
Janvier 1997 { Journ�ees Francophones des Langages Applicatifs { JFLA97Conception de probl�emes par objetset contraintesPierre Roy & Fran�cois PachetLaforia-IBP, Universit�e Paris 6, Bô�te 1694, place Jussieu,75252 Paris CedexTel : (33) 01 44 27 70 04Fax : (33) 01 44 27 70 00royfpachetg@laforia.ibp.frR�esum�ePlusieurs syst�emes proposent l'int�egration d'algorithmes desatisfaction de contraintes au sein de langages �a objets, maisle probl�eme de la conception �a l'aide de tels syst�emes reste peuabord�e. Nous nous int�eressons ici �a la conception de probl�emesmettant en �uvre des objets composites et des contraintes portant�a la fois sur des objets composites et sur des composants. Nousidenti�ons deux approches radicalement di��erentes sur ce typede probl�emes. Dans la premi�ere approche, les objets compositessont d�e�nis �a l'aide de contraintes sp�eci��ees dans les classes, etles objets se "remplissent" au fur et �a mesure de la r�esolution.Dans la seconde, les objets sont syst�ematiquement instanci�es, etles phases d'instanciation et de r�esolution sont distingu�ees. Nouscomparons ces deux approches et montrons comment combinerleurs avantages respectifs, �a la fois en e�cacit�e, et du point devue de la r�eutilisation de librairies de classes. Nous illustrons cer�esultat sur un probl�eme di�cile, l'harmonisation automatique,qui a �et�e r�esolu avec les deux m�ethodes.1. IntroductionLa programmation par contraintes est un outil puissant pour lad�e�nition et la r�esolution de probl�emes combinatoires. Les premiersr�esultats importants port�erent sur l'aspect purement algorithmique dela satisfaction de contraintes ([21], [18]) ; on s'est ensuite int�eress�e �a sonint�egration dans des langages de programmation.1



Conception de probl�emes par objets et contraintes1.1. Les langages de programmation par contraintesLes langages de programmation logique sont les premiers auxquels lesm�ecanismes de satisfaction de contraintes ont �et�e int�egr�es. L'extensionde la programmation logique aux contraintes lui donne la capacit�e decalculer sur des domaines sp�eci�ques (nombres r�eels, entiers, domaines�nis), et constitue le paradigme de la programmation logique avec con-traintes (CLP). Parmi les nombreuses r�ealisations de CLP, on peut citerProlog III [9], CHIP [32] ou CLP (R) [14].L'int�egration de ces m�ecanismes dans un langage �a objets repose surune vision radicalement di��erente. En e�et, les classes peuvent être vuescomme une repr�esentation intentionnelle des domaines et leurs instancescomme des valeurs potentielles pour les variables contraintes. Dans unlangage de programmation par objets (i.e. avec des m�ethodes associ�eesaux classes), l'interface d'une classe fournit de plus un langage pourexprimer les contraintes. C'est dans ce cadre pr�ecis que nous noussituons.1.2. La propagation localeLe premier syst�eme int�egrant des contraintes dans un langage deprogrammation par objets est ThingLab [5]. Les contraintes, dansThingLab, sont vues comme un moyen de d�e�nir un "�etat stable" pourun syst�eme d'objets. ThingLab est alors charg�e de r�etablir la stabilit�edu syst�eme apr�es une perturbation. Cette stabilisation met en �uvreune technique dite de propagation locale, dans laquelle chaque con-trainte r�eagit �a la perturbation en proposant de nouvelles valeurs, et cejusqu'�a l'obtention d'un nouvel �etat stable. Ce mod�ele est particuli�ere-ment adapt�e �a la construction d'interfaces graphiques, dans lesquellesles contraintes d�e�nissent les relations entre objets graphiques. Un con-vertisseur dynamique entre degr�es Fahrenheit et Celsius fournit un bonexemple : l'�equation de conversion d�e�nit une contrainte qui est activ�eesi l'utilisateur change la valeur de la jauge des degr�es Celsius, a�n demettre �a jour celle des degr�es Fahrenheit.Plusieurs syst�emes ont suivi la lign�ee de ThingLab commeKaleidoscope [11], [12], [20] ou Rollit [15], pour la constructioninteractive d'interfaces. Ces techniques sont �egalement utilis�ees dansle domaine de la CAO [19]. 2



