2
du chapitre précédent.

7.2.1. Phase de correction

La phase de localisation a permis de retourner cc4 comme contrainte suspecte. Á
présent, la phase de correction a pour objectif de proposer des corrections possibles de
cc4. L'idée est de pouvoir calculer à partir du Modèle-Oracle l'ensemble de contraintes
qui pourra être une correction de cc4. Nous rappelons que cc4 a comme rôle d'assurer
que sur toute diagonale descendante, une reine au plus est positionnée. La contrainte qui
a le même rôle dans le Modèle-Oracle est c2 :

c2 : forall(ordered i,j in 1..n)

queens[i]+i != queens[j]+j;

Dès lors, cette contrainte est candidate pour être une correction de cc4 dans le CPUT.
Ceci permet de corriger la faute φ+ pour toute instante du problème des n-reines en
remplaçant la contrainte cc4 du CPUT par c2 du Modèle-Oracle. On peut également
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proposer des corrections propres à des instances du problème. Par exemple pour une
instance n = 4, une correction possible serait :

queens[3]+3 != queens[4]+4;

queens[2]+2 != queens[4]+4;

queens[1]+1 != queens[4]+4;

queens[2]+2 != queens[3]+3;

queens[1]+1 != queens[3]+3;

queens[1]+1 != queens[2]+2;

Dans la suite de ce chapitre, nous allons étudier la possibilité de faire une telle correc-
tion de façon automatique.

7.3. Intuition

La �gure 7.1 montre un CPUT, noté P, qui ne partage aucune solution avec le
Modèle-OracleM (cas de non-conformité). Le CPUT en question est constitué de sept
contraintes (C1 à C7). Par souci de clarté, le CPUT est représenté par trois sous-
ensembles : Loc1 = {C1, C2}, Loc2 = {C3, C4, C5}, Loc3 = {C6, C7}.

La phase de test (A) détecte une faute φ+ dans notre CPUT en retournant une solution
de P qui n'est pas une solution deM.
La phase de localisation (B) retourne une seule localisation : SuspiciousSet = {Loc3}.

L'objectif de correction (C) est de trouver un sous-ensemble de contraintes Corr du
Modèle-Oracle qui corrige Loc3. Les contraintes qui forment Corr, permettent de rétablir
la conformité si elles remplacent Loc3 dans le CPUT :{

P ′ ≡ (P\Loc3) ∧ Corr
P ′ conf M

Remplacer Loc3 par Corr permet d'enlever de l'ensemble des solutions du CPUT, toute
solution non-acceptable par le Modèle-Oracle. Ces solutions qui sont à retirer, correspond
à (P\Loc3) ∧ ¬Corr.

Dé�nition 17 (Correction) Soit Locφ une localisation de φ dans P. Une correction
possible de la faute φ est un sous-ensemble Corrφ du Modèle-OracleM tel que :

Corrφ = {Ci ∈M : sol(P\Locφ ∧ ¬Ci) 6= ∅}

Propriété 1 Remplacer Locφ par Corrφ permet d'avoir un CPUT conforme au Modèle-
Oracle.

Preuve : Les élements de preuve de la propriété 1 est détaillée un peu plus loin dans ce
chapitre en section 7.4.2.
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Figure 7.1.: Correction de faute φ+.
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Dé�nition 18 (Correction minimale) Soit Corrφ une correction possible d'une faute
φ dans un CPUT P. Corrφ est dite une correction minimale si et seulement s'il n'existe
pas une correction Corr′φ telle que Corr′φ ( Corrφ.

Dé�nition 19 (CorrectionSet) Soit φ une faute dans un CPUT P et un Modèle-Oracle
M. Un CorrectionSet représente un ensemble de paires (localisation minimale, correction
minimale) de φ :

CorrectionSet = {(Locφ, Corrφ) : Locφ ∈ SuspiciousSet, Corrφ ⊂M}

Dès lors, l'objectif d'une correction automatique des programmes à contraintes est de
trouver, pour toute localisation possible Locφ de faute φ, une correction minimale Corrφ.

7.4. Processus de correction

En se basant sur la dé�nition 17, nous avons dé�ni un processus de correction auto-
matique qui propose, pour toute localisation possible de faute φ, une correction possible.

7.4.1. Algorithme φ-correction

Algorithm 7: φ-correction(M, P, SuspiciousSet)
Input : Modèle-Oracle :M, CPUT :P, SuspiciousSet
Output: CorrectionSet

1 if SuspiciousSet = ∅ then
2 return (−, Corr(M,P))
3 end
4 else
5 CorrectionSet← {(∅, ∅)}
6 foreach Locφ ∈ SuspiciousSet do
7 CorrectionSet← CorrectionSet ∪ {(Locφ, Corr(M,P\Locφ))}
8 end
9 return CorrectionSet

10 end

11 Corr(A,B) :
12 Corrφ ← ∅
13 foreach Ci ∈ A do
14 if sol(B ∧ ¬Ci) 6= ∅ then
15 Corrφ ← Corrφ ∪ {Ci}
16 end

17 end
18 return Corrφ
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La procédure Corr(A,B) permet de calculer l'ensemble des contraintes Corrφ ⊂ A qui
corrige B. Corriger B consiste à enlever les solutions de B qui ne sont pas des solutions de
A. En d'autres termes, réduire l'ensemble des solutions deA∧¬B à vide (sol(A∧¬B) = ∅).
L'algorithme φ-correction prend en entrée le SuspiciousSet retourné par φ-locate. Si

cet ensemble est vide (i.e., CPUT sous-contraint), φ-correction calcule l'ensemble des
contraintes du Modèle-Oracle à ajouter au CPUT avec un appel de Corr(M,P). Autre-
ment, pour chaque élément Locφ ∈ SuspiciousSet, l'algorithme calcule une correction
possible avec Corr(M,P\Locφ).

7.4.2. Analyse de φ-correction

Prouver la correction de notre algorithme φ-correction revient à véri�er s'il calcule,
pour tout élément Locφ ∈ SuspiciousSet, une correction possible.
Un cas particulier est d'avoir une faute φ+ tout en ayant des solutions partagées entre

le CPUT et le Modèle-Oracle :

(sol(M) ∩ sol(P) 6= ∅) ∧ (sol(P)\sol(M) 6= ∅)

Ici, le SuspiciousSet = ∅ pour dire que le CPUT est sous-contraint où un renforce-
ment et/ou un ajout de contraintes peut être une correction. L'appel de la procédure
Corr(M,P) , ligne 2 de l'algorithme, permet de retourner les contraintes Corrφ à ajou-
ter :

sol(P ∧ Corrφ) ⊆ sol(M)

Dès lors, ceci permet d'avoir (−, Corrφ) ∈ CorrectionSet.

Pour les di�érents cas qui restent, nous avons au moins une localisation Locφ ∈
SuspiciousSet. Enlever Locφ du CPUT augmente l'ensemble des solutions du système
(P\Locφ) :

(sol(M) ∩ sol(P\Locφ) 6= ∅) ∧ (sol(P\Locφ)\sol(M) 6= ∅)

Dès lors, on retrouve notre cas particulier vu précédemment et l'appel de Corr(M,P\Locφ)
permet d'avoir (Locφ, Corrφ) ∈ CorrectionSet.

La preuve d'exactitude revient à véri�er si Corr(A,B) calcule bien des corrections
minimales Corrφ. La ligne 14 assure cette optimalité car l'algorithme ne considère que
des Ci ∈ A qui réduisent l'ensemble des solutions non-acceptables par A.
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8. Le prototype CPTEST

Ce chapitre a comme objectif la description de l'outil de test et de mise-au-point des
programmes à contraintes CPTEST. Cet outil représente une première implémentation
des di�érentes méthodologies décrites dans ce manuscrit, à savoir, la détection, la loca-
lisation et la correction des fautes dans les programmes à contraintes en OPL.

8.1. Description générale de CPTEST

CPTEST 1 est un outil écrit en Java qui totalise environ 25 000 lignes de code. Il
comprend un analyseur syntaxique complet du langage OPL ainsi que des générateurs de
programmes OPL pour la détection, la localisation et la correction des fautes. CPTEST
fait appel au solveur de contraintes CP Optimizer 2.3 de la distribution IBM ILOG pour
résoudre les programmes OPL.
Le code source de CPTEST est réparti en quatre packages (�gure 8.1) :
cptest contient le main de l'application et 6 autres classes pour l'interface graphique
de l'outil.

cptest.ast contient 29 classes di�érentes qui permettent la construction de l'arbre
de syntaxe abstraite des programmes OPL.

cptest.core représente le c÷ur de l'outil avec 19 classes assurant les di�érentes fonc-
tionnalités de CPTEST détaillées dans la suite de ce chapitre.

cptest.parser contient un analyseur syntaxique et un analyseur lexical.

L'utilisation de l'outil est simpli�ée avec une interface graphique dont la �gure 8.2
donne un aperçu. Les zones 1, 2 et 3 permettent de charger et/ou modi�er le Modèle-
Oracle, le CPUT et l'instance du problème ; la zone 4 est dédiée au paramétrage de l'outil :
le type de conformité et/ou l'intervalle pour confbounds, la stratégie de recherche du
solveur, négation avec ou sans dépliage des contraintes et un champ pour les contraintes
de connexion ; la zone 5 est dédiée au test, localisation et correction de fautes.

8.2. Architecture générale de CPTEST

La �gure 8.4 présente l'architecture générale de CPTEST. L'outil prend en entrée trois
�chiers OPL (m-oracle.mod, cput.mod, instance.dat) qui représentent, respective-
ment, le Modèle-Oracle, un CPUT et une instance du problème.
CPTEST comprend les modules suivants :

1. CPTEST est disponible en ligne sur : www.irisa.fr/celtique/lazaar/CPTEST/
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Figure 8.1.: Les packages de CPTEST.

Figure 8.2.: L'interface graphique de CPTEST.
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8.2. Architecture générale de CPTEST

8.2.1. Modules de base

Analyseur syntaxique

La grammaire du langage OPL est disponible dans la distribution de IBM ILOG OPL
v6.3 2. Á partir de cette grammaire, nous avons construit une grammaire LALR pour
l'analyseur lexical JFlex 3 et l'analyseur syntaxique CUP 4 qui contient plus de 200 règles.
Les actions qui accompagnent chaque règle de la grammaire permettent de construire un
arbre de syntaxe abstraite (i.e., AST) des �chiers OPL (i.e., les �chiers ∗.mod et ∗.dat).

Module de test

Dans le package cptest.core on trouve une implémentation des processus de test
algoone, algoall et algobounds du chapitre 5, ainsi que le générateur des non-conformités
one_negated. Un appel de one_negated sur deux modèles OPL A et B permet, à partir
des AST de A et B de produire des AST intermédiaires de A ∧ ¬Ci avec Ci ∈ B. Nous
détaillerons un peu plus loin dans ce chapitre comment la négation et la projection dans
one_negated sont implémentées.

Module de localisation

Le module cptest.core.Localization implémente les deux algorithmes locate et φ-
locate du chapitre 6. Á partir des AST du Modèle-Oracle et du CPUT, ce module produit
des AST de programmes intermédiaires qui permettent de faire de la localisation telle
décrite dans les algorithmes précédents. Un powerSet est également implémenté dans le
cas d'une faute multiple avec une certaine limite pour éviter l'explosion combinatoire.

Module de correction

Le package cptest.core inclut une implémentation de l'algorithme de correction au-
tomatique (i.e., φ-correction du chapitre 7). Ce module prend chaque contrainte suspecte
et génère des �chiers OPL intermédiaires pour proposer des corrections.

8.2.2. Modules auxiliaires

Module de paramétrage

Les modules de base détaillés précédemment ont besoin de paramètres. Le premier
paramètre, concernant le module de test, est le type de conformité en question (i.e.,
one, all, best et bounds avec les bornes l et u). Le deuxième paramètre concerne le
type de négation à appliquer (avec ou sans dépliage, voir section 8.4). Un troisième
paramètre concerne les contraintes de connexion qui sont nécessaires pour le traitement
de la projection (voir section 8.4). On note également le paramètre λ qui permet de �xer
la taille maximale d'une localisation.

2. publib.boulder.ibm.com/infocenter/oplinfoc/v6r3/
3. j�ex.de/
4. www.cs.princeton.edu/ appel/modern/java/CUP/
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Module de formatage de texte

Pour une plus grande lisibilité des modèles à contraintes, nous avons développé un
module d'a�chage (i.e., cptest.core.ASTlabeling) qui permet un formatage de texte
en étiquetant chaque contrainte.

Module de résolution

Pour assurer les di�érentes fonctionnalités de l'outil, on fait appel au solveur de
contraintes CP Optimizer d'IBM ILOG. De ce fait, nous avons développé un module qui as-
sure la résolution des di�érents modèles intermédiaires de façon séquentielle et/ou paral-
lèle avec du multi-theading (i.e., cptest.core.OPLsolver et cptest.core.OPLthread).

Module de couverture des contraintes

Comme plusieurs langages de modélisation à contraintes, OPL permet d'avoir des struc-
tures de contrôle avec des boucles et des branches if-then-else. Pour une instance donnée,
le solveur OPL fait un pré-traitement qui permet de générer l'ensemble des contraintes.
Nous avons développé un module (i.e., cptest.core.OPLcoverage) qui permet de sa-
voir préalablement les contraintes qui vont être générées et postées dans le store de
contraintes. La �gure 8.3 montre un exemple de couverture sur un CPUT des règles de
Golomb. Avec une instance m = 6, on a la partie then de la contrainte cc4 qui sera
postée alors que la partie else n'est pas couverte par m = 6. Aussi, la contrainte cc6 ne
sera pas postée.

8.3. Session de travail sous CPTEST

Nous allons présenter dans cette section une session de travail détaillée de CPTEST.

