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RÉSUMÉ.Cet article présenteun environnement de résolutionde contraintes(CSP)musicales,
basésur le langagevisuelOpenMusic.Nousprésentonsnotammentuneimplémentationd’un
algorithme de recherche locale, appelérecherche adaptative,dans le domainemusical.La
rechercheadaptativereprendle principederésolutionpar optimisationd’unefonctiondecoût,
mais en affinant la notion de coût de manière à tenir comptedu poids de chaquevariable.
Nousmontronsqu’un algorithmeincompletestparticulièrementbien adaptédansle casdes
CSPmusicaux.Lespremiersrésultatsexpérimentauxsur desproblèmesmusicauxréelssont
satisfaisants,notammententempsdecalcul.

ABSTRACT. Weproposeanenvironmentfor musicalconstraintsolving,in thevisualprogramming
languageOpenMusic.Wedescribean implementationof a local searchalgorithm,calledadap-
tive search, in themusicalfield. Adaptivesearch refinestheconceptof costfunctionby taking
into accounttheweightof each variable. Weshowthatan incompletealgorithmis well adapted
for musicalproblems.Thefirst experimentalresultson real musicalproblemsare satisfying,
includingin termsof computationtime.

MOTS-CLÉS: programmationpar contraintes,CSP, recherchelocale,rechercheadaptative,con-
traintesmusicales,compositionassistéepar ordinateur, sériestousintervalles
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1. Intr oduction

Lesméthodesincomplètesde résolutionde contraintesont montréleur efficacité
pour résoudredesproblèmesfortementcombinatoirestels quele voyageurde com-
merce[WAL 99]. Parmielles,la recherchelocalefonctionneparaméliorationssucces-
sivesàpartird’un étatinitial. Celasupposed’avoir unemanièred’évaluerla qualitéde
la configurationcourante.Cesalgorithmespeuventgrossièrementserésumeren: ini-
tialisationaléatoire,explorationdu voisinagedela configurationcouranteetsélection
du meilleurcandidat.

Nousprésentonsuneadaptationd’un decesalgorithmes,appelérechercheadap-
tative [Cod00], dansle domainede l’informatique musicale.C’est un domaineoù
la programmationpar contraintesa uneplaceasseznaturelle.Le casde l’harmonie
classique,déjàplusieursfois traité,endonneun bonexemple.Lestraitésd’harmoni-
sationdonnentun ensemblederèglesà respecter: mouvementscontrairesentredeux
voix, pasde quintesparallèles,etc. Ils sonten quelquesorteentièrementdéclaratifs.
Enmusiquecontemporaine,domaineoù l’informatiqueestdéjàtrèsutilisée,la notion
derèglemusicalereste,et quelquescompositeursutilisentdéjàla PLC.

Notre but estde construireun systèmede programmationpar contraintesà des-
tinationdescompositeurscontemporains.Nousutilisonsuneméthodeincomplète,la
rechercheadaptative.C’estun algorithmederecherchelocale,dela famille deGSAT
[SLM92].

2. Motivations

2.1. Compositionassistéepar ordinateur (CAO)

Lacompositionassistéeparordinateurestundomainenédanslesannéescinquante
despremièrestentativesdeHiller, Xenakiset autrespourutiliser l’ordinateurenmu-
sique.Ils adoptaientuneapprochesymbolique(paroppositionàl’analyseetlasynthèse
du signalaudio)généralementconsidéréecommecaractéristiquedela CAO. La large
diffusion,aucoursdesannéesquatre-vingt,denouvellestechnologiesdansleslangages
informatiques(langagesàobjets,programmationlogique,langagesmulti-paradigmes)
et dansles interfacesgraphiquesa conditionnél’émergenced’uneCAO " moderne"
danslaquellelesconceptsliésàlacompositionetceuxliésàla rechercheinformatique
se sontquelquefoiscôtoyésde près.En effet, de la mêmefaçonque le choix d’un
langagede programmationinfluencele programmeurdansles représentationsqu’il
favorise ou défavorise, il joue un rôle dansla formalisationd’une idée musicale,
et peut susciterdesexpressionsformellesqui ne seraientpasaiséesdansun autre
contexte. L’utilisation d’un langagedeprogrammationbiendéfini obligele musicien
àréfléchirsurle processusmêmedela formalisationet lui évitedelaisserl’ordinateur
lui imposerseschoix. L’un desexemplesde logiciels de cette CAO moderneest
OpenMusic(OM), langagevisuel de programmationobjet, développépar Gérard
AssayagetCarlosAgonà l’IRCAM.
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Les liens entrela musiqueet la programmationpar contraintesdatentde fait de
plusieursannées.L’utilisation de contraintesenCAO estasseznaturelle,puisqu’une
contraintecorrespondintuitivementà la notionderèglemusicale.Desmodélisations
et résolutionsde problèmesmusicauxà l’aide de contraintesont déjàétéeffectués,
essentiellementdansle domainedel’harmonisationautomatiquequi estun problème
fortementcombinatoire.

