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RESUME. Nous présentons une synthése de principales métaheuristiques : les méthodes de
voisinage, les algorithmes évolutifs et les algorithmes hybrides. Nous proposons une analyse
de ces métaheuristiques en dégageant les idées fondamentales et avancons des pistes pour
guider le choix d'une métaheuristique en pratique. Enfin, nous discutons les limitations de ces
méthodes et présentons quelques voies de recherche. Les références de I'article donnent des
pointeurs sur les métaheuristiques et leurs applications.

ABSTRACT. We present an overview of the main metaheuristics including neighbourhood
search, evolutionary and hybrid methods. We analyse these metaheuristics by identifying some
fundamental principles and propose guidelines for choosing metaheuristics in practice. We
discuss the limits of these methods and present research perspectives. The references included
in the paper give further pointers on metaheuristics and their applications.
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1. Introduction

L'optimisation combinatoire occupe une place trés importante en recherche
opérationnelle, en mathématiques discrétes et en informatique. Son importance se
justifie d'une part par la grande difficulté des problémes d'optimisation [PAP 82] et
d'autre part par de nombreuses applications pratiques pouvant étre formulées sous la
forme d'un probléme d'optimisation combinatoire [RIB 94]. Bien que les problemes
d'optimisation combinatoire soient souvent faciles a définir, ils sont généralement
difficiles a résoudre. En effet, la plupart de ces problémes appartiennent a la classe
des problemes NP-difficiles et ne possedent donc pas a ce jour de solution
algorithmique efficace valable pour toutes les données [GAR 79].

Etant donnée l'importance de ces problémes, de nombreuses méthodes de
résolution ont été développées en recherche opérationnelle (RO) et en intelligence
artificielle (I1A). Ces méthodes peuvent étre classées sommairement en deux grandes
catégories : les méthodes exactes (complétes) qui garantissent la complétude de la
résolution et les méthodes approchées (incomplétes) qui perdent la compl étude pour
gagner en efficacité.

Le principe essentiel d'une méthode exacte consiste généralement a énumeérer,
souvent de maniéere implicite, I'ensemble des solutions de |'espace de recherche. Pour
améliorer I'énumeération des solutions, une telle méthode dispose de techniques pour
détecter le plus t6t possible les échecs (calculs de bornes) et d'heuristiques
spécifiques pour orienter les différents choix. Parmi les méthodes exactes, on trouve
la plupart des méthodes traditionnelles (développées depuis une trentaine d'années)
telles les techniques de séparation et évaluation progressive (SEP) ou les algorithmes
avec retour arriere. Les méthodes exactes ont permis de trouver des solutions
optimales pour des problémes de taille raisonnable. Malgré les progres réalisés
(notamment en matiére de la programmation linéaire en nombres entiers), comme le
temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque daugmenter
exponentiellement avec la taille du probleme, les méthodes exactes rencontrent
généralement des difficultés face aux applications de taille importante.

Les méthodes approchées constituent une alternative trés intéressante pour traiter
les problémes d'optimisation de grande taille si I'optimalité n'est pas primordiale. En
effet, ces méthodes sont utilisées depuis longtemps par de nombreux praticiens. On
peut citer les méthodes gloutonnes et I'amélioration itérative : par exemple, la
méthode de Lin et Kernighan qui resta longtemps le champion des algorithmes pour
le probléme du voyageur de commerce [LIN 73].

Depuis une dizaine dannées, des progrés importants ont été réalisés avec
I’apparition d'une nouvelle génération de méthodes approchées puissantes et
générales, souvent appelées métaheuristiques [REE 933, AAR 97]. Une
métaheuristique est constituée d'un ensemble de concepts fondamentaux (par
exemple, la liste tabou et les mécanismes d'intensification et de diversification pour
la métaheuristique tabou), qui permettent d'aider a la conception de méthodes



heuristiques pour un probléme doptimisation”. Ains les métaheuristiques sont
adaptables et applicables a une large classe de problemes.

