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'

&

$

%

Dans tout bon livre traitant de l’optimisation combinatoire

Une instance d’un problème d’optimisation combinatoire est définie par un triplet

(Sp,Sa, f ) tel que :

• Sp est l’ensemble dessolutions potentielles;

• Sa ⊆ Sp est l’ensemble dessolutions admissibles;

• f est unefonctiondeSp dansIR.

Le probl̀eme est de trouver uńeléments∗ ∈ Sa qui minimise(ou maximise) la

valeur de la fonction côut f .

→ L’ éléments∗ s’appelle unoptimum global.
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Le formalisme des CSP (Montanari 1974)

Une instance CSP est un quadruplet (X ,D, C, R), où:

• X = {x1, . . . , xn} est un ensemble den variables ;

• D = {dx1 , . . . , dxn} est un ensemble de domaines finis ;

• C = {c1, . . . , ce} est un ensemble dee contraintes ;

• R = {rc1 , . . . , rce} est un ensemble de relations.

Une solution pour le CSP: une affectation complète des variables ne violant

aucune contrainte ?

→ C’est un probl̀emeNP-complet.
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Repŕesentation usuelle de l’ensemble des solutions
potentielles

Implicite, sous la forme d’un ensembleX devariableset d’un ensembleD de

domaines de valeurassocíes.

Sp =
∏

x∈X

dx
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Repŕesentation usuelle de l’ensemble des solutions
admissibles

Implicite, sous la forme d’un ensembleC decontraintes.

Chaquecontraintec ∈ C lie un sous-ensembleX (c) des variables deX et d́efinit

l’ensemblerc(∈ R) descombinaisons de valeur autorisées(ou interdites) pour les

variables deX (c).

rc ⊆
∏

x∈X

dx

Sa est d́efini comméetant l’ensemble deśeléments deSp qui satisfont toutes les

contraintesdeC.
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'

&

$

%

Exemple de CSP

Variables x1, x2, x3

Domaines D(x1) = {1, 2}, D(x2) = {0, 1, 2, 3}, D(x3) = {2, 3}

Contraintes x1 > x2

x1 + x2 = x3
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CSP apr̀es filtrage

Variables x1, x2, x3

Domaines D(x1) = {2}, D(x2) = {0, 1}, D(x3) = {2, 3}

Contraintes x1 > x2

x1 + x2 = x3

Solution1: x1 = 2, x2 = 0, x3 = 2

Solution2: x1 = 2, x2 = 1, x3 = 3
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Exemple de COP

Variables x1, x2, x3

Domaines D(x1) = {1, 2}, D(x2) = {0, 1, 2, 3}, D(x3) = {2, 3}

Contraintes x1 > x2

x1 + x2 = x3

Fonction objective maximiserx2 + x3

Solution x1 = 2, x2 = 1, x3 = 3
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Et la fonctionà optimiser ??

Pourquoi ne pas utiliser lele même cadrepour la repŕesenter ?

Imposer qu’elle soit unefonction de l’insatisfaction des contraintes.

→ Avantages escomptés :

• avoir un seul cadrede repŕesentation : variables, domaines de valeur,

contraintes ;

• prendre en compte dans le même cadre descontraintes dures(à satisfaire de

façon imṕerative) et descontraintes molles(à satisfaire au mieux) ;

• repŕesenter de la m̂eme façon desprobl̀emes coh́erents, avec pŕeférences sur

les solutions admissibles, et desprobl̀emes incoh́erentsou sur-contraints,

avec pŕeférences sur la relaxation des contraintes insatisfaites.
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Exemple

Soit le CSP sur-contraint ci-dessous :

x1 ∈ {1, 2}, x2 ∈ {2, 3}, x3 ∈ {2, 3}

(i) x1 > x2

(ii) x1 + x2 = x3

(x1, x2, x3) = (1, 2, 2) les deux contraintes sont violées

(x1, x2, x3) = (1, 2, 3) la contrainte (i) est vioĺee← violation minimale

(x1, x2, x3) = (1, 3, 2) les deux contraintes sont violées
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Partie 1 - Contraintes molles : Modèles

• Motivation

• Classes de CSP spécifiques

• Modèles de CSP ǵeńerique

• Pŕesentation du mod̀ele VCSP (CSP Valúes)
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Pourquoi les contraintes molles ?