Le précurseurdansce domaineestKemalEbciogluqui proposeun systèmede
compositionde choralsdansle stylede Bach[EBC 97]. Musicalement,le problème
traité est celui de l’harmonisationà quatrevoix : à partir d’un chantdonné,il faut
produiredesaccordsrespectantlesrèglesdel’harmonie.Le mêmeproblèmeesttraité
parTsang[TsA91], maisdemanièreencoreassezlente.PhilippeBallestaa réaliséun
systèmebasésurIlog-Solver. Lui aussitraiteduproblèmedel’harmonisationàquatre
voix [BAL 98]. De même,FrançoisPachetet PierreRoy (Sony CSL) ont traitéle cas
del’harmonisationclassique[PAR95]. ImplémentéenBacktalk,leursolvercomporte
uneapplicationmusicalepourl’harmonisationautomatique,enutilisantlesstructures
musicalespropresà la musiquetonale.

La plupart de cessystèmesont été validéset se comparentdansle cadred’un
problèmetrès précis, l’harmonisationautomatique,le plus souvent réduit au style
deschoralsde Bach.Lorsqu’ils proposentun framework plus général,il est lié à la
musiquetonale,trèscontrainteenmatièredestructureharmonique.Enfin, l’IRCAM
proposedéjàdansOM deuxsolversdecontraintes,Situationet PWConstraints,dont
nousparleronsplusendétailci-dessous.Cesdeuxsolverstraitentdeproblèmesmusi-
cauxpluslargesquela seulemusiquetonale.

Notrebut estdeconstruireunsystèmedeprogrammationparcontraintesà l’usage
descompositeurscontemporains,dansle logiciel OM. Celasupposed’aborddetrouver
un systèmegénéralde spécificationde contraintesmusicales,adaptéà l’interface
visuelleintuitived’OM. Commelesystèmeestdestinéàlacompositioncontemporaine,
il nedoit pasêtremarquéstylistiquement: biensûr, onneselimiterapasà la musique
tonale,maisonnedoit pasnonplusfavorisercertainescatégoriesmusicales(mélodie,
harmonie,rythme,contrepoint,etc).

2.2. Expressivité

Nousavonscommencéparconsulterplusieurscompositeursliés à l’IRCAM, qui
avaientparfoisdéjàutilisé OM pour résoudreun problèmedecontraintes(voire déjà
résoluun problèmede contraintesempiriquementà la main!). Il en est sorti deux
constats: lesproblèmesposésnesontpastriviaux,et ils sontassezvariés,àla fois dans
la structuredesobjetsutiliséset dansles contraintes.Les objetsà contraindrevont
d’unesuitedetempi(suitefinie d’entiers),à unesuited’accords(suitefinie desuites
finies d’entiers),en passantpar desmotifs rythmiquesou mélodiques,desstructures
harmoniques,etc.Lescontraintessontparfoissimplementarithmétiques,plussouvent
ellescomportentdesalldiff, des

�
, � , � . Lesdomainessonttoujoursfinis.
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L’une desdifficultésestdoncde fournir unebibliothèquede contraintesraison-
nablementexpressive.Ona eneffet le choixentredeuxextrêmes: écrireunelibrairie
adaptéeàunproblèmebienprécis(contraintesharmoniquesparexemple),faciled’utili-
sation.Maisalorsellerisquedeneservirqu’àuncompositeur.Onpeutaussidonnerun
solverqui accepten’importequellecontrainte,maisd’unepartl’utilisateurdevrafaire
uneeffort importantpour écriresescontraintes,d’autrepart on risquede perdreen
efficacité: onnepeutpasdemanderaucompositeuruntropgrandtravail d’optimisation
dansl’expressiondescontraintes(n’oublionspasqu’uncompositeurn’aaucuneraison
defaire la différenceentreposerunecontrainte"strictementcroissante"surunesuite,
et poserunecontrainte"alldif f", puisunecontrainte"croissante",parexemple).

Pouréviter le premierécueil,nousavonscommencépar la deuxièmeapproche,
de manièreà avoir un langagede contraintessuffisammentexpressif.Ainsi, nous
pourronsensuiteproposerunebibliothèquedeprimitivesplusélaborées.

2.3. Progressivité

En faisantappelà un solver decontraintes,le compositeura biensûrdesattentes
assezprochesde cellesde n’importe quel utilisateur(il veut une solution),mais il
l’utilisera probablementun peudifféremment.Nousavons constatéque le principe
"attendrelongtempspour obtenir une solution exacte" n’était probablementpas le
mieuxadapté.Eneffet, il estprobablequ’uncompositeur, àquionfournit unesolution
exacte, la retravaillera en fonctionsde critèresesthétiques(non formalisables).Par
ailleurs,lessolutionsatypiquesou surprenantesnesontpasà négliger, mêmesi elles
ne sontqu’approchées.Quantà l’attente,commedanstout problèmeinformatique,
elle n’est passouhaitable.Si on ne peut pasla réduire,on peut éventuellementla
meubler, par exemple en affichant des solutionspartielles,qui, si elles sont assez
pertinentes,serontd’un réelintérêtpourl’utilisateur.