Les métaheuristiques sont représentées essentiellement par les méthodes de
voisinage comme le recuit simulé et la recherche tabou, et les algorithmes évolutifs
comme les algorithmes génétiques et les stratégies d'évolution. Grace a ces
métaheuristiques, on peut proposer aujourd'hui des solutions approchées pour des
problémes d'optimisation classiques de plus grande taille et pour de trés nombreuses
applications qu'il était impossible de traiter auparavant [LAP 96, OSM 96]. On
constate, depuis ces derniéres années, que l'intérét porté aux métaheuristiques
augmente continuellement en recherche opérationnelle et en intelligence artificielle.

Cet article sintéresse aux principales métaheuristiques : les méthodes de
voisinage, les algorithmes évolutifs ains que les méthodes hybrides. Aprés
Iintroduction des problémes doptimisation combinatoire et daffectation sous
contraintes (section 2), nous donnons un panorama des méthodes de résolution
représentatives en RO et en A (section 3). Nous présentons ensuite les différentes
métaheuristiques (section 4). Nous analysons ces méthodes pour dégager quelques
principes fondamentaux, comparons les performances sur deux problémes de
référence et proposons des pistes pour guider le choix d'une métaheuristique en
pratique (section 5). Nous discutons enfin les limitations des métaheuristiques et
préconisons quel ques voies de recherche.

2. Optimisation combinatoire et affectation sous contraintes
2.1. Optimisation combinatoire

Un probleme d'optimisation combinatoire est défini par un ensemble d'instances.
A chague instance du probléme est associé un ensemble discret de solutions S un
sous-ensemble X de S représentant les solutions admissibles (réalisables) et une
fonction de colt f (ou fonction objectif) qui assigne a chaque solution s 0 X le
nombre réel (ou entier) f(s). Résoudre un tel probléme (plus précisément une telle
instance du probléme) consiste a trouver une solution s* [ X optimisant la valeur de
la fonction de co(t f. Une telle solution s* sappelle une solution optimale ou un
optimum global. Nous avons donc la définition suivante :

Définition [PAP 82]. Une instance | d'un probléme de minimisation est un
couple (X, f) ou X O Sest un ensemble fini de solutions admissibles, et f une fonction

! Une heuristique est une méthode, congue pour un probléme d'optimisation donné, qui produit une
solution non nécessairement optimale lorsqu'on lui fournit une instance de ce probléme. Une
métaheuristique est définie de maniére similaire, mais & un niveau d'abstraction plus élevé (d'apres E.
Taillard). Le terme « métaheuristique» a été initialement utilisé par F. Glover pour distinguer la
méthode tabou des heuristiques spécifiques [GLO 86]. Notons que ce terme est également utilisé par J
L. Lauriére dans son systéme de résolution Alice [LAU 78].
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de colt (ou objectif) aminimiser f : X - R. Le probleme est de trouver s* 0 X tel
que f(s*) <f(s) pour tout élément s O X.

Notons que d'une maniére similaire, on peut également définir les problémes de
maximisation en remplacant simplement < par >. L'optimisation combinatoire trouve
des applications dans des domaines auss variés que la gestion, l'ingénierie, la
conception, la production, les télécommunications, les transports, |'énergie, les
sciences sociales et I'informatique elle-méme.

2.2. Probléme d' affectation sous contraintes

La définition générale de I'optimisation ne précise ni la forme des solutions de S
ni la fagon de générer ces solutions (admissibles ou non admissibles). Nous nous
intéressons en particulier a une classe importante de problémes dont une solution
peut étre décrite explicitement par une affectation de valeurs a I'ensemble des
variables du probléme. Etant donné un ensemble fini V = {V ...,V } de variables et
un ensemble D = {D,,...,.D} de domaines finis associés, une solution potentielle du
probleme (affectation) consiste & choisir pour chaque variable V, (1<i<n) une valeur
choisie dans son domaine D,. L'ensemble S des solutions potentielles est donc
représenté par le produit cartésien D,x...xD, des domaines. On dispose en outre d'un
ensemble C = {C,,...,C} de contraintes : chague contrainte C, (1<j<p) est une
relation sur un sous-ensemble V', de V qui spécifie quelles combinaisons de valeurs
sont compatibles pour lesvariablesde V' .