• La mod́elisation d’un probl̀eme ŕeel fait naturellement apparaı̂tre :

- des contraintesdures;

- des contraintespréférablement satisfaites;

• La mod́elisation dans les CSP peut conduireà l’incohérence (sur-contraint)

ou à une abondance de solutions médiocres (sous-contraint).

• Traiter les probl̀emessur-contraints.

• Nécessit́e d’exprimer la notion depréférencesur les contraintes.

→ Transformation du problème de d́ecision en un problème d’optimisation.

• Définir un cadre homog̀ene pourl’optimisation sous contraintes.
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Plusieurs classes spécifiques de CSP:

• Partial CSPs (Freuder & Wallace, 1992)

maximiser le nombre de contraintes satisfaites

• WeightedCSPs (Larossa, 2002)

un poids est associé à chaque contrainte

maximiser la somme des poids des contraintes satisfaites

• PossibilisticCSPs (Schiex, 1992)

un poids est associé à chaque contrainte représentant son importance

minimiser le poids de la contrainte la plus importante parmicelles qui sont

violées

• Lexicographic CSPs (Fargier et al., 1993)

pas uniquement fonctiondu poids de la contraintela plus importante

tenir compte du nombre de contraintes non satisfaitesà chaqueniveau

d’importance
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Possibilistic CSPs

• Chaque contraintec est annot́ee par uneprioriték : nécessit́e que la

contraintec soit satisfaite est au moins k ;

• La valeur d’une instanciation complète est donńee par la valeur des

contraintes non satisfaites depriorité maximale:

- si la priorit éa est plus forte que celle deb, on pŕeférera alors violer

n’importe quel nombre de contraintes depriorit é b qu’une seule contrainte de

priorit éa.

• Objectif : minimiser la contrainte la plus importante parmicelles qui sont

violées ;

• Exemple :

- priorités des contraintes insatisfaites parA1 : {0.6} ;

- priorités des contraintes insatisfaites parA2 : {0.5, 0.4, 0.4, 0.4} ;

- A2 préféŕeeàA1.

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 15



'

&

$

%

Weighted CSPs

• Chaque contraintec est annot́ee par unpoids;

• La valeur d’une instanciation complète est d́efinie par lasomme des poids

des contraintes insatisfaites ;

• L’objectif : minimiser la somme des poids des contraintes insatisfaites ;

• CadreMax-CSP:

- chaque contrainte est annotée par0 si satisfaite ou1 si violée ,

- valeur d’une instanciation complète : nombre de contraintes insatisfaites ,

- objectif : minimiser le nombre de contraintes insatisfaites.
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Modèles de CSP ǵeńeriques

• Un cadregéńeriquepermettant de couvrir les propositions existantes :

- éviter la redondance.

- pas de śemantique particulière.

• Pour les ŕeseaux de contraintes molles, deux modèles existent :

- les CSP valúes (VCSP) ;

- les Semiring-based CSPs (SCSP).
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Cadre VCSP

Valued Constraint Satisfaction Problem

(T. Schiex, H. Fargier, G. Verfaillie, IJCAI95)

Informellement

À chaquecontrainte, est associé unevaluationreflétant son importance :

préférence, poids, gain, priorité, probabilit́e d’existence ...

La valuation d’une affectation est l’agŕegationdes valuations descontraintes

insatisfaites.

Le probl̀eme est de produire une affectation devaluation minimale.

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 18
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Cadre VCSP : plus formellement

• VCSP = (X ,D, C,R, S,ϕ), S = (E,≻,⊥,⊤,⊗)

• E = ensemble de valuations, permettant de valuer les contraintes et les

affectations ;

• ⊤ = élément maximumdeE, permettant de valuer les contraintes dures

et les affectations totalement incohérentes ;

• ⊥ = élément minimumdeE, permettant de valuer affectations totalement

coh́erentes ;

• ≻ = ordre totalsurE, permettant de comparer deux valuations ;

• ⊗ = opérateursurE, permettant d’agŕeger deux valuations ;

• ϕ : C → E = fonction de valuation, permettant de valuer chaque contrainte.
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Valuation d’une affectation complète

SoitA une affectationcompl̀etedes variables, et soitCunsat (A) l’ensemble de

toutes les contraintesinsatisfaitesparA;

ϕ(A) = ⊗ ϕ(ci)

ci ∈ Cunsat (A)

ϕ(ci) repŕesente la valuation associéeà la violation de la contrainteci.