Chargement des �chiers et paramétrage de CPTEST

Une fois qu'on a lancé CPTEST, on peut charger les �chiers correspondants au Modèle-
Oracle, CPUT et l'instance du problème. Nous avons pris comme exemple le problème
des n-reines dont la �gure 8.5 montre le chargement des di�érents �chiers. L'utilisateur
a également la possibilité d'utiliser l'interface de CPTEST comme éditeur de programme
OPL.
Dans cette session de travail, nous allons commencer par tester le CPUT en question

sous confone . Dans la partie paramétrage de l'outil, on sélectionne donc confone. On sé-
lectionne également une stratégie de recherche du solveur CP Optimizer, la stratégie par
défaut est une recherche en profondeur d'abord avec des redémarrages en cas d'échec.
On sélectionne également le mode de négation avec dépliage que nous détaillerons par la
suite dans la section 8.4. Dans le cas où on procède à un test sous confall, nous avons
réservé un champ où l'utilisateur peut fournir les numéros des contraintes de connexion
nécessaires pour le calcul de la projection (section 8.4).
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8.3. Session de travail sous CPTEST

Figure 8.3.: Module de couverture des contraintes dans CPTEST.

Figure 8.4.: Architecture générale de CPTEST.

89



Le prototype CPTEST

Figure 8.5.: Chargement des �chiers n-reines dans CPTEST.

Maintenant que les �chiers sont chargés et les paramètres �xés, on va passer à une
phase de test.

8.3.1. Phase de test

La �gure 8.6 montre la zone 5 de l'outil dans une phase de test. On commence par
générer les �chiers OPL correspondant au test avec de la négation de contraintes (i.e.,
P ∧ ¬Ci : Ci ∈M). Dès lors, on lance le test à la recherche d'une non-conformité entre
le CPUT et le Modèle-Oracle. Pour cet exemple, CPTEST retourne une non-conformité
après 4.5 secondes de temps de calcul. Cette non-conformité révèle la présence d'une
faute de type φ+ dans le CPUT en question.

8.3.2. Phase de localisation

Dans la même zone 5 de CPTEST, nous avons consacré un volet spécial pour la loca-
lisation des fautes. Comme le montre la �gure 8.7, on peut donner une valeur à λ qui
est un paramètre important de l'algorithme φ-locate. Pour notre exemple des n-reines,
CPTEST retourne un SuspiciousSet avec comme seule contrainte suspecte cc4 en moins
d'une seconde de calcul.
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8.3. Session de travail sous CPTEST

Figure 8.6.: Zone 5 de CPTEST : phase de test.

Figure 8.7.: Zone 5 de CPTEST : phase de localisation.
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8.3.3. Phase de correction

On retrouve également un autre volet pour la correction qui permet de calculer et
d'a�cher le CorrectionSet. Pour notre exemple des n-reines, la �gure 8.8 montre le
CorrectionSet retourné. Ici, l'option dépliage des contraintes qu'on trouve en paramètre
(i.e., zone 4) est activée. La correction calculée est donc propre à l'instance 8-reines. Il
su�t donc de remplacer la contrainte cc4 par l'ensemble des contraintes élémentaires
Corrφ à droite de la �gure 8.8 pour corriger la faute φ+ du CPUT.

Figure 8.8.: Zone 5 de CPTEST : phase de correction.

8.4. Choix d'implémentation

8.4.1. Problème des variables auxiliaires

Dans la section 5.6.1, nous avons décrit le problème des variables auxiliaires et comment
une projection de contraintes remédier à ce problème. Cette projection de contraintes
revient en premier lieu à séparer les contraintes de connexion du reste des contraintes.
CPTEST véri�e en premier si l'utilisateur à annoter les contraintes de connexion dans le
champ réservé. Autrement, il procède à une identi�cation de contraintes de connexion
qui sont généralement des contraintes d'égalité impliquant d'une part des variables de
base et de l'autre part les variables auxiliaires.

8.4.2. Négation de contraintes

Le module de test et de correction se base sur la négation de contraintes. CPTEST
assure une négation sémantique des contraintes OPL telle décrite en section 5.6.1. Le
tableau 8.1 présente une syntaxe réduite des contraintes qui peuvent être exprimées en
OPL version 6.x, CPTEST traite la négation de toutes ces contraintes dans la partie
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Table 8.1.: Syntaxe réduite des contraintes OPL

Ctrs ::= Ctr | Ctrs
Ctr ::= rel | forall( rel ) Ctrs| or( rel ) Ctrs | if( rel ) Ctrs else Ctrs

| allDifferent(rel) | allMinDistance(rel) | inverse(rel)| forbiddenAssignments(rel)
| allowedAssignments(rel)| pack(rel)

rel : non-terminal sur les relations.

cptest.core.OPLnegation qui prend le sous-arbre abstrait AST d'une contrainte et
génère automatiquement le sous-arbre de la négation AST' (e.g., �gure 8.9).

Figure 8.9.: AST de la négation de (x+ y = z).

Le module d'analyse syntaxique de CPTEST prend des programmes OPL de la version
6.x. Cette dernière version a connu une migration de plusieurs contraintes globales pré-
sentes dans la version 3.x (IBM, 2009) (distribute, sequence, atLeast, atMost, etc.).
Ces contraintes sont exprimées désormais à l'aide de l'agrégateur forall.

Exemple 17 (contrainte distribute)

En OPL v3.x :

distribute(cardi, value, base)

En OPL v6.x :

forall(i in RangeOfValue)

count(base, value[i]) == cardi[i];

L'implémentation actuelle de l'outil réécrit les contraintes globales à l'aide des forall.
Prenons par exemple la contrainte allDifferent((i in RangeOfValue) x[i]), cette
contrainte peut être réécrite en :

forall(ordered i,j in RangeOfValue) x[i] != x[j] ;

Négation sans dépliage

La négation des contraintes écrites avec des forall nous donne des contraintes écrites
avec des or et vice-versa. Prenons l'exemple du allDifferent qui est réécrit avec un
forall, la négation nous donne :
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or (ordered i,j in RangeOfValue) x[i] == x[j] ;

Négation avec dépliage

Sous une instance donnée du problème, les forall peuvent être dépliés avant d'appli-
quer la négation. Prenons par exemple le forall suivant :

forall(ordered i,j in 1..3) x[i] != x[j] ;

un dépliage nous donne :

x[1] != x[2] ;

x[1] != x[3] ;

x[2] != x[3] ;

Dès lors, la négation devient plus intéressante qu'un or qui nous donne, dans le cas
général, un arbre de recherche très large.

Négation du if-then-else

Le langage OPL permet d'avoir dans les modèles à contraintes des conditionnelles :

If(cond)

bloc_contrs1 ;

else

bloc_contrs2 ;

Sachant que la condition cond ne peut contenir de variables de décision, la négation est
équivalente à la négation du bloc then et du bloc else :

If(cond)

Neg(bloc_contrs1) ;

else

Neg(bloc_contrs2) ;

8.4.3. Optimisation dans l'implémentation du one_negated

Nous rappelons ici que le générateur one_negated(A,B) (section 5.6) permet de re-
tourner une solution du système de contraintes A qui n'est pas une solution de B en se
basant sur la négation de contraintes. Nier une contrainte Ci ∈ B qui appartient égale-
ment au système A nous donne un système insatis�able (i.e., A ∧ ¬Ci ≡ fail) .
Dans cptest.core.RewritingSys, on trouve une implémentation d'un sélectionneur de
contraintes à nier qui inclut un système de réécriture modulo une théorie T :

T :


x ◦ y → y ◦ x, (x ◦ y) ◦ z → x ◦ (y ◦ z), x+ 0→ x,
x ∗ 1→ x, x ∗ 0→ 0, x× (y • z)→ (x× y) • (x× z),

x < y ↔ y > x, x ≤ y ↔ y ≥ x, x− 0→ x,


où ◦ ∈ {+, ∗,∧,∨}, × ∈ {∗,∧,∨} et • ∈ {+,∧,∨}.
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Ceci nous permet d'éviter le cas où une contrainte appartient aux deux systèmes :

(Ci ∈ A) ∧ (Cj ∈ B) ∧ (Ci ≡T Cj)⇒ A ∧ ¬Cj ≡ B ∧ ¬Ci ≡ fail

Exemple 18 Soit C1 et C2 respectivement deux contraintes de A et B avec :

C1 : (x+ y) ∗ z > t+ 0 C2 : t < (x ∗ z) + (y ∗ z)

Dans un appel de one_negated(A,B), la contrainte C2 ne sera pas sélectionner car
(C2 ≡T C1) et (A ∧ ¬C2 ≡ fail).

8.5. Limitations

Le point à améliorer dans CPTEST est la négation des contraintes globales. Ceci im-
plique une étude approfondie et un travail théorique sur la négation de contraintes glo-
bales. L'idée est d'avoir un opérateur générique de négation qui permettra de prendre
une contrainte globale et de générer un �ltrage dédié à sa version niée.

Dans la présente implémentation, nous avons mit en place à di�érents endroits des ver-
rous et des timeout pour ne pas tomber dans des dépassements de capacité en mémoire et
en temps de calcul. Ceci est dû à la complexité de quelques algorithmes comme φ-locate
avec son powerset. De plus, la négation avec dépliage des forall peut aussi tomber dans
une explosion combinatoire.

Le système de réécriture implémenté dans CPTEST peut également être amélioré.
La théorie T de ce système peut être étendue sur d'autres règles qui peuvent, à titre
d'exemple, exprimer une équivalence entre un ensemble de contraintes élémentaires et
une contrainte globale (e.g., (x 6= y) ∧ (y 6= z) ∧ (x 6= z)→ allDi�erent(x, y, z)).
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9. Expérimentations

Dans ce chapitre, nous présentons les premiers résultats expérimentaux de CPTEST
sur des problèmes académiques. Nous avons séléctionné les règles de golomb, les n-reines,
golfeurs sociables (social golfers) ainsi que l'ordonnancement de véhicules qui est dérivé
d'un problème réel des chaînes de montage des véhicules. Les résultats que nous donnons
sur la détection des fautes ainsi que la mise-au-point des programmes à contraintes ont
été produit sur une machine standard Intel Core2 Duo CPU 2.40Ghz avec 2 Go de RAM.

9.1. Procédure d'expérimentation

L'objectif de notre étude expérimentale est multiple : valider nos approches de test,
de localisation des fautes et de correction automatique ; valider la capacité de CPTEST
à détecter des fautes dans des programmes OPL ; montrer que le test d'un programme à
contraintes est moins coûteux que le résoudre ; étudier le temps nécessaire à la localisa-
tion et la correction automatique des fautes.

Étant donné un problème, la procédure que nous avons adoptée est la suivante :
� Traduire, en premier lieu, la spéci�cation du problème en un premier modèle à
contraintesM en OPL (Modèle-Oracle).

� Appliquer les di�érents ra�nements possibles pour obtenir un programme à contraintes
P dédié à résoudre des instances di�ciles du problème.

� Injecter de manière systématique des fautes signi�catives dans P et obtenir des
CPUTs incluant ces fautes.

� Soumettre chaque CPUT à CPTEST pour une phase de test sous une conformité
donnée.

� Dans le cas où une faute φ est détectée, lancer CPTEST pour une phase de localisa-
tion.

� Lancer la correction automatique de CPTEST.

Les fautes signi�catives ici représentent une relaxation et/ou un renforcement de
contraintes, une mauvaise connexion d'une variable auxiliaire, l'ajout d'une contrainte
de symétrie et sa négation, mauvaise formulation de contrainte redondante, utilisation
inadaptée d'une contrainte globale, etc.
Le tableau 9.1 présente les résultats de CPTEST sur les règles de Golomb, n-reines,

golfeurs sociables et ordonnancement de véhicules 1. Le tableau est constitué de quatre

1. Les résultats, ainsi que d'autres, sont disponible en ligne : www.irisa.fr/celtique/lazaar/CPTEST
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Expérimentations

colonnes :

CPUTs : cette colonne décrit les di�érents CPUT. Chaque CPUT est composé d'un
nombre de contraintes regroupées en sets. Pour une instance donnée, (e.g., m=6 des
règles de Golomb), ces ensembles ou sets totalisent un nombre précis de variables
(i.e., # vars) et de contraintes élémentaires et globales (i.e., # ctrs). La partie
φ-injection indique dans quelle contrainte du CPUT la faute φ est introduite.

Test : Cette colonne est dédiée à la phase de test de CPTEST. Elle présente les résul-
tats de algoone et algoall avec les temps en seconde.

Localisation : Cette partie du tableau présente les SuspiciousSet retournés par φ-
locate avec les temps en seconde.

Correction : Les résultats de la phase de correction de CPTEST avec des CorrectionSet
et des temps en secondes.

Nous avons sélectionné particulièrement ces quatre problèmes PPC à cause des carac-
téristiques que présente chacun :
� Le problème des règles de Golomb représente un exemple idéal pour appliquer les
di�érents ra�nements possibles. De plus, il représente un problème d'optimisation
qui nous permet d'étudier confbounds et confbest.

� Le problème des n-reines peut être modélisé à l'aide de contraintes de di�érence où
un ra�nement peut être l'ajout d'une contrainte allDi�erent. Ceci nous permettra
d'expérimenter notre négation syntaxique de cette contrainte globale.

� Le problème des golfeurs sociables représente un bon exemple pour illustrer les sy-
métries de valeurs/variables en PPC et comment des ra�nements avec des cassures
de symétries peuvent introduire des fautes.

� L'ordonnancement de véhicules est dérivé d'un problème réel qui consiste à trouver
une chaîne de montage de véhicules tout en satisfaisant les demandes en options
des véhicules ainsi qu'un ensemble de contraintes de capacité des installateurs d'op-
tions. La modélisation de ce problème est très intéressante où di�érents ra�nements
peuvent être appliqués. Particulièrement, l'utilisation de la contrainte globale pack.
Ceci nous permettra de tester le bon usage de cette contrainte ainsi que sa négation
syntaxique

Les résultats du tableau 9.1 sont commentés dans les sections suivantes.
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9.2. Les règles de Golomb

Le problème des règles de Golomb est un problème d'optimisation académique di�cile
(Prob006 de la CSPLib 2).

Le chapitre 3 introduit et prend comme �l rouge ce problème pour illustrer les dif-
férents ra�nements possibles. La partie (A) de la �gure 3.1 présente le Modèle-Oracle
avec deux ensembles de contraintes élémentaires. La partie (B) présente le programme
à contraintes suite à des ra�nements Rn avec de nouvelles variables, six di�érents en-
sembles de contraintes élémentaires et une contrainte globale cc6.
En altérant la suite de ra�nements Rn, nous avons introduit des fautes φ, ce qui nous

a permis de produire sept CPUT di�érents qu'on retrouve en annexe. Nous avons sélec-
tionné le CPUT4 et le CPUT6 de Golomb car leurs résultats sont signi�catifs.