Nous utilisons le terme informel de « problémes d'affectation sous contraintes »
(PASC) pour qudlifier la classe des problemes d'affectation utilisant la notion de
contrainte (en étendant éventuellement la définition de contrainte présentée plus
haut).

Cette classe de problémes inclut notamment les probléemes de satisfaction de
contraintes (CSP pour Congtraint Satisfaction Problems) [MAC 77, 87], les
problémes de satisfaction partielles (maximales) (MCSP) [FRE 92] et les problémes
d'optimisation sous contraintes (CSOP) [TSA 93].

Etant donné un triplet <V,D,C>, le probleme CSP consiste a trouver une
assignation qui satisfait toutes les contraintes et le probléme MCSP une assignation
qui satisfait un nombre maximum de contraintes. Etant donné un quadruplé
<V,D,C,f>, le probleme CSOP consiste a trouver une assignation qui satisfait toutes
les contraintes et qui minimise lafonction f: S - R

Il existe de nombreux autres modeles comme les CSP flous, possibilistes et
probabilistes [FAR 95] ains que les CSP valués [SCH 97] qui peuvent étre
éventuellement inclus dans la classe PASC.

Les problemes daffectation sous contraintes possedent de trés nombreuses
applications pratiques concernant |'affectation de ressources, le groupement, la
classification, la planification, I'emploi du temps et I'ordonnancement, dans des
domaines trés variés. Les PASC permettent également de modéliser facilement des
problémes de référence comme par exemple lak-coloration et la satisfiabilité.



2.3. Complexité

Un probléme est dit polynomial sil existe un algorithme permettant de trouver
une solution optimale pour toutes ses instances en un temps polynomial par rapport a
lataille de I'instance. Un tel algorithme est dit efficace pour le probléme en question.
C'est notamment le cas de certains probléemes de plus court chemin dans un graphe
valué, du recouvrement d'un graphe valué par un arbre de poids minimum, des
problémes classiques de flots, ainsi que pour les probléemes ~ Horn-SAT et 2-SAT
(notons cependant que MAX-2-SAT reste NP-difficile). Cependant, pour la majorité
des problemes d'optimisation combinatoire, aucun agorithme polynomial n'est connu
actuellement.

La difficulté intrinseque de ces problémes est bien caractérisée par la théorie de
la NP-complétude [GAR 79]. De nombreux problémes d'optimisation combinatoire
(la plupart de ceux qui sont vraiment intéressants dans les applications !) ont été
prouvés NP-difficiles’.

Cette difficulté n'est pas seulement théorique et se confirme hélas dans la
pratique. 1l arrive que des algorithmes exacts de complexité exponentielle se
comportent efficacement face a de trés grosses instances - pour certains problémes et
certaines classes d'instances. Mais c'est trés souvent I'inverse qui se produit ; pour de
nombreux problémes, les meilleures méthodes exactes peuvent étre mises en échec
par des instances de taille modeste, parfois a partir de quelques dizaines de variables
seulement. Par exemple, on ne connait aucune méthode exacte qui soit capable de
colorier de fagon optimale un graphe aéatoire de densité 1/2 lorsque le nombre de
sommets dépasse 90 [JOH 91]. Or pour le probléme d'affectation de fréquences dans
le domaine des réseaux radio-mobiles qui est une extension du probleme de
coloration, nous avons eu a traiter des instances comportant plus d'un millier de
variables. Pour traiter les grosses instances de ce type de problémes, on se contente
de solutions approchées obtenues avec une méthode heuristique.

3. Introduction Méthodes de r ésolution
3.1. Un panorama

Un trés grand nombre de méthodes de résolution existent en RO et en |A pour
I'optimisation combinatoire et |'affectation sous contraintes. La figure 1 met en
paraléle les méthodes représentatives développées en RO et en |A, avec a titre
indicatif la date approximative d'apparition de chaque méthode.