Conception de probl�emes par objets et contraintes1.3. La r�esolution de probl�emesLa r�esolution de probl�emes combinatoires d�e�nis avec des contraintes(CSP, pour constraint satisfaction problem) rel�eve d'une approche tr�esdi��erente. La probl�ematique n'est pas ici de maintenir la stabilit�e d'unsyst�eme, mais de trouver une solution �a un probl�eme donn�e. La princi-pale di��erence par rapport au mod�ele pr�ec�edent est le rôle du syst�emede r�esolution : au lieu de r�etablir la stabilit�e d'un syst�eme apr�es per-turbation, il s'agit ici de calculer un ensemble coh�erent de valeurs pourles variables, �a partir des contraintes du probl�eme. Apr�es r�esolution,chacune des variables a re�cu une valeur, appartenant �a son domaine, defa�con �a ce que toutes les contraintes du probl�eme soient respect�ees.La puissance expressive des CSP, alli�ee �a l'e�cacit�e des algorithmesexistants, permet de r�esoudre de nombreux probl�emes comme l'allocationde ressources (e.g. gestion de ressources humaines), la gestion d'emploidu temps ou encore l'ordonnancement (e.g. r�eseaux de transports). C'estcette approche, historiquement moins �etudi�ee par la communaut�e de laprogrammation par objets, que nous suivons. Plus pr�ecis�ement, nousabordons les probl�emes dans lesquels les variables ont un domaine �ni(listes d'objets, intervalles entiers etc.).1.4. Satisfaction de contraintes et langages �a objetsOn compte de nombreuses r�ealisations de syst�emes de satisfaction decontraintes dans des langages �a objets, comme Ilog Solver [28], qui four-nit des m�ecanismes de r�esolution de CSPs �a domaines �nis. Ce syst�eme,qui utilise un algorithme de r�esolution tr�es e�cace, a �et�e employ�e dansde nombreuses applications industrielles d'envergure.Parall�element, plusieurs syst�emes sont con�cus comme des extensionsde divers langages �a objets : LAURE [7], qui constitue une impl�ementa-tion extrêmement e�cace des m�ecanismes de satisfaction de contraintes,COOL [1], int�egr�e �a l'environnement KEE, ainsi que Prose [3], bâti surSmeci (une extension objets de Lisp). Concernant COOL, ses m�eth-odes de r�esolution ne sont pas modi�ables en fonction du probl�eme �ar�esoudre. Quant �a Prose, ce n'est pas �a proprement parler un syst�eme �aobjets, mais plutôt, comme le dit son auteur, un syst�eme ais�ement impl�e-mentable dans un langage �a objets. En�n, le syst�eme [13], en dotant lelangage Tropes de capacit�es de satisfaction de contraintes �a travers Pecos(la version Lisp d'Ilog Solver), illustre une autre vision de l'int�egrationdes contraintes et des objets : l'int�egration se fait via une interface entreles deux langages (Tropes et Pecos dans ce cas).3



Conception de probl�emes par objets et contraintesNous nous int�eressons �a la r�eutilisation de librairies de classes pour laconception de probl�emes de contraintes. Le choix de Smalltalk commelangage se justi�e par la grande quantit�e de composants disponibles etpar leur qualit�e. L'approche employ�ee par Gensel ne nous convient pascar elle oblige �a une double repr�esentation des contraintes et des variableset est donc inadapt�ee �a des syst�emes n�ecessitant une utilisation intensivedes contraintes. Il n'existe pas de telle librairie en Smalltalk, les syst�emesbas�es sur la propagation locale tels que la librairie OTI Constraint Solver[6] n'�etant pas adapt�es �a la r�esolution de probl�emes combinatoires. Nousavons donc con�cu notre propre syst�eme de satisfaction de contraintes �adomaines �nis : BackTalk [25], [29]. BackTalk se pr�esente sous la formed'une librairie de classes, repr�esentant les concepts principaux de la sat-isfaction de contraintes : domaines, variables contraintes, contraintes,probl�emes et algorithmes. �A l'image du syst�eme de backtracking de[17], cette librairie �a �et�e programm�ee sans modi�cation de la machinevirtuelle, assurant ainsi sa portabilit�e. L'architecture de BackTalk estproche de celle de YAFCRS [16], mais s'en di��erencie par la pr�esenced'une hi�erarchie d'algorithmes, qui peuvent être employ�es indi��erem-ment pour r�esoudre un probl�eme donn�e. De plus, une repr�esentation ef-�cace des domaines �nis, alli�ee �a l'utilisation d'algorithmes performants,rend le syst�eme su�samment e�cace pour r�esoudre des probl�emes di�-ciles (e.g. emploi du temps hospitalier, harmonisation musicale). En�n,les domaines des variables contraintes sont susceptibles de contenir desobjets quelconques, ce qui autorise la d�e�nition de probl�emes impliquantdes structures de donn�ees arbitrairement complexes.Nous nous pla�cons donc dans un cadre de travail double. D'une partles objets au sens de la programmation par objets, qui constituent unerepr�esentation a priori du monde mod�elis�e, et que nous cherchons �a r�eu-tiliser. D'autre part les contraintes qui vont permettre de sp�eci�er unprobl�eme combinatoire �a domaines �nis portant sur ces objets.Ce papier aborde le probl�eme de la conception d'applicationsdans ce cadre pr�ecis. Sur un probl�eme simple de g�eom�etrie, nouscomparons deux solutions standards, et �etudions leurs avantages etinconv�enients (section 2). Nous proposons ensuite une d�emarche der�esolution permettant de combiner leurs avantages (section 2.3). En�n(section 3), nous appliquons notre d�emarche �a un probl�eme complexe,l'harmonisationmusicale, et montrons comment cette d�emarche am�elioretr�es sensiblement la r�esolution, ainsi que la facilit�e de d�e�nition duprobl�eme et la r�eutilisation de classes ayant �et�e cr�e�ees dans un butdi��erent. 4