Test

Le CPUT4 est constitué de neuf ensembles de contraintes di�érentes où une instance
de règles de six marques (m = 6) génère 21 variables et 290 contraintes. Une faute φ est
introduite manuellement en cc5 qui remplace la contrainte globale allDifferent sur les
distances :

cc5: forall(i in m..m*2)

count(all(j in indexes) d[j],i)==1;

Cette contrainte assure une valeur di�érente pour quelques distances (xj − xi) mais pas
toutes.

Sous la relation de conformité confone, CPTEST retourne, en une seconde, la non-
conformité suivante :

nc(φ+,6, g3) avec g3=[0 9 11 12 15 19]

Dès lors, une faute de type φ+ est détectée par CPTEST où g3 représente une solution
de CPUT4 qui n'est pas une solution du Modèle-Oracle.
Sous une conformité confall où on cherche à avoir toutes les solutions du problème,

CPTEST retourne en 1.71s la non-conformité suivante :

nc(φ−,6, g6) avec g6=[0 2 7 13 16 17]

Ici la faute est de type φ−. En e�et, g6 représente une solution du Modèle-Oracle (une
vraie règle de Golomb) qui n'est pas une solution du CPUT4. Cette non-conformité n'est
pas due à la faute que nous avons introduite en cc5 du CPUT4, mais plutôt à l'ajout de
la contrainte cc4 :

cc4: x[2] >= x[m] - x[m-1];

2. www.cs.st-andrews.ac.uk/~ianm/CSPLib/prob/prob006/
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Cette contrainte casse la symétrie du problème. Ce type de ra�nement rend le CPUT4
non-conforme au Modèle-Oracle (confall) où la solution g6 est supprimée de l'ensemble
des solutions de CPUT4.

CPTEST arrive à détecter également les fautes de type φ∗. Prenons maintenant le
CPUT6 dont la faute introduite dans cc7 le rend insatis�able. CPTEST retourne, en
moins de 10s la non-conformité :

nc(φ∗,6, −)

Localisation et correction

Pour le CPUT4, CPTEST retourne un SuspiciousSet vide. Ceci montre que le CPUT4
a besoin d'ajout et/ou renforcement de contraintes pour rétablir une conformité confone
avec le Modèle-Oracle. En phase de correction, CPTEST retourne le CorrectionSet sui-
vant après 30s de temps de calcul :

CorrectionSet = {(−, c2::5ct)}

Pour une instance m = 6, la contrainte c2 du Modèle-Oracle encapsule 221 contraintes
élémentaires. Un ajout de cinq contraintes élémentaires de c2 permet de corriger l'ins-
tance m = 6 du CPUT4 alors que la contrainte c2 corrige toute instance de CPUT4 :

(x[6] - x[4]) != (x[4] - x[3]);

(x[6] - x[3]) != (x[3] - x[1]);

(x[5] - x[3]) != (x[6] - x[5]);

(x[5] - x[3]) != (x[3] - x[2]);

(x[4] - x[2]) != (x[5] - x[4]);

Concernant le CPUT6, la phase de localisation retourne :

SuspiciousSet = {cc7}

En e�et, la faute a été introduite dans la contrainte cc7 de CPUT6 et CPTEST arrive à
retourner cette contrainte comme suspecte.

La phase de correction retourne, en moins de 2min, 22 contraintes élémentaires qui
peuvent remplacer cc7 dans l'instance m = 6 du CPUT6 pour rétablir la conformité avec
le Modèle-Oracle :

CorrectionSet = {(cc7, c2 :: 22ct)}
De plus, remplacer cc7 par c2 du Modèle-Oracle permet de corriger CPUT6 pour toute
instance.
Le cas du CPUT5 représente le pire des cas de la phase de correction automatique.

CPTEST prend 30min pour trouver une correction possible à la faute injectée dans cc1.
Ceci est dû au nombre de résolutions lancées.
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Table 9.2.: Résultats de Test de CPTEST sur 8-Golomb.
confbest confbounds

non-conformité nc(φ+,8,[0 1 3 6 10 15 24 33]) nc(φ+,8,[0 2 3 6 11 58 72 86])

CPUT1 T(s) 7.31s 5.64s

non-conformité nc(φ+,8,[0 3 4 9 13 15 24 33]) nc(φ+,8,[0 18 39 43 45 46 55 64])

CPUT2 T(s) 174.43s 4.64s

non-conformité nc(φ+,8,[0 3 4 9 13 15 24 33]) nc(φ+,8,[0 18 39 43 45 46 55 64])

CPUT3 T(s) 389.04s 7.15s

non-conformité nc(φ+,8,[0 6 13 21 22 25 27 32]) nc(φ+,8,[0 21 30 32 42 45 46 50])

CPUT4 T(s) 12.53s 9.01s

[l, u] = [50, 100]

Dans le cas général, les temps de réponse de CPTEST sont acceptables pour faire du
test et de la mise-au-point des programmes à contraintes. Un des objectifs de nos expé-
rimentations est de montrer que tester un programme à contraintes est moins coûteux
que le résoudre. Le fait de trouver et corriger une faute sur des instances faciles permet
de ne plus avoir cette faute sur les instances di�ciles du problème.

Résultats de Test sous confbounds et confbest

Pour obtenir des résultats plus signi�catifs, nous avons fait croître la di�culté du
problème en augmentant la longueur de la règle.
Le tableau 9.2 présente les résultats de CPTEST (phase de test) sous confbounds et

confbest des quatre premiers CPUT. Nous avons pris comme intervalle de coût de la
fonction objectif [l, u] = [50, 100] sachant que la règle minimale pour m = 8 est de taille
34.

CPTEST arrive à détecter les fautes de type φ+ pour les di�érents cas. Prenons le cas
de CPUT3, sans un intervalle [l, u], CPTEST détecte la faute après ' 7min de temps de
calcul. Sous l'intervalle [50, 100], CPTEST détecte la faute rapidement après 7s. Ici, la
fonction objectif est relâchée, ce qui donne des temps de résolution réduits.

Tester les programmes à contraintes sous confbounds permet également d'attaquer des
instances di�ciles du problème. La �gure 9.1 donne un comparatif de temps entre la
résolution des instances (de 1 à 21) et le test de CPUT3 sous confbounds. Á partir de
l'instance m = 9, résoudre le CPUT3 devient di�cile alors que CPTEST sous confbounds
arrive à trouver des non-conformités pour des instances supérieures à 18.

9.3. n-reines

Le problème des n-reines est un problème classique en PPC.
La partie (A) de la �gure 6.1 présente le Modèle-Oracle des n-reines. Nous avons ap-

pliqué une suite de ra�nements Rn pour avoir un CPUT avec de nouvelles structures de
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Figure 9.1.: Comparaison des temps de Test et de résolution de CPUT3.

données qui représentent les diagonales descendantes et ascendantes, des contraintes qui
cassent la symétrie, des contraintes redondantes, une contrainte globale, etc.

En prenant cette suite de ra�nements Rn, nous avons introduit des fautes φ a�n d'ob-
tenir sept CPUT contenant des fautes (i.e., annexe).

Prenons le CPUT3 et CPUT5 du tableau 9.1 :

Test

Le CPUT3 est constitué de 12 ensembles di�érents de contraintes, une instance de 8-
reines génère 48 variables et 236 contraintes. La faute φ injectée dans CPUT3 représente
une mauvaise formulation de la contrainte cc11 qui réduit son ensemble de solutions
à vide. Soumettre CPUT3 à CPTEST pour une phase de test sous confone permet de
détecter une faute de type φ∗ en moins de 8s :

nc(φ∗,8,−)
Sous une conformité confall, CPTEST retourne en moins d'une seconde la non-conformité
suivante :

nc(φ−,8,q4) avec q4=[7 3 1 6 8 5 2 4]

La solution q4 représente une solution des 8-reines qui n'est pas une solution acceptable
par CPUT3. Ceci dit, la faute est de type φ−.
Le CPUT5 est constitué de six ensembles de contraintes, l'instance de 8-reines nous

donne 24 variables et 50 contraintes. Nous avons introduit une faute φ dans la formulation
de la contrainte cc4. CPTEST détecte une faute φ+ sous confone et une faute φ− sous
confall :

nc(φ+,8,q1) avec q1=[8 7 6 5 4 3 2 1]

nc(φ−,8,q5) avec q5= [5 7 1 3 8 6 4 2]
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La solution q1 n'est pas une solution valide des 8-reines où les reines sont positionnées
sur une même diagonale descendante. Cette non-conformité a�rme la présence de faute
de type φ+ dans CPUT5.

La solution q5 a�rme la présence de φ− dans le CPUT5 où q5 représente une solution
du Modèle-Oracle qui n'est pas une solution de CPUT5.

Localisation et correction

La phase de localisation de CPTEST retourne cc11 comme SuspiciousSet pour CPUT3
en moins de 9s. En e�et, la faute φ∗ a été introduite dans cc11. Pour corriger cette faute,
CPTEST propose d'enlever cette contrainte de CPUT3 pour rétablir la conformité avec
le Modèle-Oracle.

Pour le CPUT5, la phase de localisation retourne également la contrainte fautive
comme suspect cc4. La phase de correction propose la correction suivante :

CorrectionSet = {(cc4, c2 :: 28ct)}

Ici, CPTEST propose de remplacer l'ensemble cc4 par 28 contraintes élémentaires pour
corriger l'instance n = 8 du CPUT5. Les 28 contraintes sont un sous-ensemble des 29
contraintes élémentaires qu'encapsule c2 dans le Modèle-Oracle. Dès lors, remplacer cc4
par c2 corrige toute instance du CPUT5.

9.4. Golfeurs sociables

Le problème des golfeurs sociables est l'un des problèmes les plus di�ciles de la CS-
PLib (voir prob010). Nous avons m joueurs de golf, n semaines et k groupes de joueurs
de taille l. Les quatre paramètres (m,n, k, l) dé�nissent l'ensemble des instances du pro-
blème. L'objectif est de trouver un calendrier ou un planning pour tous les joueurs durant
les n semaines de façon à ne pas avoir deux joueurs dans le même groupe plus d'une fois.
Ce problème présente un grand nombre de symétries, des symétries sur les groupes, les
joueurs, les semaines, etc.

Nous avons altéré une suite de ra�nements Rn avec de mauvais ra�nements incluant
des fautes φ. Ceci nous a permis d'avoir cinq di�érents CPUT qu'on retrouve en annexe.
Le tableau 9.1 présente des résultats de test et de mise-au-point des di�érents CPUT.

Nous avons choisi une instance du problème, notée sI, de 4 semaines et 3 groupes de 3
joueurs.

Test

Prenons CPUT2 et CPUT4 qui sont constitués de 5 ensembles de contraintes. L'ins-
tance sI nous donne 36 variables et 2 738 contraintes pour chaque CPUT. Une faute

104



9.4. Golfeurs sociables

étant introduite, respectivement, en cc2 et cc4. Nous avons soumis les deux CPUT à
CPTEST pour une phase de test.

CPTEST retourne une non-conformité pour CPUT2 sous confone et confall en moins
d'une seconde :

nc(φ+,sI,s1)
nc(φ−,sI,s2)

La solution s1 représente une solution de CPUT2 qui n'est pas une solution acceptable
par le Modèle-Oracle. Ceci révèle l'existence d'une faute de type φ+ dans CPUT2. De
plus, s2 représente une solution correcte de l'instance des golfeurs sociables qui ne peut
être retournée par CPUT2. Dès lors, la faute φ− sous confall est détectée. Notre CPUT2
inclut des contraintes qui cassent certaines symétries du problème, ce qui introduit la
plupart du temps des fautes de type φ−.
La faute introduite en cc4 de CPUT4 a réduit l'ensemble de ses solutions à vide.

CPTEST arrive à détecter cette faute φ∗ en 10s de temps de calcul :

nc(φ∗,sI,−)

Localisation et correction

La phase de mise-au-point de CPUT2 retourne un SuspiciousSet vide pour dire que
le CPUT2 à besoin de renforcement au niveau des contraintes pour ne plus accepter de
solutions erronées. Pour cela, CPTEST propose l'ajout de 75 contraintes élémentaires au
CPUT2 pour corriger la faute φ+, le temps de calcul du CorrectionSet étant de 18.32s.
La localisation de faute dans CPUT4 retourne en moins de 4s :

SuspiciousSet = { cc4, cc5}

Les deux contraintes cc4 et cc5 sont considérées comme suspectes par CPTEST. La
contrainte cc4 où la faute a été introduite est la suivante :

forall(g in 1..golfers)

assign[g,1]==((g-1) div groupSize) + 1;

Cette contrainte casse les symétries sur les joueurs et sur les groupes : le premier joueur
prend une place dans le premier groupe et ainsi de suite jusqu'à ce que tous les groupes
soient complets.
La contrainte cc5 casse les symétries sur les groupes et sur les semaines : pour la première
semaine, le premier groupe joue en premier, le second en deuxième et ainsi de suite.

forall(g in 1..golfers : g <= groupSize)

assign[g,2]==g;

La faute introduite en cc4 concerne la symétrie sur les groupes qu'on retrouve également
en cc5 ce qui amène CPTEST à renvoyer cc5 comme contrainte suspecte.
La phase de correction retourne le CorrectionSet suivant après 1min et 7s de calcul :
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CorrectionSet = {(cc4, c1|c2 ::58ct), (cc5, c1|c2 ::58ct)}

Deux corrections possibles sont proposées par CPTEST. La première est de remplacer
cc4 par 58 contraintes élémentaires tirées de c1 et c2 du Modèle-Oracle qui totalisent
chacune 121 et 2 593 contraintes élémentaires. La deuxième correction proposée étant de
remplacer cc5 par un autre ensemble de 58 contraintes élémentaires.

9.5. Ordonnancement de véhicules

Le problème d'ordonnancement de véhicules (Parrello & Kabat, 1986) illustre plusieurs
caractéristiques intéressantes de la PPC incluant le paramétrage étendu du programme,
l'utilisation de contraintes redondantes, de contraintes globales et des contraintes qui
cassent des symétries ainsi que l'utilisation de structures de données spécialisées.