? Cette classe contient des problémes pour |esguels aucun a gorithme polynomial n'est connu. De plus,
on conjecture qu'il n'existe pas d'algorithme polynomial pour ces problémes.
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Légende: CSP: méthodes compl étes CSP
MC : heuristique min-conflit
RW : heuristique random walk
AG : dgorithmes génétiques
SE : stratégies dévolution

PE : programmation évol utive

SEP: séparation & évaluation progressive
RL : recherchelocde

tabou : recherche tabou

RS : recuit smulé

Figure 1. Classement des méthodes de résolution

D'une maniére trés générale, les méthodes de résolution suivent quatre approches
différentes pour la recherche d'une solution : |'approche de construction, I'approche
de relaxation, I'approche de voisinage et |'approche d'évolution.

Ces méthodes font partie de deux groupes de nature différente. Le premier
groupe comprend les méthodes exactes darborescence qui garantissent la
complétude de la résolution : c'est le cas de SEP, A* et CSP. Le temps de calcul
nécessaire d'une telle méthode augmente en général exponentiellement avec la taille
du probléme a résoudre (dans le pire des cas). Pour améliorer I'efficacité de la
recherche, on utilise des techniques variées pour calculer des bornes permettant
d'élaguer le plus t6t possible des branches conduisant & un échec. Parmi ces
techniques, on peut citer les différentes relaxations’ : la relaxation de base
en programmation linéaire, la relaxation lagrangienne [HEL 70, 71, BEA 93], la
relaxation agrégée (surragote relaxation) [GLO 65, 77] et la décomposition
lagrangienne. De plus, on emploie des heuristiques pour guider les choix de variables
et de valeurs durant I'exploration de I'arborescence.

Le second groupe comprend les méthodes approchées dont le but est de trouver
une solution de bonne qualité en un temps de calcul raisonnable sans garantir
I'optimalité de la solution obtenue. Les méthodes approchées sont fondées
principalement sur diverses heuristiques, souvent spécifiques a un type de probléme.
Les techniques de relaxation permettent également de fournir des solutions
approchées.

Les métaheuristiques constituent une autre partie importante des méthodes
approchées et ouvrent des voies trés intéressantes en matiére de conception de
méthodes heuristiques pour |’ optimisation combinatoire.

La suite de cet article est essentiellement consacrée aux métaheuristiques : les
méthodes de voisinage et les algorithmes évolutifs. Nous présentons également les
possibilités de combiner différentes méthodes pour créer des méthodes hybrides.

®Ces techniques de relaxations ne concernent pas A* ni les méthodes CSP.



Nous commencgons dans la section suivante par une bréve introduction de
I'approche de construction afin de mettre en contraste le principe d'augmentation
successive de cette approche avec les principes de réparation et d'évolution.

3.2. Approche de construction

L'approche de construction est probablement la plus ancienne et occupe
traditionnellement une place trés importante en optimisation combinatoire et en
intelligence artificielle. Une méthode de construction construit pas a pas une solution
de la forme s = (<V1,v1> <V2o,v2>..<Vp,vp>). Partant d'une solution partielle
initialement vide s = (), elle cherche a étendre a chaque étape la solution partielle s =
(<V1,v1>...<Vj-1,vi-1>) (i =n) de I'é&ape précédente. Pour cela, elle détermine la
prochaine variable Vj, choisit une valeur vj dans Dj et gjoute <Vj,vj> dans s pour
obtenir une nouvelle solution partielle s = (<V1,v1>...<Vj-1,vi-1> <Vj,vj>). Ce
processus se répéte jusqu'a ce que |'on obtienne une solution compl éte.