→ L’objectif est de produire unesolution(affectation compl̀ete) de valuation

minimale.
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Propríet́es minimales de la structure de valuation

• ⊗ commutatifetassociatif;

la valuation d’une affectation ne dépend pas de la façon de réaliser

l’agrégation ;

• ⊥ élément neutrede⊗ : ∀ a ∈ E , a⊗⊥ = a

les contraintes satisfaites ne modifient pas le résultat de l’agŕegation ;

• ⊤ élément absorbantde⊗ : ∀ a ∈ E , a⊗⊤ = ⊤

les contraintes dures insatisfaites induisent une insatisfaction totale ;

• ⊗ monotonerelativement̀a≻ : ∀ a, b, c ∈ E , a � c⇒ (a⊗ b) � (c⊗ b) ;

garantit que la valuation d’une instanciationA qui viole un sous-ensemble de

contraintes vioĺees parA′, sera toujours meilleure que celle deA′.
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Diff érents sous-cadres

CSP E ≻ ⊥ ⊤ ⊗

Classical {v, f} f ≻ v v f ∧

Possibilistic [0, 1] > 0 1 max

weighted IN > 0 +∞ +

Lexicographic IN
∗

>∗ ∅ {+∞} ∪

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 22
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Des variantes du cadre VCSP

• Valuation destuples: une valuation est associéeà chaque n-uplet interdit

d’une contraintec ;

ϕ(A) = ⊗ ϕ(A ↓ {i, j}) ⊗ ϕ(A ↓ {i})

ci,j ∈ Cunsat(A) ci ∈ Cunsat (A)

• valuation desvariables: la valuation d’une instanciation complète est

fonction des variables non instanciées ;

ϕ(A) = ⊗ ϕ(v,A)

v ∈ V/v non instancíee dans A

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 23
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Weighted CSP example: 3-coloring graph

• Colors:Red(r), Grenn(g), Blue (b)

X1

X5

X2

X3

X4

• Objectif: minimize the number of non blue vertices
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Partie 2 - Contraintes molles : Algorithmes

• Weighted CSPs - Ḿethodes de ŕesolution

• Weighted CSPs - Ḿethodes de ŕesolution compl̀etes

• Weighted CSPs - Ḿethodes de recherche locale

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 25
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WCSP - Ḿethodes de résolution

• Les ḿethodescompl̀etes

– baśees sur unéenuḿeration compl̀ete de l’arbre des solutions.

– elles utilisent les algorithmes de typeséparation et́evaluation.

– elles garantissent l’obtention de l’optimum.

• Les ḿethodes derecherche locale

– une premìere solution est (rapidement) géńeŕee, puis it́erativement

améliorée par une succession de mouvements.

– elles ne garantissent pas l’optimalité, mais fournissent de bonnes

solutions tr̀es rapidement.
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WCSP - Algorithme par śeparation et́evaluation

Sch́ema de base :

• recherche systématique enprofondeur d’abord.

• majorantub : la meilleure valuation connue jusqu’ici.

• minorantlb : de la meilleure valuation que l’on peut obtenir enétendant

l’affectation courante.

• backtrack: quandlb ≥ ub.

→ Crucial: calcul duminorant.
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Notations

• Variables :xi, xj , xk, ...

• Valeurs :a, b, c, ...

• Contraintes :ci, ...

• P : ensemble des variables déjà instancíees (variables pasśees).

• F : ensemble des variables non encore instanciées (variables pasśees).

• Ai : instanciation partielle courante desi variables pasśees.

• CPFunsat (Ai, x, a) : ensemble des contraintes insatisfaites parAi ∪ (x, a) et

telles que toutes les variables qu’elles relient, sauf une (variablex), sont

instancíees.