Ce problème revient alors à trouver une position pour chaque véhicule dans une chaîne
de montage. Cette chaîne de véhicules passe par des installateurs d'option qui ont des
contraintes de capacité. Prenons la �gure 9.2, par exemple l'installateur B peut traiter
la demande en option2 de 3 véhicules sur 4.

Figure 9.2.: Chaine de montage des véhicules avec deux installateurs d'options.

En annexe, on retrouve le Modèle-Oracle et les 7 CPUT après des injections de fautes
φ.
Parmi les ra�nements que nous avons appliqué s'y trouve l'ajout de contraintes redon-
dantes : si l'installateur de l'option o est de capacité l véhicules sur une sous-chaîne
de u véhicules, ceci implique que la dernière sous-chaîne de taille u ne contiendra que l

véhicules demandant l'option o, la dernière sous-chaînes de taille (2 × u) ne contiendra
que (2× l) et ainsi de suite. Nous avons également pris comme ra�nement l'ajout de la
contrainte globale pack (voir exemple 13).

Nous avons pris une instance du problème, notée cI, avec 5 options, 6 classes et 10
véhicules. Chaque classe de véhicules représente l'ensemble des options requises, par
exemple la classe 1 a besoin de l'option 1, 3 et 4.
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Test

Prenons le CPUT2 qui est formé de 3 ensembles de contraintes, l'instance cI génère
60 variables et 139 contraintes. Nous avons injecté une faute φ dans cc3.

nc(φ+,cI,o2) avec o2=[4 1 6 4 3 5 3 6 2 5]

Cette non-conformité est retournée par CPTEST après 6s de calcul. Une faute φ+ est
détectée sous une conformité confone où o2 représente une chaîne de montage non valide :
la sous-chaîne [...1 6...] comporte deux véhicules de classe 1 et 6 qui demande l'option
1 sachant que l'installateur de l'option 1 a une capacité de 1/2.
Le test sous confall détecte une faute de type φ+ :

nc(φ+,cI,o3) avec o3=[4 6 2 5 3 6 1 3 5 4]

La chaîne o3 est également une chaîne non valide qui peut être retournée par CPUT2.
Le temps que prend CPTEST pour retourner cette non-conformité est de 17.95s. Ici,
CPTEST prend plus de temps, car il essaie en premier lieu de détecter des fautes de type
φ− , autrement il passe à φ∗ puis φ+.
Prenons maintenant CPUT7 qui est constitué de 6 ensembles de contraintes, l'instance

cI nous donne 66 variables et 185 contraintes. Nous avons introduit une faute dans cc5
qui représente une contrainte qui casse des symétries :

nc(φ∗,cI,−)

Cette non-conformité est retournée sous confone pour dire que la faute φ∗ qui a été
injectée dans CPUT7 l'a rendu insatis�able.
Le test sous confall retourne la non-conformité suivante :

nc(φ−,cI,o6) avec o6=[5 4 3 5 4 6 2 6 3 1]

La chaîne o6 représente ici une chaîne valide qui ne peut pas être retournée par CPUT7
(faute φ−).

Localisation et correction

Concernant le CPUT2, CPTEST retourne un SuspiciousSet vide et propose comme
CorrectionSet l'ajout de 32 contraintes élémentaires pour rétablir la conformité avec le
Modèle-Oracle.
La phase de localisation pour CPUT7 retourne en 5s :

SuspiciousSet = { cc5, cc6}

Les deux ensembles de contraintes cc5 et cc6 sont alors susceptibles de contenir la faute
φ∗. La correction de CPTEST prend 15s pour retourner le CorrectionSet suivant :

CorrectionSet = { (cc5,−), (cc6,−)}

Ici, deux corrections sont possibles pour rétablir la conformité. La première est la sup-
pression de cc5, la deuxième étant la suppression de cc6.
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9.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une procédure d'expérimentation qui consiste à :
sélectionner un problème PPC ; écrire son Modèle-Oracle sous OPL ; appliquer di�érentes
suites de ra�nements incluant des fautes signi�catives ; obtenir un ensemble de CPUT ;
soumettre les CPUTs à CPTEST pour une phase de test, de localisation et de correc-
tion de fautes. Les problèmes PPC sont soigneusement choisis : les règles de Golomb, les
n-reines, les golfeurs sociables et ordonnancement de véhicules, où chaque problème pré-
sente des caractéristiques intéressantes de modélisation PPC. Notre étude expérimentale
nous a permis d'atteindre di�érents objectifs que nous nous sommes �xés : la validation
de nos approches de test et de mise-au-point présentées dans la thèse ; la validation de
notre implémentation de l'outil CPTEST ; une étude comparative du test sous confbounds
et confbest ; une étude du temps nécessaire pour une phase de localisation et/ou de cor-
rection automatique.

En somme, les résultats présentés sont encourageants. Les fautes injectées dans les 26
di�érents CPUT sont détectées à l'aide de non-conformités retournées par CPTEST dans
des temps variant entre 11 ms et 35 s. La localisation des fautes par CPTEST a localisé
la contrainte fautive sur 14 cas des 26 CPUT alors que le reste des cas sont des CPUT
sous-contraints. Les temps pour la localisation sont intéressants qui ne dépassent pas les
14 s. Quant à la correction automatique, une correction est calculée pour chaque CPUT
sachant que les temps peuvent atteindre les 2 min tout en soulignant un cas où le temps
atteint les 30 min.
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10. Conclusions et perspectives

Dans ce dernier chapitre, nous rappelons d'abord les contributions de notre thèse, puis
nous présentons les conclusions générales de notre travail. En�n, nous proposons quelques
perspectives.

10.1. Rappel des contributions

Dans cette thèse, nous présentons trois contributions principales.
Notre première contribution est la dé�nition d'une méthodologie de test des pro-

grammes à contraintes (Lazaar et al., 2009; Lazaar et al., 2010b). Cette dernière s'appuie
sur la dé�nition de di�érentes relations de conformité selon la classe de problèmes abor-
dés :
confone cette relation est dédiée aux problèmes de satisfaction de contraintes qui
cherchent une seule solution,

confall pour les problèmes qui cherchent toutes les solutions,
confbounds cette relation concerne les problèmes d'optimisation et dé�nie une confor-
mité dans un intervalle donné [l, u],

confbest une autre relation pour les problèmes d'optimisation où la conformité est
dé�nie de façon globale sans intervalle donné.

Ces relations sont dé�nies entre un premier modèle à contraintes qui représente la spé-
ci�cation du problème (Modèle-Oracle) et le programme à contraintes qui est sous Test
(CPUT).

Notre méthodologie de test s'appuie également sur un modèle de fautes spéci�ques à la
PPC. Ce modèle est dé�ni à travers di�érents ra�nementsR possibles apportés au CPUT
par des spécialistes de la modélisation à contraintes avec des ajouts de contraintes glo-
bales et/ou de contraintes redondantes, des reformulations, etc. Ces ra�nements peuvent
introduire di�érents types de fautes :
faute positive φ+ qui augmente l'ensemble des solutions du CPUT,
faute négative φ− qui enlève des solutions valides de l'ensemble de solutions du CPUT,
faute zéro φ∗ qui réduit l'ensemble de solutions du CPUT à vide.

Dans cette thèse, nous avons proposé di�érents processus de test selon les problèmes
abordés. Au c÷ur de ces di�érents processus, on retrouve un même générateur de données
de test basé sur la négation de contraintes (i.e., one_negated). Un appel de ce généra-
teur, par exemple one_negated(A,B), renvoie une solution du système A qui n'est pas
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une solution de B (i.e., une non-conformité entre A et B). Si une non-conformité entre
le Modèle-Oracle et le CPUT existe, ce générateur permet de la renvoyer (correction).
Autrement, il ne retourne pas de fausses alarmes (complétude).

Notre seconde contribution concerne la mise-au-point des programmes à contraintes, à
savoir la localisation de fautes (Lazaar et al., 2010a) et la correction automatique (Lazaar
et al., 2011a).
Nous avons proposé une nouvelle approche de localisation de fautes des programmes

à contraintes qui, contrairement aux approches existantes, ne fait pas appel à l'analyse
de trace. Cette approche prend le cadre de test, dé�ni dans cette thèse, comme support
et se base sur la dé�nition de contraintes suspectes. De ce fait, nous avons proposé un
processus de localisation sous l'hypothèse d'avoir une seule contrainte fautive dans le
CPUT. Ce processus, nommé locate, permet de retourner un ensemble de contraintes
suspectes (i.e., SuspiciousSet) dont la contrainte fautive (preuve de correction à l'appui
). Par ailleurs, nous avons levé l'hypothèse d'avoir une seule contrainte en proposant
le processus φ-locate. Ce processus est une généralisation de locate avec une complexité
exponentielle, dans le cas général, due au nombre de sous-ensembles possibles du CPUT.
La correction automatique est un sujet émergent. Notre travail peut être considéré

comme une première approche de correction automatique des programmes à contraintes.
Cette approche se base sur la localisation de fautes et le Modèle-Oracle pour le calcul
des corrections possibles. Pour toutes les contraintes suspectes, le processus de correction
φ-correction calcule une correction possible qui permet de rétablir la conformité entre le
Modèle-Oracle et le CPUT.

Notre troisième contribution représente le développement de l'outil CPTEST. Cet outil
permet de tester, localiser les fautes et corriger automatiquement des programmes écrits
en OPL. CPTEST est écrit en Java avec 25 000 lignes de code. Il comprend un analy-
seur syntaxique complet du langage OPL et des modules implémentant one_negated, les
di�érents processus de test, φ-locate et φ-correction.
Á l'aide de cet outil, nous avons e�ectué une étude expérimentale sur di�érents pro-

blèmes de la PPC (i.e., règles de Golomb, n-reines, golfeurs sociables, ordonnancement de
véhicules). Cet étude avait comme objectif : la détection des di�érentes fautes possibles ;
une étude comparative entre confbounds et confbest pour les problèmes d'optimisation ;
une analyse des temps de localisation et de correction ; etc.
Nous avons soumis à CPTEST au total 26 di�érents CPUT qui contiennent des fautes

injectées. CPTEST est parvenu à détecter la totalité des fautes dans des temps qui varient
entre 11 ms et 35 s, des temps acceptables pour une phase de test.
La phase de localisation de CPTEST localise les fautes de façon exacte dans 14 cas

sur 26. Dans 2 cas de �gures, CPTEST retourne un SuspiciousSet de deux contraintes
incluant la contrainte fautive. Le reste des cas (i.e., 10 cas) sont des cas où les CPUTs sont
sous-contraints et CPTEST retourne un ensemble vide. Concernant les temps d'exécution
pour la localisation des fautes, CPTEST ne dépasse pas les 14 s ce qui représente un temps
raisonnable pour une localisation de faute.
La correction automatique assure quant à elle une correction pour chaque faute intro-
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duite, les temps ici varient entre 4 s et 2 min. Nous soulignons également un temps qui
atteint les 30 min pour que CPTEST arrive à corriger un des CPUTs.

10.2. Les conclusions

Les théories de test existantes sont dédiées aux programmes conventionnels et semblent
être inopérantes pour capter les spéci�cités de test des programmes à contraintes et cela
pour di�érentes raisons : pas de notion de séquentialité en PPC où le �ot de contrôle
est guidé par les contraintes ; un processus de développement complètement di�érent où
en PPC on part d'un modèle déclaratif initial qui subit des ra�nements successifs ; les
modèles de fautes sont di�érents ; etc.

Notre premier travail consistait à poser les jalons d'une théorie de test pour les pro-
grammes à contraintes avec un oracle de test (i.e., Modèle-Oracle) ; un programme sous
test (i.e., CPUT) ; des relations de conformités ; des données de test ; un processus de
test ; un modèle de faute.
Cette théorie dé�nit la référence de test comme étant le premier modèle à contraintes

�dèle à la spéci�cation du problème. Au chapitre des désavantages, il faut mentionner
l'impérieuse nécessité de disposer de Modèle-Oracles de qualité, c'est-à-dire de modèles
qui résolvent �dèlement le problème initial. De plus, le processus de test qu'on propose
fait appel à de la réfutation avec la négation de contraintes.

Notre démarche de localisation répond en premier lieu, comme toute autre approche, à
l'hypothèse d'avoir une seule contrainte fautive. Cette hypothèse se traduit en une seule
instruction fautive dans les programmes conventionnels. Sans cette hypothèse, notre ap-
proche reste valide mais avec une généralisation qui passe à une complexité exponentielle.

Le travail de correction automatique s'inscrit comme étant une première approche
de correction des programmes à contraintes. Ce travail est basé sur les résultats de la
localisation des fautes et sur le Modèle-Oracle dans le calcul automatique des corrections.

La réalisation de l'outil CPTEST et son succès opérationnel nous indique que l'approche
qui consiste à valider automatiquement des programmes à contraintes en OPL, lorsqu'un
Modèle-Oracle est disponible, est viable et pourrait être généralisée sur d'autres langages
PPC.

10.3. Les perspectives

Les travaux e�ectués durant cette thèse ouvrent le chemin à des perspectives dont
chacune peut faire l'objet d'un programme de recherche. Ces perspectives s'inscrivent
particulièrement dans le développement, la véri�cation et la validation en PPC.
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Perspectives à court terme

Notre approche de localisation de fautes complexes φ est d'une complexité exponen-
tielle dans le cas général (algorithme φ-locate). Une perspective à court terme serait
d'atteindre une complexité inférieure. Pour cela, nous évoquons la piste des algorithmes
dichotomiques. L'algorithme QuickXplain (Junker, 2004) permet de trouver une explica-
tion minimale à une faute de type φ∗ sous une complexité O(2k ∗ log(n/k) + 2k) avec n
le nombre de contraintes et k la taille de l'explication (Junker, 2004). La piste à creuser
serait de pouvoir étendre ces algorithmes pour une localisation de faute de type φ− et φ+.

Une autre perspective serait un traitement à posteriori des corrections proposées. Pre-
nons par exemple une correction qui est formée de plusieurs contraintes de di�érences. Il
est intéressant d'avoir une règle d'inférence qui prend la correction en question et génère
automatiquement des contraintes globales comme un allDi�erent.