Durant la recherche d'une solution, une méthode de construction fait intervenir
des heuristiques pour effectuer chacun des deux choix : le choix de la variable
suivante et le choix de la valeur pour la variable. Les méthodes de cette classe
different entre elles selon les heuristiques utilisées. En général, les heuristiques
portent plus souvent sur le choix de variables que sur le choix de valeurs car les
informations disponibles concernant le premier choix semblent souvent plus riches.
La performance de ces méthodes dépend largement de la pertinence des heuristiques
employées, i.e., de leur capacité d'exploiter les connaissances du probléme.

Un premier type de méthodes de construction est représenté par les méthodes
gloutonnes. Une méthode gloutonne consiste a fixer a chaque étape la valeur d'une
variable sans remettre en cause les choix effectués précédemment [BER 64, LAW
66, PAP 82]. Par exemple, une heuristique gloutonne bien connue pour la coloration
introduite par Brélaz est la suivante : pour choisir le noeud suivant a colorier, prendre
celui dont les noauds adjacents sont déja coloriés avec le plus grand nombre de
couleurs différentes [BRE 79] et lui assigner la couleur autorisée de plus petit rang
possible. Les méthodes gloutonnes sont généralement rapides, mais fournissent le
plus souvent des solutions de qualité médiocre. Elles ne garantissent I'optimum que
dans des cas particuliers, par exemple la présence d'une structure de matroide [KOR
91, RAR 93].

Un deuxiéme type de méthode de construction est représenté par les méthodes
avec retour arriére. Une méthode de retour arriére avec une stratégie de recherche
en profondeur d'abord consiste a fixer a chague étape la valeur d'une variable.
Aussitdt qu'un échec est détecté, un retour arriére est effectué, i.e., une ou plusieurs
instanciations déja effectuées sont annulées et de nouvelles valeurs recherchées [BIT
75]. Par exemple, un agorithme typique avec retour arriére pour la résolution d'un
probléme de satisfaction de contraintes cherche a prolonger a chaque étape
I'assignation courante de maniére consistante. En cas d'échec, un retour arriére est
effectué sur la derniére variable instanciée possédant encore des valeurs non
essayées [MAC 87]. Les méthodes avec retour arriére sont en général complétes et
de complexité exponentielle. Pour réduire le nombre de retour arriére (et le temps de
recherche), on utilise des techniques de filtrage afin d'anticiper le plustét possible les
échecs. Citons les systémes de programmation sous contraintes comme par exemple
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ALICE [LAU 78], CHIP [DIN 88], Prolog Il [COL 90] ou ILOG Solver [PUG 94]
qui sont essentiellement fondés sur le principe de retour arriére.

Une troisiéme type de méthode de construction concerne de nombreux
algorithmes basés sur le principe de séparation et évaluation progressive [ROY 65,
PAP 82]. Un exemple typique est |'algorithme A* avec une stratégie « meilleur
d'abord » pour la recherche d'un plus court chemin dans un graphe valué [PEA
84]. Cet algorithme débute avec un noaud initial et prolonge ensuite parmi |'ensemble
de chemins partiels développés le chemin dont la longueur est la plus faible, en
utilisant une estimation de la longueur restante pour calculer la borne inférieure.
Lorsgu'un chemin complet est trouvé, les chemins partiels dont la longueur est
supérieure a celle du chemin complet sont éliminés. De maniére générale, on utilise
des techniques de relaxations pour obtenir des bornes aussi serrées que possible (un
exemple simple consiste & relécher la contrainte dintégrité pour appliquer un
algorithme de ssimplexe).

Il existe un nombre important de publications dans la littérature concernant les
méthodes de construction, voir par exemple les références [NIC 71, SIL 80, PAP
82, EGL 86, FIS89, ZAN 89, PEA 84, SHA 87].

3.3. Recherchelocale

La recherche locale', appelée auss la descente ou I'amélioration itérative,
représente une classe de méthodes heuristiques trés anciennes [FLO 56, CRO 58].
Traditionnellement, |a recherche locale constitue une arme redoutable pour attaquer
des problémes réputés trés difficiles tels que le voyageur de commerce [LIN 65, LIN
73] et la partition de graphes [KER 70]. Contrairement a I'approche de construction,
la recherche locale manipule des configurations compl é&tes durant la recherche.