Conception de probl�emes par objets et contraintes2. Concevoir des syst�emes de contraintesavec des objetsLa d�e�nition d'un probl�eme combinatoire dans le formalisme des CSPest une op�eration d�elicate. Des probl�emes aussi simples que celui des8 reines, ou le cryptogramme send+more=money, admettent plusieursrepr�esentations, �equivalentes quant �a leurs solutions, mais fort di��erentsen termes de nombre et nature des variables et des contraintes, etd'e�cacit�e de la r�esolution. Dans notre cadre, �a cette di�cult�e de d�ef-inition des variables et des contraintes, s'ajoute le probl�eme de s�eparerce qui rel�eve des m�ecanismes purement objets { instanciation, m�ethodes{, de ce qui rel�eve des contraintes.A�n d'illustrer cette di�cult�e, nous pr�esentons deux formulations op-pos�ees pour un même probl�eme de g�eom�etrie. Ces deux conceptions sontextr�emistes : l'une n'utilise que les m�ecanismes des contraintes, l'autres'appuie largement sur l'utilisation de m�ethodes, et l'instanciation. Voicil'�enonc�e de notre probl�eme de r�ef�erence :(P) trouver toutes les paires de quadrilat�eres non triviaux satisfaisantles contraintes suivantes :1. les sommets ont des coordonn�ees enti�eres dans f1; : : : ; ng,2. aucun sommet ne se trouve sur la premi�ere bissectrice,3. les deux quadrilat�eres sont des rectangles "pos�es �a plat",4. les deux quadrilat�eres ne se rencontrent pas.La Figure 1 donne une illustration pour n=10.
Figure 1: Ici n=10, les paires fR1, R3g et fR2, R3g sont des solutionscorrectes pour (P), tandis que fR1, R2g n'est pas une solution.5



Conception de probl�emes par objets et contraintes2.1. Deux formulations du probl�eme sous la formede CSPPour formuler ce probl�eme dans le formalisme des CSPs, il faut d�e�nirles variables, puis les contraintes liant ces variables entre elles.1) Formulation avec uniquement des contraintesLa premi�ere solution est de ne consid�erer, comme variables contraintes,que les points sommets des quadrilat�eres. On d�e�nit ainsi 8 variablescontraintes a; b; c; d et a0; b0; c0, et d0, correspondant aux sommets desdeux quadrilat�eres. La formulation des relations (1) �a (4) se fera par descontraintes impliquant ces variables. Par exemple, la relation (4) serad�e�nie par la contrainte suivante :x(b) < x(a0) "R1 est �a gauche de R2"or x(a) > x(b0) "R1 est �a droite de R2"or y(c) > y(a0) "R1 est au dessus de R2"or y(a) < y(c0) "R1 est au dessous de R2"(avec x et y les fonctions coordonn�ees d'un point, voir �gure 2).
Figure 2: Les rectangles, repr�esent�es par leur sommets.Dans cette approche, le probl�eme est d�e�ni par 8 variables ayant undomaine de cardinalit�e (n2�n), et 9 contraintes. Les relations (1) et (2)sont repr�esent�ees dans les domaines ; (3) est exprim�ee par 8 contraintesbinaires, et (4) par une contrainte globale (i.e. impliquant les 8 vari-ables).2) Formulation avec des contraintes et des objetsLa formulation pr�ec�edente n'utilise pas les structures d'objets mention-n�ees dans l'�enonc�e. Puisque le probl�eme est exprim�e �a la fois en termesde points et de rectangles, il est naturel de d�e�nir des variables rectan-gles (i.e. dont le domaine contient des rectangles) et des variables points.L'int�erêt majeur de cette formulation est de simpli�er la d�e�nition descontraintes portant sur les rectangles, en utilisant les m�ethodes associ�ees�a la classe Rectangle. Dans une telle formulation, la relation (4) sera6