Cesontlà lesraisonspourlesquellesnousnoussommestournésversunalgorithme
de recherchelocalepar améliorationssuccessives du résultat.Cela permetd’abord
dechercherunesolutionapprochée.Par ailleurs,afficher lessolutionsintermédiaires
fait sens.En effet, contrairementparexempleà un backtrackingclassique,lesinstan-
ciationssontdirigéesversl’améliorationd’unefonctiondecoût.Chaquesolutionest
meilleurequela précédente,jusqu’auxminimalocaux.Le compositeurpeutdonc,s’il
le souhaite,arrêterl’évaluationlorsqu’il considère"êtreassezprès".

3. OpenMusic

OpenMusic(OM) est un langagevisuel basésur les paradigmesfonctionnelet
objet,disposantd’un protocoledemétaprogrammationet doncd’un certaindegré de
réflexivité. Ce langagea étédéveloppéà l’IRCAM, Institut deRechercheet Coordi-
nationAccoustique/Musique,parGérardAssayaget CarlosAgon (équipeReprésen-
tationsMusicales).OM compileversun langagesous-jacentdehautniveau,Common
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Lisp / CLOS.Cechoixsejustifie parle fait queCL/CLOSestun langagefonctionnel
et objet puissant,portable,bien défini, disposantd’un modèleformel solidearticulé
autourduconceptdefonctiongénérique.OM aétéconçupourlacompositionmusicale,
mais il restequece langagevisuel ne comportepasde restrictionpar rapportà CL/
CLOS,etpeutdoncêtreutilisé pourla programmationengénéral.Nousnedécrirons
ici quequelquesaspectsdulangage,voir [AGO98] et [ASS99] pouruneprésentation
plusdétailléeet formelle.

L’interfaceprincipaledansOM estle workspace,un gestionnairedefichierssous
forme d’icônesassurantla persistancede l’environnement.Sur le workspacesont
notammentsauvésles patchs,l’un desobjetscentrauxd’OM. Danssa forme déve-
loppéele patchconstituepour le langagevisuel uneexpressioncorrespondantà la
notion communede corps de programme,un exemple en est donnéfigure 1. Un
programmeenOM s’exprimecommeun agencementd’icônesinterconnectéesrepré-
sentantdesfonctions,desméthodes,oudesobjets.L’ensembleformeungraphed’invo-
cationsfonctionnelles.On peutdemanderl’évaluationenn’importequelpoint de ce
graphe(sur n’importe quelleboîte).L’évaluationd’une boîteestdéclenchéelors de
l’évaluationd’unedesessorties.Il y a ainsiunechaîned’évaluationsqui correspond
à l’exécutiondu programme.

FI G. 1. Exempledepatch OpenMusic.

Le workspacecontientégalementlespackages,desdossiersspéciauxarchivantles
classeset fonctionsgénériques.L’un despackagesprédéfinisestmusic, qui contient
l’ensembledesclasseset fonctions musicalesd’OM : classesnote, silence,fichier
midi, accord,suited’accords,polyphonie,etc. La figure 2 montrela hiérarchiedes
classesmusicales.Un packageuser stockeles classescrééespar l’utilisateur (qui
peuventhériterdesautresclassesOM). Chaqueclassemusicalea un éditeurassocié,
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qui permetdevoir l’instancedecetteclassesousformedepartition,de l’éditer et de
l’écouter.

FI G. 2. La hiérarchie desclassesmusicalesdansOpenMusic.

3.1. Situation

Situationa été conçu par Camilo Ruedaen collaborationavec le compositeur
Antoine Bonnet [RUV97]. C’est un moteur de contraintespar first-found forward
checking,munid’uneinterfacegraphiqueenOM. Le problèmemusicalestreprésenté
par desobjets,eux mêmesconstituésd’un certainnombrede pointset de distances.
Celapermetd’exprimerà la fois desrythmeset desaccords.Les contraintesportent
surlesdistancesinternes(entrepointsd’un mêmeobjet)ouexternes(entredespoints
appartenantàdesobjetsdifférents).

Situationestefficacemaisprésenteplusieursinconvénients.En premierlieu, le
contrôlevisueldusolverestlimité. L’écrituredescontraintesresteunexercicedifficile
de par la syntaxe ésotériquedu langage.Situationne permetpasd’approcherune
solution(dansle casd’un problèmesurcontraintpar exemple).Enfin, il gèremal les
contraintesglobales.Il a essentiellementétévalidédansle domaineharmonique.