L'expérience de CPTEST avec les programmes OPL semble être fructueuse. Il serait
intéressant de revivre cette expérience avec d'autres langages comme Choco ou Gecode
qui sont des solveurs boite-blanche. Ici, l'expérience serait plus ouverte avec la possibilité
d'expérimenter di�érents critères de test.

Négation et test des contraintes globales

Notre approche de test fait appel à la réfutation où, dans le cas général, on cherche
une solution d'un système A qui n'est pas une solution de B. Le générateur one_negated
est donc basé sur la négation de contraintes. Ce générateur est amené des fois à nier
des contraintes globales. Dans ce cas, notre démarche reste naïve avec un traitement à
posteriori qui permet de faire une réécriture de la contrainte globale, le résultat étant
facile à nier. Cette négation est sémantiquement correcte car l'ensemble des solutions est
conservé, mais d'un point de vue opérationnel, elle reste coûteuse.
Une piste intéressante serait la dé�nition d'une contrainte générique Neg qui permet de

prendre toute contrainte globale et de produire un �ltrage dédié à sa version niée. Un tel
travail demande une représentation générique des contraintes globales. Ceci dit, les re-
présentations génériques des contraintes globales sont des sujets émergents et d'actualité
en PPC où on note plus de 300 contraintes globales (Beldiceanu et al., n.d.) présentées
avec des automates d'états �nis (DFA), ou encore des représentations MDD (Multivalued
Decision Diagram) (Hoda et al., 2010), des automates à piles, des grammaires (Kadioglu
& Sellmann, 2010), etc.

Une contrainte générique comme regular (Pesant, n.d.) permet de faire un �ltrage sur
toute contrainte globale qui peut être représentée par un DFA. En prenant une telle repré-
sentation, on peut alors dé�nir aisément Neg. Notre travail préliminaire sur la négation
automatique de contraintes trouve un écho particulier dans les travaux de N. Beldiceanu
sur la négation des contraintes globales (Beldiceanu et al., n.d.). En e�et, ces travaux
montrent qu'une telle approche est viable et pourrait être généralisée à n'importe quelle
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combinaison de contraintes. Notre perspective s'inscrit dans ce contexte, avec néanmoins
quelques di�érences. Nous envisageons de fonder le calcul de la négation sur l'utilisation
de la contrainte générique regular (Lazaar et al., 2011b).

Dé�nir une contrainte globale, avec le plus puissant �ltrage possible, est un travail labo-
rieux qui demande une bonne expertise dans la matière. Une autre perspective qui semble
être intéressante serait le test des contraintes globales. De plus, notre cadre de test peut
servir de support à un outil de test dédié aux contraintes globales où le Modèle-Oracle
serait une spéci�cation déclarative et le CPUT la contrainte globale. Ceci permet de
tester le comportement d'un �ltrage d'une contrainte globale vis-à-vis de sa spéci�cation
déclarative.

Critères de Test

Le cadre de test que nous proposons considère le solveur de contraintes comme une
boite noire où la détection de fautes se fait sans aucune information concernant la ré-
solution des contraintes. Un travail qui semble être intéressant serait de pouvoir mettre
la main sur le solveur et expérimenter di�érents critères de test. L'utilisation de solveur
boite blanche nous donne la possibilité d'instrumenter le code et de faire une analyse de
traces. Ces analyses nous donnent la possibilité de proposer di�érents critères de test.
Par exemple, un critère de couverture des réveils de contraintes dans le store ou bien, le
degré de participation de telle ou telle contrainte dans une résolution donnée, etc.

Test de mutation

Notre procédure expérimentale fait appel à l'injection de faute. Ce procédé est connu
dans le monde du test par Test de Mutation : on sélectionne une modi�cation possible
du code (i.e., un opérateur de mutation) qu'on applique sur le programme, le programme
résultant est appelé mutant. Si une suite de test détecte le changement alors on dit que
le mutant est tué. L'objectif du test est alors de tuer un maximum de mutants.
Cependant, le nombre de changements possibles est énorme ; il est impossible de pro-

duire des mutants qui représentent toute faute possible. De ce fait, la mutation vise
seulement un sous-ensemble de ces fautes avec espoir d'avoir des mutants qui peuvent
simuler toute faute possible. Cette théorie est basée sur deux hypothèses : l'Hypothèse
du Programmeur Compétent qui va développer un programme très proche de la version
correcte (DeMillo et al., 1978; Acree et al., 1979), et l'hypothèse sur l'e�et de couplage
(DeMillo et al., 1978) pour dire qu'une faute peut être complexe et due, non pas à un
seul changement, mais à plusieurs à la fois.

Une perspective qui s'inscrit dans cette voie est de construire un générateur automa-
tique de mutants sous les deux hypothèses précédentes. Pour cela, il faudra dé�nir des
opérateurs de mutation dédiés aux programmes à contraintes. Par exemple, un opérateur
de mutation possible serait une relaxation de contrainte.
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Apprentissage par renforcement

Dans cette thèse, nous avons eu l'occasion de détailler les ra�nements possibles en
PPC. Une perspective voisine serait de transformer ce processus de ra�nement en un
problème d'apprentissage automatique, plus précisément, un problème d'apprentissage
par renforcement (Mitchell, 1997). Le but est alors d'apprendre, à partir de di�érentes
expériences, les ra�nements à appliquer, de façon à optimiser le temps de résolution
du programme. Il existe di�érents travaux qui, assemblés, peuvent être une bonne base
pour cette perspective. On peut noter les travaux de Puget concernant la détection
automatique des symétries (Puget, 2005) ; ou encore le travail récent de Beldiceanu et
Simonis (Beldiceanu & Simonis, 2011) qui, à partir de solutions et/ou non-solutions,
propose une liste ordonnée de contraintes globales à utiliser.
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Abstract—
1Global constraint design is a key success of CP for

solving hard combinatorial problems. Many works suggest
that automaton-based definitions and filtering make easier the
design of new global constraints. In this paper, from such
a design, we present an approach that gives an automaton-
based definition of the NEGATION of a global constraint... for
free! For a given global constraint C, the idea lies in giving
operators for computing an automaton that recognizes only
tuples that are not solution of C, and use the REGULAR global
constraint to automatically reason on this automaton. We
implemented this approach for automaton-based global con-
straints, including global contiguity and ≤lex constraints,
and got experimental results that show that their automatically
computed negation is highly competitive with more syntactic
transformations.

Keywords-Global Constraints; Negation; Deterministic Finite
Automaton.

I. INTRODUCTION

Modern constraint programming languages aim at making
easy problems formulation and solving. One of the key suc-
cess of CP is global constraints design. Since its introduction
in [6], automaton-based definition of global constraint has
grown and is now recognized as a mainstream technique.
Carlsson and Beldiceanu proposed in [6], [3] to use automata
representation and reformulation for designing new global
constraints from constraint checkers. Pesant proposed in [14]
a generic global constraint, the REGULAR global constraint
which holds if a fixed-length sequence of finite-domain
variables represents a word of a given regular language.
In another context, Andersen et al. [1] proposed to use the
multivalued decision diagram structure (MDD) to replace
the domain store where constraints have an MDD-Based
presentation.

As suggested by the above mentioned works, building new
global constraints is often required to address challenging
combinatorial problems. Obviously, having logical negation

1This work is supported by INRIA-DGRSDT (France, Algeria).

in the tool-box would be interesting to facilitate this process.
In our previous works related to program verification [10],
[11], [12], we faced the problem of negating existing
global constraints. Our (naive) solution involved simple
syntactic transformations of the original constraints to
easily compute its negation. For example, the negation
of: inverse(all[R](i in R) g[i], all[S](j in S) f[j]);
in OPL was easily expressed by:
or(i in S) g[f[i]]! = i; or(j in R) f[g[j]]! = j.

As possible, the syntactic transformations can exploit also
the existing global constraints to express the negation form
of a given constraint. For example, the negation of an
atLeast constraint can be expressed using the atMost and
vice-versa, GCC by atLeast and atMost, allDifferent
by a disjunction of GCC, etc.

However, those syntactic transformations did not capture
the essence of logical negation and did not filter constraints
in a sufficient and consistent way.

In (Constraint) Logic Programming, negation–as–failure
has been the traditional approach to deal with negation in
the general framework of the Clark completion. However, it
is well known that negation–as–failure corresponds only to
logical negation on ground instances. Constructive negation,
as proposed by Stuckey in [18], presents a sound and
complete operational model of negation in the Herbrand
Universe. An interesting implementation of this operator in
the constraint concurrency model of Oz has been proposed
by Schulte in [16]. Constructive constraint negation is gen-
eral as it can handle any constraint but is also ineffective in
terms of filtering. Indeed, no dedicated filtering algorithms
is available for the negation of the constraint and thus, these
operators are usually not useful to prune the search space.
More recently, constraint negation has been considered in
the more general context of logical connectives [5], [2],
[13]. However, in these works, negation is proposed for
constraints defined in extension and cannot be applied to
global constraints that capture complex relations among a
set of variables.



In this paper, we present an approach that takes the
automaton-based design of a global constraint as input and
automatically returns an automaton-based definition of the
NEGATION of this global constraint. For a given global
constraint C, the idea is first to give operators for computing
a Deterministic Finite Automaton (DFA) that recognizes
the tuples that are not solution of C ; and second to use
the REGULAR global constraint [14] to automatically derive
filtering rules for this new automaton.

One can choose an MDD-based design and just swap
end-states to get the negation form. But this approach has
two limitations: First, it is expensive, because for a given
constraint, the generated MDD contains only the feasible
paths. To do such negation, the infeasible portion has to
be generated as well as the feasible one. Second, for effi-
ciency reasons, MDD-based global constraints are usually
represented by fixed-width MDDs [8] which are correct
but produce imprecise relaxations. This representation may
include assignments violating the constraint, thus, building
the negation of a given global constraint by swapping the
end-states between accepting and non-accepting states in a
fixed-width MDD, may be unsound. On the contrary, we
will see that using a folded DFA for building the negation
is guaranteed to be sound.

This paper contains global constraint examples that were
automatically negated through our approach, including the
negation of the global contiguity and ≤lex constraints.
We implemented our approach in Gecode, where a good
implementation of REGULAR is available, and got exper-
imental results on these global constraints that show our
negation is highly competitive with more syntactic transfor-
mations.

The paper is organized as follows. The next sec-
tion describes the process of constructing the automa-
ton of the negated constraint and using REGULAR. Sec-
tion III illustrates the approach on two constraints:
global contiguity, and ≤lex. The experimentations are
described in section IV. Section V concludes the paper.

II. NEGATION ON DFA-BASED GLOBAL CONSTRAINTS

In this section, we present an efficient method to handle
the negation of the automaton-based design global con-
straints. This kind of global constraint has behind a specific
DFA (Deterministic Finite Automaton) as a checker of
ground instances. We summarize the approach in two points:
- From the DFA of a given global constraint C, we generate,
using an automatic process, the complement which is the
DFA of the negation form (¬C).
- We derive the filtering algorithm using the REGULAR
constraint.

A. Notations

A Deterministic Finite Automata (DFA) A of a given
constraint C is defined as a 7-tuple, (X,E,Ψ,Σ, δ, e0, F ),

consisting of:

• a sequence of finite-domain variables X (i.e., signature
of the constraint C),

• a finite set E of states ei ,
• a finite set of labeled states Ψ s.t. source(e0): the

starting state, node(ei): intermediate state, sink(ei):
sink state2, final(ei): final state,

• a finite alphabet Σ,
• a transition function δ, (ei, s, ej) is a transition where
ei, ej ∈ E, s ∈ Σ ∪ {$}3,

• the start state e0 where source(e0) ∈ Ψ,
• a set of final states F ⊆ E where ∀ei ∈ F :
final(ei) ∈ Ψ.

We stress the fact that any state ei should have exclusively
one of the four possible labels in Ψ. We note L the language
recognized by A (i.e., L(A)) where L ⊆ Σ∗.

B. DFA Complement

To have the complement of a global constraint DFA’s
we use three operators, namely: Complete, Swap-state and
Clean-up operators.

1) A Complete DFA : A deterministic automaton A of a
given constraint C considers essentially the patterns where
the constraint is evaluated to the accepted or satisfied states
(i.e., final states). It does not consider all the possible pat-
terns of the constraint. The patterns that violate the constraint
are not considered, because they do not lead to satisfaction
states. Thus, to complete an automaton we have to add all
possible states in order to be able to consider all the possible
patterns of the constraint instance (i.e., C(A)). Formally
speaking, the complete operator on A returns an extended
automaton C(A) that takes in account all transitions as well
as those leading to a sink state.

Definition 1 (C(A)): The complete automaton of A =
(X,E,Ψ,Σ, δ, e0, F ) is C(A) = (X,E′,Ψ′,Σ, δ′, e0, F )
s.t.:

• E′ = E ∪ {ek : ∃s ∈ Σ, ei ∈ E s.t. (ei, s, ek) /∈ δ}
• Ψ′ = Ψ ∪ {sink(ek) : ek ∈ E′\E}
• δ′ = δ ∪ {(ei, s, ek) : ∃s ∈ Σ, ei ∈ E′, ek /∈ E}

For |E| = n and |Σ| = m, the complete operator adds at
most nm states and transitions, and is O(nm). It is correct
where it preserves L(A) by adding only sink states. It is
also complete where, for each state of the computed DFA’s,
there is as outgoing arcs as symbols in Σ.

2) A DFA Swap-state: The swap-state S swaps the sink
states to final and vice-versa.

2State ei is a sink state if and only if it is not a final state and there are
no transitions leading from ei to another state.

3$ represents the empty transition.



Definition 2 (S(A)): Let us take the automaton A =
(X,E,Ψ,Σ, δ, e0, F ), a swap-state on A is S(A) =
(X,E, ψ′,Σ, δ, e0, F ′) s.t.:
∀ei, ej ∈ E : final(ei), sink(ej) ∈ Ψ

⇒ sink(ei), final(ej) ∈ Ψ′

It is obvious to say that the swape-state operator is
correct and complete where all (and only) sink (resp. final)
states are swapped.

3) A DFA Clean-up: The Clean-up operator on a DFA A,
noted U(A), is the inverse function of the complete operator
(i.e., U(C(A)) = C(U(A)) = A) , where the clean-up
reduces the automaton by removing all transitions leading
to a sink state.