Conception de probl�emes par objets et contraintesd�e�nie par :not(intersects(r1, r2))o�u r1 et r2 sont des variables rectangles, et intersects est unem�ethode de la classe Rectangle.Dans ce cas, le probl�eme est d�e�ni par 2 variables, dont le domainecontient N !=(N � 4)! rectangles, avec N = n2 � n, et une contraintebinaire, correspondant �a la relation (4).2.2. Comparaisons des deux formulationsDans la premi�ere formulation, la relation (4) s'exprime di�cilement. Ene�et, cette relation est �enonc�ee naturellement en termes de rectangles,et sa traduction en termes de points oblige �a un aplatissement di�cileet coûteux de la relation. De plus, la d�e�nition des rectangles dans cetteapproche se fait via des contraintes (relation 3), ce qui interdit la r�eutil-isation de classes pr�eexistantes.En revanche, la seconde formulation utilise des objets complexes dans lesdomaines des variables. Le langage induit par ces domaines (ici la m�eth-ode intersects) permet une expression naturelle des relations, via lesm�ethodes de la classe Rectangle. Cette formulation est plus �economique: la relation (4) �etant d�e�nie par une contrainte binaire, au lieu d'unecontrainte d'arit�e 8 dans le cas pr�ec�edent. Ce point est capital, car l'arit�edes contraintes est un facteur d�eterminant pour l'e�cacit�e de la r�esolu-tion.La Figure 3 illustre graphiquement les deux approches. Les '?' repr�esen-tent les variables contraintes du probl�eme. La premi�ere solution setrouve �a gauche, avec ses rectangles partiellement instanci�es, la seconde,�a droite, avec ses variables contenant des objets rectangles.
Figure 3: Illustration des deux approches pour la d�e�nition du probl�emede g�eom�etrie.La di�cult�e, si l'on consid�ere la seconde formulation, est qu'a�n ded�e�nir les variables rectangles, il faut calculer un grand nombre d'objets :le cardinal du produit cart�esien des variables points formant le rectangle,7



Conception de probl�emes par objets et contraintesi.e. le nombre de points �a la puissance quatre ! Cette approche conduitdonc �a la cr�eation d'un CSP de taille r�edhibitoire.2.3. Notre approcheNous pr�esentons ici une approche qui permet d'utiliser la seconde for-mulation tout en �evitant la cr�eation de trop nombreux objets. Cecigarantit la possibilit�e de r�eutiliser des classes pr�eexistantes et de d�e�nirles contraintes de fa�con ais�ee par l'interm�ediaire de m�ethodes. L'id�eeprincipale de cette d�emarche est qu'une partie des contraintes peut êtreremplac�ee avantageusement par des m�ethodes, et une partie des m�ecan-ismes de propagation par des instanciations d'objets. Dans le probl�emepr�ec�edent, la relation (3) du probl�eme d'origine, est prise en compte parla cr�eation d'instances de la classe Rectangle, au lieu d'être consid�er�eecomme une contrainte. Cette d�emarche se caract�erise par la s�eparationen deux phases de la r�esolution du probl�eme : 1) cr�eation et traitementd'un probl�eme impliquant uniquement les objets simples et 2) construc-tion d'un nouveau CSP, �a partir du pr�ec�edent, comprenant un nombre"raisonnable" d'objets complexes. C'est la r�esolution de ce second prob-l�eme qui conclut. L'int�erêt de cette s�eparation en deux probl�emes est quela r�esolution du premier permet de r�eduire fortement le nombre d'objetsstructur�es (ici les rectangles) du second probl�eme, r�eduisant ainsi sa com-plexit�e.Plus pr�ecis�ement, le premier probl�eme est constitu�e de 4 variablesa; b; c et d dont le domaine contient tous les n:(n� 1) points, et les con-traintes sont : x(a) = x(c); y(a) = y(b);x(b) = x(d); y(d) = y(c)L'�enum�eration de toutes les solutions de ce CSP fournit la liste desrectangles admissibles par la suite, et qui seront trait�es par le deuxi�emeprobl�eme. Le nombre de rectangles ainsi form�es est de n!=(n � 4)! �acomparer �a N !=(N � 4)! avec N = n2 � n.Le second CSP est compos�e de 2 variables r1 et r2, dont le domaineest l'ensemble de rectangles pr�ec�edent, et de la contrainte binairenot(intersects(r1, r2)). La r�esolution de ce second probl�eme donnela liste des paires de rectangles satisfaisant �a la d�e�nition de (P).Ce sch�ema de r�esolution se g�en�eralise �a des probl�emes impliquant plus dedeux niveaux de composition. Par exemple, le probl�eme pr�ec�edent peutposs�eder trois niveaux de composition si l'on consid�ere les points commedes objets composites, les coordonn�ees devenant des objets atomiques.De fa�con g�en�erale, si un probl�eme admet un nombre n de niveaux decomposition, on aura alors n phases de r�esolution. Les avantages d'une8