3.2. PWConstraints

PWConstraints(PWCS)a étéconçupar Mikaël Laurson[Lau96]. Le moteurde
résolutionutilise les algorithmesclassiquesde forward checkinget back-jumping.
PWCStravaille surdesséquences,et l’interfacedeprogrammationestoptimiséepour
l’expressionderèglessurcesséquences.Lescontraintess’écriventdansunesyntaxe
propre,autorisantle pattern-matching.Lesrèglessontensuiteré-écritessousformede
prédicatsLisp. L’unedesparticularitésdePWCSestdedistinguerlesrèglesstandard
desrègles"heuristiques".Cesdernièressontré-écritesnonpascommedesprédicats,
maiscommedesfonctionsrenvoyantunevaleurnumérique.Elles ne filtrent pasles
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résultats,maisexprimentdespréférences.Lessolutionsdontla valeurseloncesrègles
estla meilleuresontfavoriséesparle moteur.

Cesrèglesheuristiquesapprochentl’idée de solutionapprochée,mais leur utili-
sationdansunestratégiedebacktrackingn’estpastoujourstrèsheureuse.Parailleurs,
le conceptdeséquencepermetdedécrirebeaucoupdeproblèmesmusicaux,maispas
tous.Enfin,PWCStraitemal lescontraintesglobaleset l’aspectvisuelestinexistant.

3.3. Screamer

L’un despremierstravauxa étéd’importerdansOM un solver écrit enCommon
Lisp, Screamer[SMA93]. Screamerajouteà CommonLisp uneforme d’indétermi-
nismevia deuxconstructions,�����	�
��� et �
���� , qui introduisentle point dechoix dans
le langage.�������	������������������� � évalue d’abord ��� , puis si l’évaluationde ��� donneun
����!� , ��" , etc.NousutilisonsScreamersurtoutpourcettepossibilité,mêmes’il propose
enoutreun solver avecpropagation.OM possèdemaintenantunelibrairie Screamer,
qui introduit touteslesfonctionspermettantle backtrackinget l’appel ausolver. Ona
ajoutéau langagevisuel unenouvelle classede patchspour les fonctionsindétermi-
nistes.Pourcespatchs,la générationdu codefait directementappelaux primitives
Screamer.

Le premier intérêt de ScreamerdansOM est qu’il permetde traiter les casoù
l’on veut toutesles solutions.Bien quece ne soit pasla requêtela plus fréquente,
il arrivequ’unutilisateurveuillegénérerl’ensembled’un matériaumusicalrespectant
certainescontraintes,casdanslequelunalgorithmederecherchelocaleestinutilisable.
En outre,nousavonspu testerainsi l’écriture de contraintesdansle langagevisuel.
ContrairementàSituationetPWCS,l’accèsauxprimitivesdusolverestcomplètement
visuel.

4. Recherche adaptative

4.1. Description

L’algorithme de rechercheadaptative estproposépar PhilippeCodognet(LIP6)
[Cod00], qui l’a testésurdesproblèmesclassiques(N-reineset carrésmagiques).Le
problèmeestdonnésousla forme d’un CSP, avec variables,domainesfinis associés,
etcontraintessurlesvariables.Il existeplusieurssolversdecontraintesdansle casdes
domainesfinis, commeILOG Solver[Pug94], ouGNU-Prolog[CDi00]. La recherche
adaptative fait partiedesalgorithmesderecherchelocale,tel queGSAT [SLM92], qui
tirent profit de la représentationdu problèmeen CSP, mêmes’ils sedistinguentdes
techniquesclassiquesde résolution.De tels algorithmesont largementprouvéleur
efficacité sur desproblèmescommecelui du voyageurde commerce,desN-reines,
etc.
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Lareprésentationd’unproblèmeestcelleduformatCSP, avec # � �����$# � lesvariables,%'&�( � ����� %'&�( � , lesdomainesfinis associés,et ) � ������)+* lescontraintesportantsur les
variables.Les contraintessontécritessousla forme d’une relationlogiqueentreles
variables.Onnotera#�, la variableet -�, unevaleurde #�, .

Le principe en recherchelocale est de guider la recherchede solution par une
mesurede la qualité d’une configuration.On peut résumergrossièrementce type
d’algorithmepar: intialisationaléatoire,puisitérativementexplorationd’unvoisinage,
recherched’une meilleureconfiguration,remplacement.Cela supposed’avoir une
mesurede la qualitéde la configurationcourante,ce qui est fait en représentantles
contraintespar une fonction de coût, qui sert à la recherched’une meilleureconfi-
guration.