Definition 3 (U(A)): The clean-up operator of A =
(X,E,Ψ,Σ, δ, e0, F ) is U(A) = (X,E′,Ψ′,Σ, δ′, e0, F )
s.t.:
• E′ = E\{ek : sink(ek) ∈ Ψ}
• Ψ′ = Ψ\{sink(ek) : ek ∈ E}
• δ′ = δ \ {(ei, s, ek) ∈ E × Σ× E : sink(ek) ∈ Ψ}

The clean-up operator preserves L(A) where it cannot
remove a final or a node state (correctness). At the end,
the computed DFA’s removes all sink states and transitions
leading to its (completeness).

Using the three operators seen before, we get the
complement of a given DFA of a global constraint.

Theorem 1: Let A a DFA. Ā is the complement s.t.:

Ā = U(S(C(A)))

PROOF: Let L(A) (resp. L(B)) a regular language
for some DFA A = (X,E,Ψ,Σ, δ, e0, F ) (resp.
B = (X,E′,Ψ′,Σ, δ′, e0, F ′)) s.t. B = U(S(C(A)))).
B is the complement of A iff L(A) = L(B) (i.e.,
L(A) = Σ∗ − L(A) as stated by [9]).

• w ∈ L(A) ⇒ w /∈ L(B): Let w ∈ L(A), so ∃ei
s.t.(e0, w, ei) ∈ δ∗ and final(ei) ∈ Ψ. ei is a final
state in C(A) (Def.1) where it is swapped to sink
state by S(C(A)) (Def.2). By U(S(C(A))) ei will be
removed as it is sink state, so final(ei) /∈ Ψ′ (Def.3)
and w /∈ L(B).

• w ∈ L(B)⇒ w /∈ L(A): In the same way, the inverse
is also true.

Property 1: The complement of a regular language is
regular [9].
The property guarantees that the complement of a given DFA
automaton A (i.e., the recognized regular language L) is a
DFA (i.e., regular language).

Property 2: The complement of a DFA of a given con-
straint C represents the DFA of the negated form ¬C.
A DFA of a given constraint C represents the solution set of
the constraint, therefore all instantiations that do not belong
to this solution set are recognized by the complement DFA.
So, the complement DFA represents the solution set of ¬C.

C. Filtering the negation with the REGULAR constraint

Having the automaton is not enough to get a filtering
algorithm of the negation of a given global constraint:
rules associated to the regular expressions recognized by
the automaton have to be considered [6]. While automatic
construction of the automaton of the negation is easy, finding
filtering rules is difficult, especially when generalized arc-
consistency is required. In the general case, as the automaton
for the negation is a DFA that can be augmented with
counters, the generic global constraint GRAMMAR could
be used to automatically derive filtering rules [17], [15].
However, this constraint has exponential cost w.r.t. the states
of the automaton. When strings are of fixed length, [7]
pointed out an approach where the GRAMMAR constraint
is processed with the REGULAR global constraint [14] by
transforming the push-down automaton associated to the
constrained grammar to a finite-state automaton. Thus, in
our approach, we selected the REGULAR global constraint
to encode generic filtering rules for the negation of global
constraints.

A regular language membership constraint is a constraint
C on a sequence of finite-domain variables x associated with
a DFA A = (X,E,Ψ,Σ, δ, e0, F ) s.t:

regular(x,A) = {τ : τ tuple of x recognized by A}
The consistency algorithm of the REGULAR constraint has
three main phases. The forward, the backward and the
maintaining phases collect states from E that support the
pair (xi, vi) (i.e., vi ∈ Dxi

).

The forward phase unfolds the DFA A by constructing the
corresponding Multivalued Decision Diagram (MDD) which
is an acyclic graph by construction. The MDD contains
different layers Li (L1, L2, . . . , Ln). Each layer contains
states from E where arcs appear between consecutive
layers. The first layer L1 contains only the start state e0
(source(e0) ∈ Ψ). We unfold the DFA from L1 to Ln

according to the transition function σ.

The backward phase removes states and the corresponding
incoming arcs from layer Ln to L1. We start by removing
from the last Layer Ln all no final states and their incoming
arcs. For a layer Li, we remove all states and their incoming
arcs that have no outgoing arcs.

There is also a maintaining phase if a domain reduction
is provoked by another constraint. Here the MDD needs



to be maintained by removing all arcs corresponding to
the removed value. We remove also, for each layer, all
unreachable states or those without outgoing arcs.

To show how REGULAR is used in our framework,
we illustrate the automatic derivation for the negation of
global contiguity and Lex in the next section.

III. CASE STUDIES

In this section we take two case studies to illustrate our ap-
proach, namely global contiguity and ≤lex constraints.
We construct DFA of the negated form and we get the
filtering algorithm using the REGULAR constraint.

A. Case study: ¬global contiguity

The global contiguity(var) [3], [4] is defined on a
vector of variables var. Each variable var[i] can take value
in {0, 1}. The global contiguity constraint holds since
the valuation of the sequence of variables var contains no
more than one group of contiguous 1. For example, if we
take a sequence of 10 variables, the sequence 0011110000
is a correct sequence where 0011100110 is not.

The DFA of global contiguity constraint is given in
Fig. 1 part(a). It corresponds to:
A = (var, {e0, e1, e2, e3},Ψ, {0, 1}, δ, e0, {e3}),
Ψ = {source(e0), node(e1), node(e2), final(e3)},
δ = {(e0, 0, e0), (e0, 1, e1), (e0, $, e3), (e1, 1, e1), (e1, 0, e2),

(e1, $, e3), (e2, 0, e2), (e2, $, e3)}.

Figure 1. Complement DFA of the global contiguity constraint.

To construct the complement of the DFA shown in Fig.1
part(a), we first call the complete operator (Fig.1 part(b))
where the sink state e4 is added to complete the automaton.
Second, the swap-states operator swaps the added state e4
to final and the final state e3 is swapped to sink state (Fig.1
part(c)). The clean-up step removes the resulting sink state
e3 (Fig.1 part(d)).

Once the DFA of the negated form constructed, we exploit
the filtering algorithm of the REGULAR constraint.

The regular expression of the consistent tuples of
global contiguity is given by:

0∗1∗0∗

If we consider the negation form, we have as regular ex-
pression of the consistent tuples of ¬global contiguity:

0∗11∗00∗1{0, 1}∗

These two regular expressions can be easily modeled in any
CP language containing the REGULAR constraint.

The fact that the automaton of global contiguity

constraint is defined on the variables values, enabled to
exploit efficiently and directly the REGULAR constraint.

Let us take an example with four variables
(x1, x2, x3, x4). Fig.2 shows the three phases of REGULAR
consistency algorithm. The MDD is constructed with four
layers corresponding to the variables. The forward phase
unfolds the negated DFA of Fig.1 where the backward
phase removes 9 arcs and 6 states. If another constraint
reduces the domain of x3 by removing the value 0, the
maintaining phase removes 6 arcs and 3 states to have at
the end only two solutions (1010 and 1011).

Figure 2. REGULAR constraint on ¬global contiguity with four
variables.

B. Case study: ¬Lex
The lexicographic ordering constraint[3], [4] ~x ≤lex ~y

over two vectors of variables ~x =< x0, x1, ..., xn−1 > and
~y =< y0, y1, ..., yn−1 > holds iff n = 0, or x0 < y0, or



x0 = y0, and ~x =< x1, ..., xn−1 >≤lex< y1, ..., yn−1 >.
The automaton is defined on the relation between every two
consecutive variables. In order to exploit the REGULAR con-
straint, we should transform the Lex constraint as following:

~x ≤lex ~y ≡ LexRel(r0, r1, ..., rn−1)

where ri ∈ {<,=, >}, and rel(ri, xi, yi) ≡ xi ri yi. The
automaton of
LexRel(r0, r1, ..., rn−1) is given in Figure 3 part(a) where
it corresponds to:
A = ((~x, ~y), {e0, e1, e2},Ψ, {=, <,>}, δ, e0, {e1, e2}),
Ψ = {source(e0), final(e1), final(e2)},
δ = {(e0,=, e0), (e0, <, e1), (e0, $, e2), (e1,=, e1), (e1, <
, e1), (e1, >, e1)}.

Figure 3. Complement DFA of the ≤lex constraint.

This constraint can be easily implemented with the
REGULAR constraint, where the accepted regular expression
is:

=∗ | =∗< {=, <,>}∗

Negating form of the ≤lex constraint is shown in part(d) of
the Figure 3 which represents the complement of the DFA
of ≤lex. part (b,c,d) shows respectively the complete, swap-
state and clean-up steps to obtain the complement. From the
complement of this constraint (i.e., DFA of ¬≤lex) we get
the associated regular expression:

=∗> {=, <,>}∗

With the regular expression of the negated ≤lex, we are able
to exploit efficiently and directly the REGULAR constraint for
filtering.

Let us take a simple example with ~x = [x1, x2, x3, x4]
and ~y = [y1, y2, y3, y4] where each variable takes a value
in [0, 10]. Fig.4 shows the three phases of REGULAR con-
sistency algorithm on ¬ ≤lex. The MDD is constructed
with four layers corresponding to the variables (xi, yi). The
forward phase unfolds the negated DFA of Fig.3 and the

Figure 4. REGULAR constraint on ¬ ≤lex with four variables.

backward phase removes the state e0 form the last layer. In
the case of a reduction by other constraints where the domain
of x1 is reduced to [5, 10] and y1 to [0, 4], the maintaining
phase removes 6 arcs and 3 states.

IV. EXPERIMENTAL VALIDATION

The goal of our experimental validation was to check
that an automaton-based negated global constraint version
(gotten for free through the presented framework) was more
effective than a version where the negation is syntactically
computed. For both the global contiguity and ≤lex

constraints, we built Gecode models and run our experi-
ments on Intel Core2Quad CPU, Q6600 of 2.4 GHz, Linux
machine with 3 Go of RAM.

A. global contiguity

The declarative specification of global contiguity can
be given by:

global contiguity(x) ≡ ∀i, j ∈ 1..n : i < j s.t.

(xi = 1) ∧ (xj = 0)⇒ (∀k ∈ j + 1..n : xk = 0)

Where, the negated form can be declaratively given by:

¬global contiguity(x) ≡ ∃i, j ∈ 1..n : i < j s.t.

(xi = 1) ∧ (xj = 0) ∧ (∃k ∈ j + 1..n : xk = 1)

The Table I contains our experimental results on
global contiguity. We give a comparison between
the implementation of the declarative specification of
¬global contiguity and DFA-based implementation us-
ing our negation approach and the REGULAR constraint.
The reported results are on different instances (from 200
to 11.103 variables) where a solving to get the first 100



solutions is launched. The results are on time/memory con-
sumptions, number of propagations and the generated nodes.
For each instance, from 200 to 103, the DFA-Based negation
gives an interesting and impressive results comparing to the
syntactic transformations based negation. For example, let
us take the instance of 103 variables, the syntactic approach
take more than five minutes and 2.5 Go of memory. With our
DFA approach, the solving to get the first 100 solutions takes
only 32 ms and 9 Mo of memory. For big instances (more
than 103 variables), the syntactic approach reports an out-of-
memory. Our approach stills giving interesting results also
for the huge instance (11.103 variables) with 32 sec.. Fig. 5
shows the increase of time consumption of a solving to get
the first 100 solutions with a syntactic negation and a DFA-
based negation according to the grow-up of instances. The
time consumption in the syntactic transformations increase
following an exponential, where the increase time using our
approach is in a linear way.

B. ≤leq

The declarative specification of ≤leq on ~x =<
x0, x1, ..., xn−1 > and ~y =< y0, y1, ..., yn−1 > can be given
as follows:

~x ≤leq ~y ≡ (n = 0) ∨ (x0 < y0)∨

(x0 = y0∧ < x1, ..., xn−1 > ≤lex < y1, ..., yn−1 >)

where the negation form is simply:

¬(~x ≤lex ~y) ≡ ((n = 1)∧(x0 > y0))∨((n > 1)∧((x0 > y0)∨

(< x1, ..., xn−1 > ¬≤lex < y1, ..., yn−1 >)))

This is a first transformation to get the negation of ≤lex.
One can also express the negation using the global constraint
>lex which is available on Gecode:

¬(~x ≤lex ~y) ≡ ~x >leq ~y

The Table II contains results on the syntactic negation
and the >lex global constraint. We compare the two results
with our DFA-based negation approach. The reported results
are on 200 to 8.103 variables instances. The DFA-based
negation is better than the syntactic negation and the original
constraint >lex. Let us take the big instance with 8.103

variables, our generic approach to negate ≤lex have a time
consumption three times less than the syntactic negation and
two times less than >lex constraint. For memory consump-
tion, the >lex have a consumption two times or more than
the DFA-based negation. Through these comparaisons, we
see that the DFA-based negation is widely better than the
syntactic negation and remains very competitive with its
equivalent well established global constraint >lex.

V. CONCLUSION

In this paper, we have proposed an approach to get
automatically a filtering algorithm for the negation of
an automaton-based global constraint. Our approach is
built over automata operations and exploits the REGULAR
global constraints to automatically derive filtering rules
for the negation. Through experiments, we evaluated this
approach on two well-known global constraints, namely
the negation of global contiguity and ≤lex, for which
we automatically derived filtering algorithms. The Gecode
models and results show that our versions are efficient. We
forecast 1) to extend our approach to push-down automata
by using the generic GRAMMAR constraint and 2) to extend
it to logical connectives (i.e., conjunction, disjunction)
between global constraints.
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Annexe B : Modèle-Oracle et CPUTs

Les règles de Golomb

CPUT1

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

minimize x[m];

subject to{

cc1: forall(i in 1..m-1)

x[i] < x[i+1];

cc2: forall(ordered i, j in 2..m, k in 1..m)

x[i] == x[i-1]+k => x[j]!=x[j-1]+k;

} .