Conception de probl�emes par objets et contraintestelle d�emarche de r�esolution en phases distinctes pour chaque niveau decomposition sont les suivants :1. La r�esolution d'un CSP en une seule phase oblige �a �xer les heuris-tiques de r�esolution, dans notre cas, on peut adapter les heuris-tiques �a chaque phase, voire changer d'algorithme de r�esolution.En particulier le deuxi�eme probl�eme �etant plus fortement struc-tur�e, sa topologie sera vraisemblablement plus simple (moins devariables, et contraintes d'arit�e moindre).2. Cette d�emarche permet la r�eutilisation de classes existantes, et lad�e�nition de contraintes utilisant directement leurs m�ethodes, aulieu d'avoir �a d�e�nir des structures objets �a l'aide de contraintes.3. La quantit�e de contraintes et de variables n�ecessaires est moindreque lors d'une r�esolution en une phase. Sur ce probl�eme particulier,la d�emarche pr�esent�ee ci-dessus est bien plus e�cace que lar�esolution classique n'utilisant pas de structures objets. La sectionsuivante d�ecrit un r�esultat similaire sur un probl�eme plus complexe.2.4. Complexit�eLa complexit�e algorithmique des deux approches peut être �evalu�ee demani�ere simple. Dans la premi�ere, on a 8 variables (les points) de taillen2 � n. Consid�erant que le traitement d'une contrainte consiste �a cal-culer son produit cart�esien, la complexit�e totale est donc de (n2 � n)8,soit de l'ordre de n16. Dans la seconde approche, le premier probl�emecomporte deux groupes de 4 variables de taille n2� n, reli�ees entre ellespar une contrainte. Le calcul des objets rectangles du second probl�emecoûte donc 2:(n2�n)4. Il en r�esulte un probl�eme comportant deux vari-ables, chacune de taille n!=(n�4)!, reli�ees par une contrainte binaire. Lecoût global de r�esolution du second probl�eme est donc de (n!=(n� 4)!)2,donc de l'ordre de n8. Finalement, la complexit�e totale de la secondeapproche est de l'ordre de n8. Il y a donc un rapport quadratique entreles complexit�es des deux approches !Ce r�esultat n'est valable ici que parce que l'ensemble des rectangles"plats" est beaucoup plus petit que l'ensemble des quadruplets de pointspossibles (il y a un rapport de racine carr�ee entre les deux). On peuttout de même �evaluer le gain de la deuxi�eme approche par rapport �a lapremi�ere dans le cas g�en�eral. Consid�erons un ensemble A d'objets atom-iques, et un objet composite, constitu�e de n objets atomiques (n = 49



Conception de probl�emes par objets et contraintespour le cas des rectangles). La taille de l'ensemble des n-uplets de A estalors Card(A)n. L'ensemble des objets composites peut être vu commel'image de An par une fonction de composition, appel�ee c.Consid�erant alors un probl�eme impliquant deux objets composites(et donc 2:n objets atomiques), la complexit�e de la premi�ere approcheest de l'ordre de (Card(A)n)2. En revanche, la complexit�e de laseconde approche est de l'ordre de (Card(c(An)))2. Il est commode deconsid�erer le rapport r = Card(c(An))=Card(A)n. Ce rapport mesure ladensit�e des objets composites dans l'espace de tous les n-uplets d'objetsatomiques. Le rapport entre les deux complexit�es est alors de r2. Il estclair que la deuxi�eme approche est d'autant plus int�eressante que r estpetit devant 1, c'est �a dire que les objets composites sont rares !3. L'harmonisation musicale automatiqueDans cette partie, nous allons appliquer le sch�ema pr�ec�edent auprobl�eme de l'harmonisationmusicale automatique. Ce probl�eme illustreparfaitement notre cadre de travail, puisque sa r�esolution d�epend tr�esfortement de la repr�esentation choisie pour les structures d'objetsmusicaux.3.1. Le probl�emeLa composition et l'analyse musicales sont des domaines classiques del'intelligence arti�cielle, et particuli�erement dans la communaut�e de laprogrammation par objets, comme en t�emoignent les nombreux travauxdans ces domaines (e.g. Les syst�emes MODE [26], Formes [8], Kyma[30], etc.).Nous consid�erons ici le probl�eme de la g�en�eration de pi�eces poly-phoniques �a 4 voix �a partir d'un mat�eriau musical incomplet (g�en�erale-ment seule la m�elodie, ou la basse, est donn�ee), respectant les r�eglesde l'harmonie tonale, telles que l'on peut les trouver dans un trait�ed'harmonie [4]. Des exemples typiques de r�egles sont "deux accordscons�ecutifs ne peuvent comporter, entre les mêmes voix deux quintes oudeux octaves", ou bien " la note sensible doit monter obligatoirement �ala tonique", ou encore "deux accords cons�ecutifs doivent être de degr�edistinct".La formulation de cet exercice comme un probl�eme de satisfactionde contraintes est une approche d�ej�a "classique" (Cf. 3.2) dans laquelle10