L’algorithmederechercheadaptative fonctionnesurceprincipe,maisenaffinant
la notiondecoût.Il s’agit detirer le maximumd’informationà partir descontraintes,
auniveaudechaquevariable # , et nonplusde la configuration#
�������.#�� . Celapermet
de sélectionnerà chaquepasla variablela plus mauvaise.Nousremplaçonsl’étape
"explorationdu voisinage"par le calculdescoûtsdechaquevariable,la sélectionde
la pluschère,et l’explorationdudomainedecettevariablepourtrouverunemeilleure
valeur.

Lesdifférentesfonctionsutiliséessontreprésentéesci-dessous:

��/�0!1 243+�5-�,
67��- � ������- � �8��9;:=<><@?A? � 2 3B
C ��/�0 ��-�,
6D�5- � ������- � �8� 9;:=<><@?�? � /�0B7C ��E : E5FHGA�;��- � ������- � �8���/�0!1 243+�5-�,
67��- � ������- � �8� n’est pas directementutilisée dansl’algorithme, elle sert
à la définition d’une grammairede contraintes(voir ci-dessous).� / 0A�5- , 67�5-I��������-��A�;�
représentele poidsd’unevariabledansla configurationcourante.Avecpar exemple
trois variables#�� , #A" et #KJ , et deuxcontraintes#
�MLN#A" et #A"OLP#KJ , on peutchoisirQ #�� B #A" Q pour #�� , Q #
� B #A" QSRTQ # " B #�J Q et #A" et

Q #A" B #�J Q pour #�J . Cettefonctionsert
àsélectionnerla variablela pluschère# *�G�U 9HV�W;X�?=Y	? àchaquepas.La dernièrefonction,
��E : E5FHGA�8�5- � ������- � �;� représentele poidsdela configurationcourante,dansnotreexempleZ\[ Q # � B # " Q�R ZM[ Q # " B # J Q . Elle estutiliséepourdéterminerunemeilleurevaleur
sur le domainede #�*�G�U 9HV�W;X�?=Y	? .

Dansle casoùlavariable #�*�G�U 9HV�W;X�?=Y	? n’a pasdemeilleurevaleur(aucunesubsti-
tution de -H*�G�U 9HV�W;X�?=Y	? paruneautrevaleurdu domainenepermetdediminuerle coût
global), l’algorithme boucle(minimum local de � E & �	]� sur l’axe # *�G�U 9^V
W;X�?SYH? ). Pour
éviterdeboucler, nousutilisonsunemémoireadaptative,à la manièreduTabu Search
[AAR 97]. Si l’explorationdu domaine

%'&�( *�G�U 9HV�W;X�?=Y	? ne donnepasde meilleure
valeur, # *�G�U 9HV�W;X�?=Y	? estmarquéeTabu et ne pourraêtremodifiéependantun nombre
fixé d’itérations.

Il sepeutaussiquel’on arrive dansun minimumlocal de � E : E�FHG , sur touslesaxes
#��������.#�� . Danscecas,touteslesvariablesserontsuccessivementmarquéesTabu. Dans
ce cas,nouschoisissonsde ré-initialiser aléatoirementtoutesles variablescomme
suggérédans[GSK00].
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4.2. Algorithme

1. Initialisationaléatoire

Repeat

2. Calcul des coûts de toutes les variables,sauf sauf celles marquéesTabu.
Sélectiondela plus-chere,# *�G�U 9^V
W;X�?SYH? .

3. Test du coût global en remplaçant# *�G�U 9HV�W;X�?=Y	? par toutesles valeursde son
domaine.Sélectionde -�_ la meilleure.

4. Siàla fin del’explorationdudomaine,aucunevaleurn’améliorele coûtglobal,
alors # *�G�U 9^V
W;X�?SY	? estmarquéetabu.

5. Si touteslesvariablessonttabu alors réinitialisationaléatoire.

Until l’erreur globaleestinférieureà ` .
Si le problèmen’a pasdesolution,l’algorithmeneterminepas.Onpeutévitercela

enfixantunnombremaximumd’itérations.Nousavonsimplémentécetalgorithmeen
Lisp, avecdesstructuresdedonnéesqui permettentd’utiliser lesrésultatsdirectement
dansOM (listeset listesdelistes).

4.3. Avantages

Dansle casdesproblèmesmusicaux,cetalgorithmeprésenteplusieursavantages.
D’abord, il répondà notreobjectif deprogressivité. Nousavonsajoutédansl’implé-
mentationunevariable��
���5a��
�b � , nullepardéfaut.Cettevariablefonctionnecomme
un seuil: dèsquel’erreur globalede la configurationestinférieureà ��
����ac�
�bA� , les
minimalocauxet l’erreur courantesontaffichés.

Il traite naturellementles solutionsapprochées.Dansnotre implémentation,la
conditiond’arrêt estquela sommedescoût pour toutesles variablessoit inférieure
à un nombrefixé, soit ` . De cettemanière,on obtientlessolutionsexactesenprenant
`dLfe , et dessolutionsapprochéespour `hgie .