• CFunsat (xi, a) : ensemble des contraintes binaires non-satisfaites portant sur

des variables futures liésàxi.

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 28
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Algorithme par śeparation et́evaluation

procedure DFB&B (Ai, F )

begin
if F = ∅ then

BESTS← Ai ;

UB←ϕ (Ai) ;

else
x← select-variable (F );

while Dx 6= ⊘ do
a← select-value (Dx) ;

if (LB(Ai ∪ {(x, a)}) < UB) then DFB&B (Ai ∪ {(x, a)}, F \ {x});

Dx←Dx \ {a} ;

end

function LB (Ap)

begin

return

∑
ϕ(ci)

ci ∈ Cunsat (Ap), X(ci) ⊆ P
;

end

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 29
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WCSP - calcul de minorants (LB)

• Backward-Checking(BC) : exploite les contraintes entre variables affectées.

• Forward-Checking(FC) : exploite les contraintes entre variables affectées et

non affect́ees.

• Restent les contraintes entre variables non affectées:

- Directed Arc-Inconsistency Counts:

Idée principale: combiner des valuations dont lesjustifications, en terme de

contraintes, sontdisjointesdans des compteurs DAC externes aux CSP.

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 30
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WCSP - calcul de minorants (LB)

noeud courant 

Coût des variables passées

distance variables passées

variables futures

Coût local des variables futures

directed arc-inconsistency counts

Coût local d'une variable future 
     reliée à une variable passée 

inconsistency counts 

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 31
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WCSP - calcul de minorants (LB)

• Directed Arc-Consistency Counts (DAC)

(R. Wallace, ECAI’94)

• Directed Constraint Graph

(J. Larrosa, P. Meseguer et T. Schiex, AI’99)

– Reversible DAC (RDAC)

– Maintaining Reversible DAC (MRDAC)

• Weigthed Arc-Consistency Counts (WAC)

(M. Affane, H. Bennaceur, ECAI’98)

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 32
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Partial Forward-Checking
(Freuder & Wallace, 92)

• Branch and Bound + Lookahead

• Lookahead: apr̀es instanciation d’une variable par une valeur :

- pour chaque valeura d’une variable futurex est associé uncompteur

d’inconsistanceicia ;

- icia mémorise la somme des coûts des contraintes appartenantà

CPFunsat (Ap, xi, a) (i.e., contraintes entre variables passées etxi) qui seront

violées sixi = a.

icia =
∑

ϕ(c)

c ∈ CPFunsat (Ap, xi, a)

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 33



'

&

$

%

Compteurs d’Inconsistance

X 3

1X

X

X

X

X

2

4

5

6

X 3

1X

X

X

X

X

2

4

5

6

Ap Ap

FC

BC BC
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Compteurs d’Inconsistance

1,   2, ....................,    i, ..............,    j, .............,    n 

3     a

1     b

1     c

2     d

IC

2     a

2     b

4     c

0     d

IC

2     a

3     b

2     c

4     d

IC

min = 1           min = 0            min = 2

variables passées variables futures 

LB  (Ap,F) = 3

Contributions au minorant

ic

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 35
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PFC Lower Bound
(Freuder & Wallace, 92)

• Nouveau minorant :

LBfc(Ap, F ) = LBbc(Ap) +
∑

min (icjb)

xj ∈ F b ∈ Dj

• Un minorant LBjb assocíe à la valeurb ∈ Dj :

LBfc(Ap, F, xj , b) = LBbc(Ap) +
∑

min (ickc)

xk ∈ F, k 6= j c ∈ Dk

+ icjb

• Élimination des valeurs futures: LBfc(Ap, F, xj , b) � ub

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 36
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DAC statique
(R. Wallace, ECAI’94)

• DAC : (directed arc-inconsistency count) sur les valeurs futures :

- soit un ordre statique sur les variables:1, 2, . . . , j, . . . , n

- chaque contrainte est exploitée dans une direction et une seule.