Conception de probl�emes par objets et contraintesles contraintes repr�esentent les r�egles musicales et les variables corre-spondent aux structures musicales (notes, intervalles, accords). Cettepossibilit�e vient de ce que les r�egles harmoniques sont g�en�eralement ex-prim�ees sous la forme de combinaisons interdites, ce qui convient parti-culi�erement bien au formalisme des contraintes (Cf. [21]).Ce probl�eme est par ailleurs di�cile du fait de sa grande combinatoire: si l'on consid�ere que chaque note �a trouver peut prendre sa valeur dansun domaine de 14 notes (la tessiture de la voix consid�er�ee), et que pourune m�elodie de n notes on doit calculer 3:n notes, la taille de l'espace derecherche est de l'ordre de 143:n. Une m�elodie d'exercice standard com-porte typiquement 15 notes, conduisant �a 1052 combinaisons possibles.En outre, ce probl�eme implique des structures complexes (accords,gammes etc.). De plus, les r�egles harmoniques, et donc les contraintes,d�e�nissent un ensemble h�et�erog�ene de relations : relations horizontalesentre notes successives, relations verticales entre notes simultan�ees, re-lations complexes entre accords successifs, etc. La Figure 4 donne unaper�cu, sur une partition compl�ete, de la topologie des di��erentes r�eglesharmoniques.
Figure 4: Illustration des di��erents types de r�egles harmoniques.Sur la Figure 4 on voit que certaines r�egles sont horizontales(m�elodiques, comme "la sensible doit monter �a la tonique"), alors qued'autres sont verticales (harmoniques, comme "pas d'intervalle de triton,sauf pour les accords de dominante"). De plus, certaines portent surdes structures simples, les notes, alors que d'autres portent sur desstructures complexes, les accords ("deux accords cons�ecutifs doivent êtrede degr�e di��erents"). La grande di�cult�e de ce probl�eme, �a la fois dans sarepr�esentation et sa r�esolution, vient de l'interaction entre ces contraintesde natures di��erentes, et qui portent sur des structures "orthogonales"11



Conception de probl�emes par objets et contraintescomme les m�elodies et les accords. Cette di�cult�e est naturelle puisquel'objet d'un exercice d'harmonie est justement de construire une pi�ecedans laquelle cohabitent des mouvements m�elodiques (horizontaux)impos�es, avec des structures harmoniques (verticales).3.2. L'harmonisation musicale et la satisfaction decontraintesComme nous venons de le dire, la repr�esentation des r�egles musicales pardes contraintes est naturelle, ce qui a conduit �a la r�ealisation de nom-breux syst�emes d'harmonisation automatique. La premi�ere tentative estcelle de Ebcioglu [10], qui a con�cu un langage de programmation logiqueavec contraintes, BSL, utilis�e pour la g�en�eration de chorals dans le stylede Jean-S�ebastien Bach. Ce syst�eme, outre la possibilit�e de g�en�eration dechorals �a partir d'une m�elodie donn�ee, peut aussi construire des pi�ecescompl�etement nouvelles. L'architecture de BSL est int�eressante, maiselle s'appuie sur des m�ecanismes sensiblement di��erents de ceux quenous utilisons. En e�et, les contraintes sont utilis�ees de mani�ere pas-sive par un algorithme de type 'retour-arri�ere intelligent', qui est moinse�cace, bien que tr�es sophistiqu�e, que les algorithmes bas�es sur la prop-agation de contraintes (forward-checking, real-full look-ahead [22], [27],par exemple).Plus r�ecemment, [31] ont pr�esent�e un syst�eme r�esolvant un probl�emeidentique au nôtre avec un langage de CLP. Leurs r�esultats ne sont pasencourageants (5 minutes et 70 Mo de m�emoire vive, pour une m�elodiede 11 notes), et interdisent un usage e�ectif du syst�eme.Ovans [23] fut le premier �a r�esoudre ce probl�eme avec des m�ecan-ismes bas�es sur l'arc-coh�erence ([21]), qui ont pour e�et d'am�eliorer sen-siblement les performances. Cependant, on peut d�eplorer la di�cult�ede repr�esentation des contraintes musicales et la pauvret�e des structuresmusicales employ�ees, le syst�eme de Ovans �etant seulement apte �a manip-uler des nombres entiers. �A titre d'exemple, la contrainte qui repr�esentela r�egle interdisant les quintes et octaves parall�eles est reproduite ci-dessous : parallelfifth(ci ;mi; ci+1;mi+1),:(perfect(ci+1;mi+1) _ (ci � ci+1):(mi �mi+1) � 0avec perfect(ci;mi)$j ci �mi j2 f0; 7; 12; 19g12