La représentationdes contraintespar des coûts apporteune souplessesupplé-
mentaireauprogramme.En effet, on peutdonnerplusd’importanceà certainescon-
traintesenpondérantleursfonctionsdecoûts,et inversementlaisserunetolérancesur
d’autres.Ainsi, si l’on partd’un ensembledecontraintes)j������� )d� decoûts � 2lk ������� 2lm ,
et quel’on souhaiteunesolutionexactesaufpour )+n , on prendracommefonctionde
coût totale � E : E�FHG Lpo [ ��qsr�tu n � 2
v � R � 2 3 , et l’on arrêterale calculdèsquele coût
eststrictementinférieurà o (enfixant `dLwo ).

Enfin, le casdecontraintesglobalesportantsurun ensembledevariablessetraite
facilement,cequi représenteun progrèspar rapportà Situationet PWCS.Une con-
trainteglobalea pourseuleparticularitéd’avoir unefonctiondecoûtconstantesurles
# , . Celanegèneenrien la résolution.
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4.4. Grammaire

Il estévidemmenthorsdequestiondedemanderàl’utilisateurdetrouverlui-même
la fonctiondecoûtassociéeà chaquecontrainte.Nousavonsdoncécrit unefonctionx

detraduction,qui passede la contrainteà safonctiondecoût (ici, ��/�0c2A3 , donton
déduitlesautres).LescontraintessontécritesenLisp.

Pourpouvoir générerlescoûtsnousdevonsdistinguerlestermes� descontraintes
) . Le langagedescontraintescontientleségalités,inégalités,appartenance,et et ou
logiques,]���5y��5��� , et lesquantificateursexistentielset universels.Plusformellement,
la grammaires’ écrit:

){z|zOL}���~L��	� Q �������	� Q �������	� Q �����s�	� Q �5)��f)O� Q �5)��w)O� Q ��]���5y��5�����	�Q � � �@����6A)'���	�;� Q ���A�@����6A)����	�;�
�@z'z�L�� Q �5��������� �	�
avec � un entieret � unefonctiondeLisp.

4.5. Générationdesfonctionsdecoût

Chaquecontraintea bien sûr une classede fonctionsde coût (pour la relation
d’équivalence"avoir lesmêmeszéros").On peutchoisirn’importequel représentant,
jusqu’à la fonction caractéristiquede �I# � �����.# � 6H)'�S# � �����.# � �H� , qui n’a pourtantpas
grandsens(elle n’exprime pasréellementce qu’il coûtede s’éloignerd’une bonne
instanciation).On cherchedonc à avoir descoûtsvraimentsignificatifs, ce qui est
facile pour L , g , � , etc.Le seulproblèmevient évidemmentdu I�!�5y����
� .

Dansun but d’optimisationnonencoreimplémentée,on choisitdepréférenceune
fonction raisonnablementcontinue(sur lesréels)danschaqueclasse,et mêmeaffine
parmorceaux,cequel’on obtientfacilementparconstructionde

x
(hors I�!�5y����
� ). La

générationd’unefonctiondecoûtsefait selonlesrèglessuivantes.Lestermesnesont
pasmodifiés:

x ���	�+L�� . PourunecontrainteC:
x ��� � L�� " ��L Q � � B � " Q
x ��� � ��� " ��L ( ��D�5e46�� � B � " �
x ��� � �T� " ��L ( K�D�5e46�� R � � B � " �
x ���c�d���	"c��L ( ��� ES��E5� � Q �c� B �	� Q �
x �5)j����)@"c��L ( ���� x �5)j�H�c6 x �5)@"c�8�
x �5)j����)@"c��L ( ���+� x ��)j�	�c6 x �5)@"��;�
x �5I�!�5y����
�D���c�]����� �;�K�;��Lw)O���y4�c� , L��5nK6H�D�����s�D� B �
x ���A�c�@���	"7)'���c�c�;�+L ( �� ESk;��E5� x �5)'���c�^�8�
x � � �c�@���	"7)'���c�c�+L ( �5� E=k	��E5� x �5)'���c�	�;�
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4.6. Problèmedu alldif f

Le I�!�5y��5��� estdifficile àreprésenterparunefonctiondecoût.La méthodegrossière
qui consisteà choisirpour � F^G�G$�;,���� �=# , � la fonctioncaractéristiquede �I#�nML�# , �¡ Lf�S�
peut être un peu amélioréeen prenantpour � F^G�G$�;,���� �S# , � le nombrede � tels que
# , L¢#�n , maisce n’est pastrèssatisfaisant.Evidemment,n’importe quellefonction
decoûtpourun I�!��yK����� auracetteforme.