- pour chaque valeura de chaque variable futurexi est associé uncompteur

d’arc-inconsistance orientéedacia

- dacia mémorise la somme des valuations des contraintescij portant sur des

variables futures sitúees juste aprèsxi dans l’ordre utiliśe (i < j) et

appartenant̀aCFunsat (xi, a).

dacia =
∑

ϕ(cij)

cij ∈ CFunsat
(xi, a), aveci < j

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 37
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Compteurs d’arc-inconsistance orientée

1X

X

X

X

2

5

6

Ap

X 3

X 4 X 4

X 3

1X

X

X

X

2

5

6

Ap

FC

BC

FC

BC

DAC
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Compteurs d’arc-inconsistance orientée

Ordre statique: 1,   2, ....................,    i, ..............,    j, .............,    n 

a      1

b      2

c      1

DAC

a      2

b      0

c      1

DAC

min = 1                  min = 0

variables passées variables futures 

LB   (Ap,F) = 1
dac

Contributions au minorant
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Combinaison IC + DAC statique
(Larrosa & Meseguer, 96)

• L’ensemble des contraintes référenćees par IC et DAC sontdisjointes:

- grâceà l’ordre statique sur les variables.

- possibilit́e de combiner les deux compteurs.

• Nouveau minorant:

LBdac(Ap, F ) = LBbc(Ap) +
∑

xi∈F

min
a∈Di

(icia + dacia)

• Un minorant LBjb assocíe à la valeurb ∈ Dj :

LBdac(Ap, F, xj , b) = LBdac(Ap, F − {xj}) + icjb + dacjb

• Élimination des valeurs futures: LBdac(Ap, F, xj , b) � ub

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 40
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X = {x1, x2, x3, x4} D1 = D2 = D3 = D4 = {a, b, c}

C12 = {(a, c), (b, a), (b, c)} C13 = {(a, b), (b, b)} C23 = {(a, a), (a, c)}

C14 = {(a, b), (b, c), (c, a)} C24 = {(b, a), (b, b)} C34 = {(a, c), (c, c)}

Ap = {(x1, a)}, P = {x1}, F = {x2, x3, x4}

DAC calculé sous un ordre lexicographique : (1 < 2 < 3 < 4)

  

    

 

   0   1
  c

a   1   0

   1   0
b

    ic

   1   0

c

   1   0

c
b   0   0
   1   0

a

a
   1   1

   0   2
b
c

   1   1

   ic   dac

    ic   dac  dac

C 13

C 12

 34C

C 24

x

x  x

(x , a)

4

2

3

1

LBbc(Ap) = = 0

LBfc(Ap, F ) = LBbc(Ap) +

∑

i∈F

mina∈Di
(icia = 0 + 0 = 0

LBdac(Ap, F ) = LBbc(Ap) +

∑

i∈F

mina∈Di
(icia + dacia) = 0 + 3 = 3
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DAC: Directed constraints

i                                j
c i j

i      j
a    a    1
a    b    2
b    a    3
b    b    4

c i j dac    i    j
  a     1   1
  b     3   2

min dac( i)  + min dac( j)  = 1 + 1 = 2   mais C(i , j )  = 1 ! !

-  Pour  u t i l i ser  les  DAC,  les  cont ra in tes do ivent  e t re  or ientées 
-  Les DAC sont  s tockés dans la  var iab le  po in tée par  la  cont ra in te
-  impl ic i te  dans DAC sta t ique par  l ’o rdre  s ta t ique des var iab les  

i                                j
c i j

dac    i    j
  a     1   0
  b     3   0

min dac( i)  + min dac( j)  = 1 + 0 = 1    OK!
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Graph-based DAC
(Larrosa & Meseguer, Schiex, AI’99)

• Motivation : faire disparâıtre la restrictioǹa un ordre statique sur les

variables :orientertoutes les contraintes binaires du graphe de contraintes.

• Le graphe de contraintes orientéGF :

- nœuds(GF ) = F ,

- edges(GF ) = {(j, i) | cij , orient́ee dej versi}

• Nouveau DACbaśe surGF :

dacia(GF ) =
∑

c∈CFunsat (xi,a,GF )

ϕ(c)

avecCFunsat (xi, a, GF ) l’ensemble des contraintes binaires orientées entre

xi et ses pŕed́ecesseurs dansGF qui sont arc-inconsistants avec (xi, a).
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Graph-based DAC et calcul de minorants

Ap = {(x1, a), (x2, a)}, P = {x1, x2}, F = {x3, x4}, EDGES(GF
1

) = {(4, 3)}.