Conception de probl�emes par objets et contraintesDans ces �enonc�es, les mi d�esignent les notes de la m�elodie, et lesci d�esignent celles du contrepoint. La valeur 7 d�esigne la quinte, 12l'octave, etc.Le syst�eme de Ballesta [2], �ecrit en Pecos, peut être consid�er�ecomme une ultime �evolution des r�ealisations pr�ec�edentes. CommeOvans, Ballesta utilise des algorithmes e�caces bas�es sur une utilisationactive des contraintes, mais emploie de plus une repr�esentation tr�es�ne des structures musicales. Il s'agit cependant ici d'un syst�emede contraintes "pur" dans lequel la notion d'objet recouvre en faitun ensemble d'attributs li�es entre eux par des contraintes. Cetterepr�esentation est extrêmement riche et dynamique puisqu'on peutemployer des objets partiellement instanci�es. Par exemple, une instancede la classe Intervalle est d�e�nie par 12 attributs comme son nom,son type, ses notes extrêmes etc., et des contraintes assurent que cesattributs forment un intervalle. Dans cette repr�esentation, il est possiblede demander �a un intervalle de donner la liste des notes qui en formentune tierce avec une note donn�ee (comparer avec le syst�eme MusES,pr�esent�e au 3.4). Mais cette richesse se paye, en revanche, lors de larepr�esentation d'un probl�eme concret, puisque chaque entit�e musicaleest �a elle seule un CSP. Le syst�eme cr�ee, pour une m�elodie donn�ee de nnotes, un probl�eme comprenant 126:n� 28 variables contraintes !3.3. Une nouvelle approcheOn peut tirer deux enseignements de l'analyse des syst�emes r�ealis�esjusqu'�a pr�esent :1) Ils sont essentiellement bas�es sur les contraintes, et n'exploitentdonc pas de repr�esentation riche des structures musicales. Seul le sys-t�eme de Ballesta dispose de repr�esentations structur�ees des objets musi-caux, mais elle sont elles-mêmes r�ealis�ees par des contraintes.2) Les contraintes sont trait�ees de fa�con uniforme, et dans une uniquephase de r�esolution. Ceci re
�ete mal la r�ealit�e : un musicien raisonneselon di��erents niveaux d'abstraction mettant en jeu des structures decomplexit�es di��erentes (d'abord les notes, puis le raisonnement se con-centre sur les accords). La prise en compte de cette s�eparation naturelleapporte un fort gain en e�cacit�e, comme nous allons le montrer.Ces remarques nous conduisent �a aborder le probl�eme en partant desobjets, et en leur adjoignant des contraintes de fa�con adapt�ee, plutôtque de partir des contraintes, et de construire des structures musicales13



Conception de probl�emes par objets et contraintesidoines. De plus, les structures harmoniques se prêtent bien �a unerepr�esentation par classes, au sens de la programmation par objets. Noussommes donc partis d'une librairie de classes musicales fournissant desrepr�esentations des notes, des intervalles, des accords et des gammes :MusES [24]. Les contraintes ont ensuite �et�e d�e�nies, dans le syst�emeBackTalk, entre ces objets.3.4. La librairie MusESMusES est une librairie de classes repr�esentant les concepts usuels dela musique tonale : notes, enharmonies, gammes, accords, analyses,tonalit�es, etc. MusES contient environ 100 classes Smalltalk et1500 m�ethodes, et utilise uniquement les m�ecanismes standards de laprogrammation par objets : instanciation, h�eritage, polymorphisme, etc.Compar�ee �a une repr�esentation par contraintes, cette approche est moinsg�en�erale. En e�et, au lieu de d�e�nir des relations non directionnellesentre objets, MusES propose une batterie de m�ecanismes "essentiels",impl�ement�es de fa�con simple et e�cace. La classe des intervalles fournitune bonne illustration de cette approche, �a comparer avec celle deBallesta (cf. 3.2). L'id�ee est que trois op�erations seulement sont utilis�eesen pratique sur les intervalles : 1) calculer l'intervalle entre deux notesdonn�ees, 2) calculer l'origine d'un intervalle en connaissant son extr�emit�eet 3) calculer l'extr�emit�e connaissant l'origine. MusES propose ainsi unem�ethode pour chacune de ces trois op�erations.3.5. Un syst�eme e�cace pour l'harmonisation au-tomatiqueIl existe un forte analogie entre le probl�eme d'harmonisation et celui desrectangles pr�esent�e au 2 : les notes correspondent aux points, et les ac-cords aux rectangles. Cette analogie vaut �egalement pour les contraintes: il y a des contraintes entre notes ainsi que des contraintes entre accords.Cette analogie nous conduit �a appliquer la d�emarche pr�esent�ee en2.3 �a la r�esolution du probl�eme d'harmonisation, qui se d�ecompose alorscomme suit :1) Cr�eation puis r�esolution du CSP-1, ne contenant que les variablesnotes et les contraintes sur les notes.2) Instanciation des accords possibles �a partir du r�esultat pr�ec�edent,i.e. les notes restant dans les domaines des variables du CSP-1, et con-14