129



Annexe B : Modèle-Oracle et CPUTs

CPUT2

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

tuple indexerTuple{ int i; int j;}

{indexerTuple} indexes = {<i,j> | i,j in 1..m : i<j};

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

dvar int d[indexes];

minimize x[m];

subject to {

cc1: forall(i in 1..m-1)

x[i] < x[i+1];

cc2: forall(ind in indexes)

d[ind] == x[ind.i]-x[ind.j];

cc3: forall(ind1 in indexes, ind2 in indexes, ind3 in indexes : (ind1.i==ind2.i)&&

(ind2.j==ind3.i)&&(ind1.i==ind3.j)&&(ind1.i<ind2.j<ind1.j))

d[ind1] == d[ind2]+d[ind3];

cc4: forall(ordered i, j in 2..m,k in 1..m)

x[i]==x[i-1]+k => x[j]!=x[j-1]+k;

}
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Annexe B : Modèle-Oracle et CPUTs

CPUT3

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

tuple indexerTuple{ int i; int j;}

{indexerTuple} indexes = {<i,j> | i,j in 1..m : i<j};

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

dvar int d[indexes];

minimize x[m];

subject to {

cc1: forall (i in 1..m-1)

x[i] < x[i+1];

cc2: forall(ind in indexes)

d[ind] == x[ind.i]-x[ind.j];

cc3: forall(ind1 in indexes, ind2 in indexes, ind3 in indexes : (ind1.i==ind2.i)&&

(ind2.j==ind3.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&(ind1.i<ind2.j<ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3];

cc4: forall(ind1,ind2,ind3,ind4 in indexes :(ind1.i==ind2.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&

(ind2.j==ind4.j)&&(ind3.i==ind4.i)&&(ind1.i<m-1)&&(3<ind1.j<m+1)&&(2<ind2.j<m)

&&(1<ind3.i<m-1)&&(ind1.i < ind3.i < ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3]-d[ind4];

cc5: forall(i in 2..m, j in 2..m, k in 1..m : i < j)

x[i]==x[i-1]+k => x[j]!=x[j-1]+k;

}
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CPUT4

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

tuple indexerTuple{ int i; int j;}

{indexerTuple} indexes = {<i,j> | i,j in 1..m : i<j};

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

dvar int d[indexes];

minimize x[m];

subject to {

cc1: forall(i in 1..m-1)

x[i] < x[i+1];

cc2: forall(ind in indexes)

d[ind] == x[ind.j]-x[ind.i];

cc3: x[m] >= (m*(m-1))/2;

cc4: x[2] >= x[m]-x[m-1];

cc5: forall(i in m..m*2)

count(all(j in indexes) d[j],i)==1;

cc6: x[1] == 0;

cc7: forall(ind1 in indexes, ind2 in indexes, ind3 in indexes :(ind1.i==ind2.i)&&

(ind2.j==ind3.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&(ind1.i<ind2.j<ind1.j))

d[ind1] == d[ind2]+d[ind3];

cc8: forall(ind1, ind2, ind3, ind4 in indexes :(ind1.i==ind2.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&

(ind2.j==ind4.j)&&(ind3.i==ind4.i)&&(ind1.i<m-1)&&(3<ind1.j<m+1)&&

(2<ind2.j<m)&&(1<ind3.i<m-1)&&(ind1.i<ind3.i<ind2.j<ind1.j))

d[ind1] == d[ind2]+d[ind3]-d[ind4];

cc9: forall(i in 2..m, j in 2..m, k in 1..m : i < j)

x[i] == x[i-1]+k => x[j]!=x[j-1]+k;

}
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CPUT5

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

tuple indexerTuple{ int i; int j;}

{indexerTuple} indexes = {<i,j> | i,j in 1..m : i<j};

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

dvar int d[indexes];

minimize x[m];

subject to {

cc1: forall (i in 1..m-1)

x[i] > x[i+1];

cc2: forall(ind in indexes)

d[ind] == x[ind.i]-x[ind.j];

cc3: x[1] == 0;

cc4: x[m] >= (m*(m-1))/2;

cc5: allDifferent(d);

cc6: x[2] <= x[m]-x[m-1];

cc7: forall(ind1 in indexes, ind2 in indexes,ind3 in indexes: (ind1.i==ind2.i)&&

(ind2.j==ind3.i) &&(ind1.j==ind3.j)&&(ind1.i<ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3];

cc8: forall(ind1,ind2,ind3,ind4 in indexes: (ind1.i==ind2.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&

(ind2.j==ind4.j)&&(ind3.i==ind4.i)&&(ind1.i<m-1)&&(3<ind1.j<m+1)&&

(2<ind2.j<m)&&(1<ind3.i<m-1)&&(ind1.i < ind3.i < ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3]-d[ind4];

cc9: forall(i in 2..m, j in 2..m, k in 1..m : i < j)

x[i]==x[i-1]+k => x[j] != x[j-1]+k;

}
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CPUT6

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

tuple indexerTuple{ int i; int j;}

{indexerTuple} indexes = {<i,j> | i,j in 1..m : i<j};

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

dvar int d[indexes];

minimize x[m];

subject to {

cc1: forall (i in 1..m-1)

x[i] < x[i+1];

cc2: forall(ind in indexes)

d[ind] == x[ind.i]+x[ind.j];

cc3: x[1] == 0;

cc4: x[m]>=(m*(m-1))/2;

cc5: allDifferent(d);

cc6: x[2] <= x[m]-x[m-1];

cc7: forall(ind1 in indexes, ind2 in indexes,ind3 in indexes: (ind1.i==ind2.i)&&

(ind2.j==ind3.i) &&(ind1.j==ind3.j)&&(ind1.i<ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3];

cc8: forall(ind1,ind2,ind3,ind4 in indexes: (ind1.i==ind2.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&

(ind2.j==ind4.j)&&(ind3.i==ind4.i)&&(ind1.i<m-1)&&(3<ind1.j<m+1)&&(2<ind2.j<m)

&&(1<ind3.i<m-1)&&(ind1.i < ind3.i < ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3]-d[ind4];

cc9: forall(i in 2..m, j in 2..m, k in 1..m : i < j)

x[i]==x[i-1]+k => x[j] != x[j-1]+k;

}
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CPUT7

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int m=...;

tuple indexerTuple{ int i; int j;}

{indexerTuple} indexes = {<i,j> | i,j in 1..m : i<j};

dvar int x[1..m] in 0..m*m;

dvar int d[indexes];

minimize x[m];

subject to {

cc1: forall (i in 1..m-1)

x[i] < x[i+1];

cc2: forall(ind in indexes)

d[ind] == x[ind.i]-x[ind.j];

cc3: x[1] == 0;

cc4: x[m] >= (m*(m*1))/2;

cc5: allDifferent(d);

cc6: x[2] <= x[m]-x[m-1];

cc7: forall(ind1 in indexes, ind2 in indexes,ind3 in indexes: (ind1.i==ind2.i)&&

(ind2.j==ind3.i) &&(ind1.j==ind3.j)&&(ind1.i<ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3];

cc8: forall(ind1,ind2,ind3,ind4 in indexes: (ind1.i==ind2.i)&&(ind1.j==ind3.j)&&

(ind2.j==ind4.j)&&(ind3.i==ind4.i)&&(ind1.i<m-1)&&(3<ind1.j<m+1)&&(2<ind2.j<m)

&&(1<ind3.i<m-1)&&(ind1.i < ind3.i < ind2.j < ind1.j))

d[ind1]==d[ind2]+d[ind3]-d[ind4];

cc9: forall(ordered i,j in 2..m, k in 1..m*m : i < j)

x[i]==x[i-1]+k => x[j] == x[j-1]+k;

}
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Les n-reines

CPUT1 CPUT2
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int queens[Domain] in 1..n;

dvar int col[Domain] in 1..n;

dvar int diag1[Domain];

dvar int diag2[Domain];

dvar int diag3[Domain];

dvar int diag4[Domain];

subject to{

cc1: allDifferent(queens);

cc2: forall(i in Domain)

diag1[i]==queens[i]+i;

cc3: forall(i in Domain)

diag2[i]==queens[i]-i;

cc4: forall(i in Domain)

diag3[i]==col[i]+i;

cc5: forall(i in Domain)

diag4[i]==col[i]-i;

cc6: allDifferent(diag1);

cc7: allDifferent(diag2);

cc8: allDifferent(diag3);

cc9: allDifferent(diag4);

cc10: forall(r,c in Domain)

(queens[c]==r) == (col[r]==c);

cc11: sum(i in Domain)

queens[i]==(n*(n-1)/2);

cc12: sum(i in Domain)

col[i]==(n*(n+1)/2);

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int queens[Domain] in 1..n;

dvar int col[Domain] in 1..n;

dvar int diag1[Domain];

dvar int diag2[Domain];

dvar int diag3[Domain];

dvar int diag4[Domain];

subject to{

cc1: allDifferent(queens);

cc2: forall(i in Domain)

diag1[i]==queens[i]+i;

cc3: forall(i in Domain)

diag2[i]==queens[i]-i;

cc4: forall(i in Domain)

diag3[i]==col[i]+i;

cc5: forall(i in Domain)

diag4[i]==col[i]-i;

cc6: allDifferent(diag1);

cc7: allDifferent(diag2);

cc8: allDifferent(diag3);

cc9: allDifferent(diag4);

cc10: forall(r,c in Domain)

(queens[c]==r) == (col[r]==c);

cc11: sum(i in Domain)

queens[i]==(n*(n+1)/2);

cc12: sum(i in Domain)

col[i]==(n*(n-1)/2);

}
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CPUT3 CPUT4
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int queens[Domain] in 1..n;

dvar int col[Domain] in 1..n;

dvar int diag1[Domain];

dvar int diag2[Domain];

dvar int diag3[Domain];

dvar int diag4[Domain];

subject to{

cc1: allDifferent(queens);

cc2: forall(i in Domain)

diag1[i]==queens[i]+i;

cc3: forall(i in Domain)

diag2[i]==queens[i]-i;

cc4: forall(i in Domain)

diag3[i]==col[i]+i;

cc5: forall(i in Domain)

diag4[i]==col[i]-i;

cc6: allDifferent(diag1);

cc7: allDifferent(diag2);

cc8: allDifferent(diag3);

cc9: allDifferent(diag4);

cc10: forall(r,c in Domain)

(queens[c]==r) == (col[r]==c);

cc11: sum(i in Domain)

queens[i]==(n+(n+1)/2);

cc12: sum(i in Domain)

col[i]==(n*(n+1)/2);

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int queens[Domain] in 1..n;

dvar int col[Domain] in 1..n;

dvar int diag1[Domain];

dvar int diag2[Domain];

dvar int diag3[Domain];

dvar int diag4[Domain];

subject to{

cc1: allDifferent(queens);

cc2: forall(i in Domain)

diag1[i]==queens[i]+i;

cc3: forall(i in Domain)

diag2[i]==queens[i]-i;

cc4: forall(i in Domain)

diag3[i]==col[i]+i;

cc5: forall(i in Domain)

diag4[i]==col[i]-i;

cc6: allDifferent(diag1);

cc7: allDifferent(diag2);

cc8: allDifferent(diag3);

cc9: allDifferent(diag4);

cc10: forall(r,c in Domain)

(queens[c]==r) == (col[r]==c);

cc11: sum(i in Domain)

queens[i]==(n*(n+1)/2);

cc12: sum(i in Domain)

col[i]==(n+(n+1)/2);

}
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CPUT5 CPUT6
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int queens[1..n] in 1..n;

dvar int diag1[Domain];

dvar int diag2[Domain];

subject to{

cc1: forall( i in Domain)

diag1[i]==queens[i]+i;

cc2: forall( i in Domain)

diag2[i]==queens[i]-i;

cc3: sum(i in Domain)

queens[i]==(n*(n+1) div 2);

cc4: forall(ordered i,j in Domain)

diag1[i] <= diag1[j];

cc5: allDifferent(queens);

cc6: allDifferent(diag2);

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int queens[Domain] in Domain;

dvar int b[Domain,Domain] in 0..1;

subject to{

cc1: forall(i in Domain)

sum(j in Domain)b[i][j]==1;

cc2: forall(j in Domain)

sum(i in Domain)b[i][j]==1;

cc3: forall(i,j in Domain)

(b[i][j]==1)=>(queens[i]==j);

}

CPUT7
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int n=...;

range Domain=1..n;

dvar int x[0..1,Domain] in Domain;

dvar int queens[Domain] in Domain;

subject to{

cc1: forall(i,v in Domain)

(x[0][i]==v) == (x[1][v]==i);

cc2: forall(i in Domain)

x[0][i]==queens[i];

}
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Golfeurs sociables

Modèle-Oracle CPUT1

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int weeks = ...;

int groups = ...;

int groupSize = ...;

int golfers = groups * groupSize;

range Golfer = 1..golfers;

range Week = 1..weeks;

range Group = 1..groups;

dvar int assign[Golfer,Week] in Group;

subject to {

c1: forall(gr in 1..3, w in 1..weeks)

sum(g in 1..golfers)

(assign[g,w]==gr) == groupSize;

c2: forall(g1,g2 in 1..golfers:g1 != g2

forall(w1,w2 in 1..weeks:w1 != w2)

(assign[g1,w1]==assign[g2,w1])

+(assign[g1,w2]==assign[g2,w2]) <= 1;

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int weeks = ...;

int groups = ...;

int groupSize = ...;

int golfers = groups * groupSize;

range Golfer = 1..golfers;

range Week = 1..weeks;

range Group = 1..groups;

dvar int assign[Golfer,Week] in Group;

subject to {

cc1: forall(gr in 1..groups,w in 1..weeks)

sum(g in 1..golfers)

(assign[g,w]!=gr) == groupSize;

cc2: forall(g1,g2 in 1..golfers:g1 != g2)

forall(w1,w2 in 1..weeks:w1 != w2)

(assign[g1,w1]==assign[g2,w1])

+(assign[g1,w2]==assign[g2,w2]) <= 1;

cc3: forall(g in 1..golfers)

assign[g,1]==((g-1) div groupSize)+1;

cc4: forall(g in 1..golfers:g <= groupSize)

assign[g,2]==g;

cc5: forall (g in 1..golfers,w in 1..weeks:

w >= 2 && g <= groupSize)

assign[g,w] == g;

}
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CPUT2 CPUT3
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int weeks = ...;

int groups = ...;

int groupSize = ...;

int golfers = groups * groupSize;

range Golfer = 1..golfers;

range Week = 1..weeks;

range Group = 1..groups;

dvar int assign[Golfer,Week] in Group;

subject to {

cc1: forall(gr in 1..groups,w in 1..weeks)

sum(g in 1..golfers)