LBdac(Ap, F, GF
1

) = LBbc(Ap) +

∑
xj∈F,j 6=i

minb∈Dj
(icjb + dacjb(GF )) = 1 + 1 + 1 = 3
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Algorithme PFC-Graph-based DAC
procedure PFC-GraphDAC (Ai, F, GF )

begin
if F = ∅ then

BESTS← Ai ;

UB←ϕ (Ai);

else
x← select-variable (F ) ;

while Dx 6= ⊘ do
a← select-value (Dx) ;

if (LB(Ai, F, x, a, GF ) < UB) then

look-ahead (Ai, F, x, a, UB, GF ) ;

if (not empty-domainand LB (Ai, F, x, a, GF ) < UB) then

PFC-GraphDAC (Ai ∪ {(x, a)},F \ {x},GF );

Dx←Dx \ {a} ;

end
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Fonction Look-ahead
procedure look-ahead (Ap, F, xi, a,UB,GF )

begin
forall xj ∈ F − {xi}

forall b ∈ Dj

if (LBjb(Ap, F, xi, a) ≥ UB) then Dj ← Dj \ {b};

else if(inconsistent(xi, a, xj , b)) then
icjb ← icjb + ϕ(cij) ;

if (LBjb(Ap, F, xi, a) ≥ UB) then Dj ← Dj \ {b};

end

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 46
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Reversible DAC et Maintaining DAC
(Larrosa & Meseguer, Schiex, AI’99)

• Reversible DAC(RDAC) :

- ordre dynamique ;

- chaque contrainte est exploitée dans une direction qui change au cours de la

recherche.

- opération de base :réorientationdes contraintes.

• Maintaining DAC(MRDAC) :

- maintient des compteurs DAC durant la recherche, comme dans

l’algorithme MAC ;

- propagation des suppressions de valeurs des variables futures ;

- utilisation des algorithmes̀a base d’AC.
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Reversible DAC et calcul de minorants

Ap = {(x1, a), (x2, a)}, P = {x1, x2}, F = {x3, x4}, EDGES(GF
1

) = {(4, 3)}.

LBdac(Ap, F, GF
1

) = 1 + 2 = 3

    ic

 34     

 

  c

a
b

    ic

cc
b
aC

  dac  dac

C 13

C 12
(x , a)

   1   0

C 24

x  x
   1   0
   1   1

   2   0

 x  , a)

   2   0
   1   0
   2   0

1

43

2 (

Réorientation de la contrainteC34 : l’arc (4, 3) devient alors(3, 4), EDGES(GF
2

) = {(3, 4)}.

LBdac(Ap, F, GF
2

) = 1 + 3 = 4
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Partie 3 - Contraintes molles : Applications

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 49
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Affectation de fŕequences

Étant donńe un ensemble deliens de communicationsradio, affecter̀a chaque lien

de communication deux fréquences en :

• respectant unedistance fixeentre les deux fŕequences d’un lien

| fi − fj | = dij (1)

• minimisant lesinterférences(poids des contraintes violées).

| fi − fj | > αij (2)

Plusieurs crit̀eres de minimisation :

• minimiser lafréquence maximumutilisée (CSP possobilistes) ;

• minimiser lenombre de fŕequences diff́erentesutilisées ;

• minimiser lasomme des poidsdes contraintes violées (CSP Additifs).

Optimisation sous-contraintes : Modèles, Algorithmes etApplications 50
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Quelques instances

nb de nb de Meilleure

Instance variables contraintes Satisfiable Type Solution

scen01 916 5548 Oui O1 16∗

scen02 200 1235 Oui O1 14∗

scen06 200 1322 Non O3 3389∗

scen07 400 2865 Non O3 342592

scen08 916 2744 Non O3 262

scen09 680 4103 Non O3 15571

scen10 680 4103 Non O3 31516

scen11 680 4103 Oui O1 22∗

6-Sub1 28 314 Non O3 2669∗
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