Conception de probl�emes par objets et contraintes11 notes 12 notes 16 notesTsang & Aitken 1 min. 70 Mo * ? ?Ballesta (Pecos) ? 3 min. 4 min.BackTalk + MusES 1 sec. 3 sec. 4 sec.Table 1: R�esultats sur station SUN Sparc 10. * est un temps extrapol�e�a partir d'un temps publi�e de 5 mn sur Sparc1.struction du CSP-2, contenant les accords et les contraintes sur les ac-cords. R�esolution de ce CSP.Cette approche conduit �a la même am�elioration de complexit�e quecelle vue au paragraphe 2.4. Ici, le nombre d'accords cr�e�es est tr�es in-f�erieur au nombre de quadruplets de notes possibles : il existe environ144 quadruplets de notes possibles, �a comparer aux "seulement" quelquescentaines d'accords licites (ce chi�re varie en fonction de la note du so-prano et de la tonalit�e).Ce sch�ema de r�esolution produit un gain en e�cacit�e remarquable(Cf. tableau 1) par rapport �a une r�esolution classique en une seulephase.Par ailleurs, cette approche nous a permis de r�eutiliser telles quellesles classes de MusES, �economisant ainsi un profond travail de repr�esen-tation des structures harmoniques, et nous permettant des d�e�nitionsde contraintes tr�es naturelles et intelligibles tout en �etant plus e�caces.Par exemple, la contrainte interdisant �a deux accords cons�ecutifs d'avoirdes quintes ou des octaves parall�eles sera simplement pos�ee de la fa�consuivante (�a comparer au même exemple chez Ovans en 3.2) :BTConstrainton: accordCourantand: accordSuivantblock: [:c1 :c2 |c1 hasNoParallelPerfectIntervalWith: c2].La Figure 5 montre les di��erents syst�emes mentionn�es dans ce papier,dispos�es suivant l'importance relative qu'ils donnent aux contraintes etaux objets. MusES est une librairie de repr�esentation de connaissancespurement objets, tandis que le syst�eme de Tsang et Aitken n'utilise pasd'objets. Entre les deux se trouvent �a la fois notre syst�eme, combinantdes contraintes avec des objets classiques, et le syst�eme de Ballesta dont15



Conception de probl�emes par objets et contraintesles objets sont d�e�nis par des contraintes. Le meilleur compromis estobtenu avec un syst�eme interm�ediaire, qui combine les avantages desdeux paradigmes.
Figure 5: Di��erents syst�emes d'harmonisation automatique class�es enfonction de leur utilisation de contraintes et d'objets.4. ConclusionL'int�egration des m�ecanismes de satisfaction de contraintes dans les lan-gages �a objets pose d'importantes di�cult�es de conception. Nous avonsmis en �evidence, �a l'aide d'un exemple simple de g�eom�etrique plane, unprobl�eme crucial qui surgit naturellement lors de la formulation de CSPsimpliquant des structures objets complexes. Nous avons pr�esent�e et com-par�e deux solutions oppos�ees pour r�esoudre cette di�cult�e, et propos�eune d�emarche de r�esolution permettant de combiner leurs avantages.Cette solution consiste �a s�eparer le probl�eme en plusieurs phases dis-tinctes, correspondant aux divers niveaux de composition du probl�eme,et �a r�esoudre chaque probl�eme interm�ediaire pour r�eduire le domaine desvariables du probl�eme suivant.Cette solution permet d'obtenir un gain en e�cacit�e, parce que cer-taines contraintes sont remplac�ees par des m�ethodes associ�ees aux classesd'objets mises en jeu. Elle permet aussi de r�eutiliser des librairies declasses non con�cues a priori pour r�esoudre le probl�eme. Nous avonsmontr�e que la r�esolution du probl�eme complexe de l'harmonisation mu-sicale automatique par cette approche permet de diviser par au moinsun facteur 10 le temps d'ex�ecution, et de simpli�er consid�erablementl'�ecriture des contraintes, validant ainsi notre approche.Nous �etudions la g�en�eralisation de notre approche �a d'autres prob-l�emes de contraintes et objets, en particulier les probl�emes de con�gura-16
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