Danslecasoùlesdomainesdes#��������.#�� (variablessurlesquellesonposele I�!�5y����
� )
sontégaux,et decardinal � , unesolutionestdechangerle domaine.Cettetechnique
estutiliséeparP. Codognetdans[Cod00], pourle problèmedescarrésmagiques.Au
lieu de modifier les #�, n’importecommentdans

%'&�( , , puis de calculerle I�!�5y����
� ,
on travaille sur les transpositionsqui échangent#�, avec uneautrevariable.De cette
manière,si àl’initialisati onle I�!�5y��5��� estrespecté,il le seraàchaquepaségalementet
on l’obtient gratuitemententemps.Celavautparexemplepourlesproblèmesportant
surdesséries(ausensmusical: permutationdesdouzenotesdela gamme).C’estce
principequenousavonsutilisépourle problèmedesall-intervalsseries.

Nousenvisageonsd’étendrecetteidéeaucasoù l’on a I�!�5y����
� sur
(

variables,
sur le mêmedomainede taille � (avec évidemment

( �{� ). L’idée estde retirerdu
domainelesvaleursinstanciées.Celapeutsefaire facilementsansmodifierle solver,
parexempleenajoutant� B (

variablesfantômes,dontlescoûtsseronttoujoursnuls,
qui nepourrontdoncêtrechoisiespourunemodification.

5. Expériences

Nous avons effectuéune séried’expériencesdansOM pour comparerle temps
de réponsedu systèmede backtrackingde Screameret d’un prototypede solver par
rechercheadaptative. L’ordinateurestun Mac G4. Le tempsde calcul donnéici ne
comprendpasle garbagecollecting.

Pour la rechercheadaptative, le nombred’itérationsdésignele nombred’appels
à la fonctionprincipale.Nousdonnonsici les résultatsmoyenspour dix résolutions.
Signalonsquel’écart-typeestassezélevé.Pourlebacktracking,le nombred’itérations
désignele nombredebacktracks.

Nousavonspriscommeteststroisproblèmesmusicaux.Le premierestunproblème
musicalclassique.Le deuxièmeaétéposéparFabienLévy, compositeur. Le troisième
vient deMauroLanza,compositeur. Cestrois problèmessontplusà prendrecomme
un panoramadecequel’on doit pouvoir traiterquecommedesbutsultimes.

5.1. All-intervals series

Il s’agitdetrouverunepermutation£ des� premiersentiers,tellequeles
Q £ ,!¤ � B

£ , Q soientune permutationdes � B � premiersentiers.C’est un problèmemusical
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classique,décrit notammentdans[MOR 74]. Avec ��L¥� Z , on obtientunesérieau
sensmusical(motif danslequeltouteslesnotesdela gammechromatiqueapparaissent
exactementunefois). La contraintesurlesdifférencessuccessivesimposequechaque
intervallesoitaussientenduexactementunefois lorsquel’on jouelasérie: onentendra
exactementunesecondediminuée(intervallede1 demi-ton),unesecondeaugmentée
(intervallede2 demis-tons),unetiercemineure(3 demi-tons),etc.Le problèmea une
solutiontrivialeavec ��� Z �5� B ���4¦ etc.Oncherchebiensûrlesautressolutions.Les
all-intervalsseriesontétéutilisécommetestpourAnt-P-Solver, deC.Solnon[Sol00],
dont nousindiquonsles résultatsdansce tableau.Pour la rechercheadaptative, on
utilise le ]���5y��5��� partranspositionscommedéfini ci-dessus.

Nombred’entiers Backtracking Adaptative Ant-P-Solver
8 6 min <0.01s
10 >1 h 0.02s 0.0s
12 >1 h 0.1s 0.1s
14 >1 h 0.2s 0.5s
16 >1 h 2 s 2 s
18 >1 h 5 s 3.7s
20 >1 h 18 s 10.4s

Cesrésultatspeuvent aussiêtrecomparésà ceuxd’Ilog Solver [Sol00]. Pour20
entiers,Ilog Solvermetplusd’uneheure.

5.2. Suited’accordsavecnotecommune

Onconsidèreunesuited’accords(chaqueaccordétantunesuited’unmêmenombre
de notes,représentéesuniquementpar leur hauteurdoncpar un entier).On souhaite
avoir uneou plusieursnotescommunesentredeuxaccordssuccessifs.Les accords
ont enplusunestructureparticulière: dansun mêmeaccordtouteslesnotesdoivent
êtreéquidistantesenfréquence.On utiliseradoncévidemmentunereprésentationen
fréquence.

Ce qui se traduit formellement: soit § et ¨ deux entiers.La suited’accordsest
représentéepar une liste de § listesde ¨ entiers,soit �5© n , � n�ª7« 15, ª
¬ . Les contraintes
s’écrivent:

�7�D��§46��A� � 6S� " �s¨ B �I6A© n kS¤ �, B © n k, Lw© n �S¤ �, B © n �,
�7�D��§ B �D© ,A © ,!¤ �O Ls®
La premièrecontrainteseréduitévidemmentparun changementsimplede para-

mètres,enprenantcommereprésentationdel’accordnonpasl’ensembledesesnotes
maissafondamentale� , , l’intervalle ���4� , entredeuxnotes,et ¨ le nombrede notes
paraccord(avecdanscecas © n , Ls� , R ���4� , [ � pour ���f¨ ).