(assign[g,w]==gr) == groupSize;

cc2: forall(g1,g2 in 1..golfers:g1 != g2)

forall(w1,w2 in 1..weeks:w1 != w2)

(assign[g1,w1]==assign[g2,w1])

+(assign[g1,w2]==assign[g2,w2]) <= 10;

cc3: forall(g in 1..golfers)

assign[g,1]==((g-1) div groupSize)+1;

cc4: forall(g in 1..golfers:g <= groupSize)

assign[g,2]==g;

cc5: forall (g in 1..golfers,w in 1..weeks:

w >= 2 && g <= groupSize)

assign[g,w] == g;

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int weeks = ...;

int groups = ...;

int groupSize = ...;

int golfers = groups * groupSize;

range Golfer = 1..golfers;

range Week = 1..weeks;

range Group = 1..groups;

dvar int assign[Golfer,Week] in Group;

subject to {

cc1: forall(gr in 1..groups,w in 1..weeks)

sum(g in 1..golfers)

(assign[g,w]==gr) == groupSize;

cc2: forall(g1,g2 in 1..golfers:g1 != g2)

forall(w1,w2 in 1..weeks:w1 != w2)

(assign[g1,w1]==assign[g2,w1])

+(assign[g1,w2]==assign[g2,w2]) <= 1;

cc3: forall(g in 1..golfers)

assign[g,1]!=((g-1) div groupSize)+1;

cc4: forall(g in 1..golfers:g <= groupSize)

assign[g,2]==g;

cc5: forall (g in 1..golfers,w in 1..weeks:

w >= 2 && g <= groupSize)

assign[g,w] == g;

}
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CPUT4 CPUT5
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int weeks = ...;

int groups = ...;

int groupSize = ...;

int golfers = groups * groupSize;

range Golfer = 1..golfers;

range Week = 1..weeks;

range Group = 1..groups;

dvar int assign[Golfer,Week] in Group;

subject to {

cc1: forall(gr in 1..groups,w in 1..weeks)

sum(g in 1..golfers)

(assign[g,w]==gr) == groupSize;

cc2: forall(g1,g2 in 1..golfers:g1 != g2)

forall(w1,w2 in 1..weeks:w1 != w2)

(assign[g1,w1]==assign[g2,w1])

+(assign[g1,w2]==assign[g2,w2]) <= 1;

cc3: forall(g in 1..golfers)

assign[g,1]==((g-1) div groupSize)+1;

cc4: forall(g in 1..golfers:g <= groupSize)

assign[2,g]==g;

cc5: forall (g in 1..golfers,w in 1..weeks:

w >= 2 && g <= groupSize)

assign[g,w] == g;

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int weeks = ...;

int groups = ...;

int groupSize = ...;

int golfers = groups * groupSize;

range Golfer = 1..golfers;

range Week = 1..weeks;

range Group = 1..groups;

dvar int assign[Golfer,Week] in Group;

subject to {

cc1: forall(gr in 1..groups,w in 1..weeks)

sum(g in 1..golfers)

(assign[g,w]==gr) == groupSize;

cc2: forall(g1,g2 in 1..golfers:g1 != g2)

forall(w1,w2 in 1..weeks:w1 != w2)

(assign[g1,w1]==assign[g2,w1])

+(assign[g1,w2]==assign[g2,w2]) <= 1;

cc3: forall(g in 1..golfers)

assign[g,1]==((g-1) div groupSize)+1;

cc4: forall(g in 1..golfers:g <= groupSize)

assign[g,2]==g;

cc5: forall (g in 1..golfers,w in 1..weeks:

w >= 2 && g <= groupSize)

assign[g,g] == w;

}
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Ordonnancement de véhicules

Modèle-Oracle CPUT1
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

subject to {

c1: forall(c in 1..nbCars)

sum(s in 1..nbSlots)

(slot[s] == c) == demand[c];

c2: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in 1..nbSlots-capacity[o][1]+1)

sum(j in s..(s + capacity[o][1]-1))

option[o][slot[j]] <= capacity[o][0];

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

subject to {

cc1: forall(c in 1..nbCars)

sum(s in 1..nbSlots)

(slot[s] == c) == demand[c];

cc2: forall(o in 1..nbOptions)

forall( i in 1..optionDemand[o])

sum(s in 1 .. (nbSlots-i*capacity[o][1]))

option[o][slot[s]] >=

optionDemand[o]-i*capacity[o][0];

}
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CPUT2 CPUT3
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

dvar int setup[Options,Slots] in 0..1;

subject to {

cc1: forall(c in 1..nbCars)

sum(s in 1..nbSlots)

(slot[s] == c) == demand[c];

cc2: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in 1..nbSlots)

setup[o,s] == option[o][slot[s]];

cc3: forall(o in 1..nbOptions)

forall(i in 1..optionDemand[o])

sum(s in 1..(nbSlots-i*capacity[o][1]))

setup[o,s] >=

optionDemand[o]-i*capacity[o][0];

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

dvar int setup[Options,Slots] in 0..1;

subject to {

cc1: forall(c in 1..nbCars)

sum(s in Slots)

(slot[s]==c) == demand[c];

cc2: forall(o in 1..nbOptions,s in Slots)

setup[o,s] ==

option[o,maxl(1,slot[s])]*(slot[s]>0);

cc3: forall(o in 1..nbOptions)

forall(i in 1..optionDemand[o])

sum(s in 1..(nbSlots-i*capacity[o][1]))

setup[o,s] >=

optionDemand[o]-i*capacity[o][0];

}
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CPUT4 CPUT5
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int one[i in 1..nbCars] = 1;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

dvar int setup[Options,Slots] in 0..1;

dvar int demandV[1..nbCars] in 1..nbSlots;

subject to{

cc1: forall(c in 1..nbCars)

sum(s in 1..nbSlots)

(slot[s]==c) == demand[c];

cc2: pack(slot,demandV, one);

cc3: forall(c in 1..nbCars)

demandV[c] == demand[c];

cc4: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in 1..(nbSlots-capacity[o][1]+1))

sum(j in s..(s+capacity[o][1]-1))

setup[o,j] <= capacity[o][0];

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int one[i in 1..nbCars] = 1;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

dvar int setup[Options,Slots] in 0..1;

dvar int demandV[1..nbCars] in 1..nbSlots;

subject to{

cc1: pack(slot, slot, one);

cc2: forall(c in 1..nbCars)

demandV[c] == demand[c];

cc3: forall(c in 1..nbCars )

sum(s in Slots )

(slot[s]==c) == demand[c];

ct4: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in 1..(nbSlots-capacity[o][1]+1))

sum(j in s..(s+capacity[o][1]-1))

option[o][slot[j]] <= capacity[o][0];

cc5: forall(o in 1..nbOptions,s in Slots)

setup[o,s] == option[o][slot[s]];

cc6: forall(o in 1..nbOptions)

forall(i in 1..optionDemand[o])

sum(s in 1..(nbSlots-i*capacity[o][1]))

setup[o,s] >=

optionDemand[o]-i*capacity[o][0];

}
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Annexe B : Modèle-Oracle et CPUTs

CPUT6 CPUT7
/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int one[i in 1..nbCars] = 1;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

dvar int setup[Options,Slots] in 0..1;

dvar int demandV[1..nbCars] in 1..nbSlots;

subject to{

cc1: pack(demandV, slot, one);

cc2: forall(c in 1..nbCars)

demandV[c] == demand[c];

ct3: forall(c in 1..nbCars )

sum(s in Slots)

(slot[s]==c) == demand[c];

cc4: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in 1..(nbSlots-capacity[o][1]+1))

sum(j in s..(s+capacity[o][1]-1))

option[o][slot[j]] <= capacity[o][0];

cc5: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in Slots)

setup[o,s] == option[o][slot[s]];

ct6: forall(o in 1..nbOptions)

forall( i in 1..optionDemand[o])

sum(s in 1..(nbSlots-i*capacity[o][1]))

setup[o,s] >

optionDemand[o]-i*capacity[o][0];

}

/****************

* OPL 6.3 Model *

*****************/

using CP;

int nbCars = ...;

int nbOptions = ...;

int nbSlots = ...;

range Cars = 1..nbCars;

range Options = 1..nbOptions;

range Slots = 1..nbSlots;

int demand[Cars] = ...;

int option[Options,Cars] = ...;

int one[i in 1..nbCars] = 1;

int capacity[Options,0..1] = ...;

int optionDemand[i in Options] = ...;

dvar int slot[Slots] in Cars;

dvar int setup[Options,Slots] in 0..1;

dvar int demandV[1..nbCars] in 1..nbSlots;

subject to{

cc1: pack(demandV, slot, one);

cc2: forall(c in 1..nbCars)

demandV[c] == demand[c];

ct3: forall(c in 1..nbCars )

sum(s in Slots )

(slot[s]==c) == demand[c];

cc4: forall(o in 1..nbOptions)

forall(s in 1..(nbSlots-capacity[o][1]+1))

sum(j in s..(s+capacity[o][1]-1))

option[o][slot[j]] <= capacity[o][0];

cc5: forall(o in 1..nbOptions,s in Slots)

setup[o,s] != option[o][slot[s]];

cc6: forall(o in 1..nbOptions)

forall(i in 1..optionDemand[o])

sum(s in 1..(nbSlots-i*capacity[o][1]))

setup[o,s] >=

optionDemand[o]-i*capacity[o][0];

}
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Glossaire

(ki, xi) donnée de test
K Ensemble des instances faisables
R Ra�nement unitaire
φ− Faute négative
φ∗ Faute zéro
φ+ Faute positive
, Dé�nition

boundsf,l,u(Q) Solutions faisables de Q dans un intervalle [l, u]
confall Relation de conformité : toutes les solutions recherchées
confbest Relation de conformité : une solution optimale recherchée
confbounds Relation de conformité : une solution faisable dans un intervalle [l, u] recherchée
confone Relation de conformité : une solution recherchée
f, f ′ Fonctions objectif

nc(φ, ki, xi) non-conformité
optim(Q) Solutions optimales de Q
ProjX(Q) Projection des solutions de Q sur les variables X
sol(Q) Solutions faisables de Q
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Résumé

Le développement des langages de modélisation des programmes à contraintes a eu un
grand impact dans le monde industriel. Des langages comme OPL (Optimization Pro-
gramming Language) de IBM Ilog, Comet de Dynadec, Sicstus Prolog, Gecode, ainsi que
d'autres, proposent des solutions robustes aux problèmes du monde réel. De plus, ces
langages commencent à être utilisés dans des applications critiques comme la gestion et
le contrôle du tra�c aérien (Flener et al., 2007a; Junker & Vidal, 2008), le e-commerce
(Holland & O'Sullivan, 2005) et le développement de programmes critiques (Collavizza
et al., 2008; Gotlieb, 2009). D'autre part, il est connu que tout processus de dévelop-
pement logiciel e�ectué dans un cadre industriel inclut impérativement une phase de
test, de véri�cation formelle et/ou de validation. Par ailleurs, les langages de program-
mation par contraintes (PPC) ne connaissent pas d'innovations majeures en termes de
véri�cation et de mise au point. Ceci ouvre la voie à des recherches orientées vers les
aspects génie logiciel dédiés à la PPC. Notre travail vise à poser les jalons d'une théorie
du test des programmes à contraintes pour fournir des outils conceptuels et des outils
pratiques d'aide à cette véri�cation. Notre approche repose sur des hypothèses quant au
développement et au ra�nement dans un langage de PPC. Il est usuel de démarrer à
partir d'un modèle simple et très déclaratif, une traduction �dèle de la spéci�cation du
problème, sans accorder un intérêt à ses performances. Par la suite, ce modèle est ra�né
par l'introduction de contraintes redondantes ou reformulées, l'utilisation de structures
de données optimisées, de contraintes globales, de contraintes qui cassent les symétries,
etc. Nous pensons que l'essentiel des fautes introduites est compris dans ce processus
de ra�nement. Le travail majeur présenté dans la présente thèse est la dé�nition d'un
cadre de test qui établit des règles de conformité entre le modèle initial déclaratif et
le programme optimisé dédié à la résolution d'instances de grande taille. Par la suite,
nous proposons un cadre conceptuel pour la mise-au-point de ce type de programmes
avec une méthodologie pour la localisation et la correction automatique des fautes. Nous
avons développé un environnement de test, nommé CPTEST, pour valider les solutions
proposées, sur des problèmes académiques du monde de la PPC ainsi qu'un problème du
monde réel qui est le problème d'ordonnancement des véhicules.



Abstract

The success of several constraint-based modelling languages such as OPL (Optimiza-
tion programming Language) of IBM Ilog, COMET of Dynadec, Sicstus Prolog, Gecode,
appeals for better software engineering practices, particularly in the testing phase. These
languages aim at solving industrial combinatorial problems that arise in optimization,
planning, or scheduling. Recently, a new trend has emerged that propose also to use CP
programs to address critical applications in e-Commerce (Holland & O'Sullivan, 2005),
air-tra�c control and management (Flener et al., 2007a; Junker & Vidal, 2008), or criti-
cal software development (Collavizza et al., 2008; Gotlieb, 2009) that must be thoroughly
veri�ed before being used in applications. While constraint program debugging drew the
attention of many researchers, few supports in terms of software engineering and testing
have been proposed to help verify this kind of programs. In the present thesis, we de�ne
a testing theory for constraint programming. For that, we propose a general framework
of constraint program development which supposes that a �rst declarative and simple
constraint model is available from the problem speci�cations analysis. Then, this model
is re�ned using classical techniques such as constraint reformulation, surrogate, redun-
dant, implied and global constraint addition, or symmetry-breaking to form an improved
constraint model that must be tested before being used to address real-sized problems.
We think that most of the faults are introduced in this re�nement step and propose a
process which takes the �rst declarative model as an oracle for detecting non-conformities
and derive practical test purposes from this process. Therefore, we enhance the propo-
sed testing framework to introduce a methodology for an automatic tuning with fault
localization and correction in constraint programs. We implemented these approaches in
a new tool called CPTEST that was used to automatically detect, localize and correct
faults on classical benchmark programs and real-world CP problem : the car-sequencing
problem.
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