Les testsont étéfaits pour dessuitesde20, 30 et 40 accords,avec à chaquefois
desaccords4 notesetde8 notes.Lescontraintessontd’unepartquetouslesaccords
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soientdifférents,d’autrepart qu’il y ait uneet uneseulenotecommuneentredeux
accordssuccessifs.Lesvariablesontun domainedetaille 100.

Backtracking Adaptative
Accords Notes Itérations Temps Itérations Temps
20 8 218 4 s 46 1,8s
20 4 355 1,8s 42 1,3s
30 8 460 17 s 63 1,9s
30 4 569 6 s 53 2 s
40 8 780 52 s 56 1,7s
40 4 948 17 s 53 2 s

5.3. Rythmessanssimultanéité

Il s’agitdecomposerunquasi-canonrythmique.Ona � voix jouantsimultanément.
La � -ièmevoix répèteunmotif rythmiquedepériodē , , forméd’un ensembled’onsets& ,n ��¯ , (onappelleonsetle temps,plusexactementla date,oùun rythmeestfrappé).
L’unité detempsestdonnée,desortequelesonsetssontreprésentéspardesentiers.
Il s’agit de trouver les motifs pour quejamaisdeuxvoix n’aient deuxonsetssimul-
tanés,et cependantunedurée

%
fixée,

% �s°]°�a ( ��¯ � ����� ¯ � � . Les ¯
, sonten général
choisispremiersentreeux, pour avoir desséquencessuffisammentlongues.De ce
fait, le nombrede variablesestgénéralementélevé. La figure 3 montreunesolution
approchée,avecdes̄�, de ± , ��² et � Z unitésdetemps,ici la doublecroche.La figure
4 estunesolutionexacte.

FI G. 3. Unesolutionapprochée. L’erreur estencadréeengris, lesvoix inférieureset
supérieuresfrappantun onsetsurcetemps.

& ,n représentele � -ièmeonsetde la � -ièmevoix, et on note ��, le nombred’onset
dansle � -ièmemotif. Lescontraintessontalorsdécritesparlesformulessuivantes:

�7�D��� & ,�A0 Lw³~,
�7�S��6A�5"j�s�h�A�¡ Lf´�� %s& ,�kn  L & ,!�r
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FI G. 4. Unesolutionexactedu mêmeproblème.

Enréalité,le compositeursouhaiteéventuellementavoir nonpaszéroonsetsimul-
tané,maisle minimumpossible,sachantqu’enfonctiondunombredevoix etd’onsets
le problèmepeutnepasavoir desolution(demanièreévidente,dèsquelesnombres
d’onsetsdeviennenttropgrands).Il acceptedoncdessolutionsapprochées.

Pourla résolution,lesparamètresàchoisirparl’utilisateursontle nombredevoix,
la durée

%
, et la densitéd’onsets,qui représentele rapportentrele nombred’onsets

jouéssurla longueurtotalejouée(parexemple,pourunedensitédedeux,onentendra
enmoyenneunonsettouteslesdeuxunitésdetemps).Lestestsontétéeffectuésavec
unedensitéde

Z
. La duréechoisieest128pulsations.Leslongueursdesvoix sontdans

l’ordre ��µ , Z ¦ , Z µ , ¦A� , ¦]¶ et ²�¦ .
Backtracking Adaptative

Nombredevoix Temps Itérations Temps
3 >1h 350 12 s
4 >1h 463 22 s
5 >1h 923 58 s
6 >1h 1208 108s

6. Conclusion

Les premiersrésultatsde rechercheadaptative en musiquesont encourageants.
Bien sûr, le tempsde calcul est raisonnable.Mais les particularitésde la recherche
adaptative (incomplétude,progressivité) en font un algorithmeparticulièrementbien
adaptéauxproblèmesmusicaux.

Il restecependantà améliorerl’algorithme et sonimplémentation.Nousenvisa-
geonsnotammentdetesterleprogrammeavecd’autresstratégiesquela réinitialisation
aléatoireen casde minium local, d’implémenterun I�!�5y����
� plus efficacecomme
décritci-dessus,d’améliorerlapartietabu del’algorithmeetenfind’utiliser lecaractère
affine desfonctionsdecoûtpouroptimiserla recherchedu meilleurcandidat.
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Viendraensuitele momentd’écriredesprimitivesplusélaboréespour le langage
de contraintes,et de réfléchirà uneintégrationvisuellesatisfaisantede la recherche
adaptative dansOM.
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