Une méthode de recherche locale est un processus itératif fondé sur deux
éléments essentiels : un voisinage N : X - 2X (voir § 4.1.) et une procédure exploitant
le voisinage. Plus précisement, elle consiste & 1) débuter avec une configuration
quelcongue s de X, et 2) choisir un voisin s' de stel que f(s) < f(s) et remplacer s par
S et arépéter 2) jusgu'a ce que pour tout voisin s des, f(s) = f(s).

Cette procédure fait intervenir a chaque itération le choix d'un voisin qui
améliore la configuration courante. Plusieurs possibilités peuvent étre envisagées
pour effectuer ce choix. Il est possible d'énumérer les voisins jusgu'a ce qu'on en
découvre un qui améliore strictement (premiére amélioration). On peut également
rechercher le meilleur voisin (meilleure amélioration). Cette derniére solution peut
sembler plus colteuse, mais le voisin découvert sera en général de meilleure qualité.
De plus, I'utilisation d'une structure de données appropriée peut souvent permettre de
trouver directement ce meilleur voisin.

Comme |'espace des solutions X est fini, cette procédure de descente Sarréte
toujours, et la derniére configuration trouvée ne possede pas de voisin strictement
meilleur gu'elleméme. Autrement dit, la recherche locale retourne toujours un
optimum local.

* Notons que dans lalittérature, le terme « larecherche locale » est de plus en plus employé pour
désigner la classe des méthodes de voisinage (§ 4.1.) au lieu de la descente seule.



L'avantage principal de cette méthode réside dans sa grande simplicité et sa
rapidité. Mais les solutions produites sont souvent de qualité médiocre et de colt trés
supérieur au colt optimal. Pour remédier a ce probléme, la solution la plus simple est
la méthode de relance aléatoire qui consiste a générer une nouvelle configuration de
départ de facon aléatoire et a recommencer une descente. On remarque cependant
gue cette solution ne tire aucun profit des optima locaux déa découverts. Une autre
solution consiste & accepter des voisins de méme performance que la configuration
courante. Cette approche permet a la recherche de se déplacer sur les plateaux, mais
n'est pas suffisante pour ressortir de tous les optima locaux. D'autres raffinements
plus élaborés sont également possibles, par exemple, : I'introduction de voisinages
variables [KER 70, LIN 73] et les techniques de réduction [LIN 65, LIN 73] ou
d éargissement [STE 68].

Larecherche locale est a la base de métaheuristiques comme la méthode tabou et
des méthodes hybrides. Naotons enfin qu’on trouve également I'idée de recherche
locale dans le célébre algorithme du simplexe pour la programmation linéaire [PAP
82].

Maintenant, nous allons présenter dans la section suivante trois grandes classes
de métaheuristiques, a savoir les méthodes de voisinage, les algorithmes évolutifs, et
les méthodes hybrides.

4. M étaheuristiques
4.1. Méthodes de voisinage

Les méthodes de voisinage sont fondées sur la notion de voisinage. Nous alons
donc introduire d'abord cette notion fondamentale ains que quelques notions
associ ees.

Définition. Soit X I'ensemble des configurations admissibles d'un probléme’, on
appelle voisinage toute application N : X — 2X. On appelle mécanisme d'exploration
du voisinage toute procédure qui précise comment la recherche passe d'une
configuration s 0 X & une configuration s [0 N(s). Une configuration s est un
optimum (minimum) local par rapport au voisinage N s f(s) < f(S) pour toute
configuration s’ [0 N(s).

Une méthode typique de voisinage débute avec une configuration initiale, et
réalise ensuite un processus itératif qui consiste a remplacer la configuration
courante par |'un de ses voisins en tenant compte de lafonction de co(t. Ce processus
sarréte et retourne la meilleure configuration trouvée quand la condition d'arrét est
réalisée. Cette condition d'arrét concerne généralement une limite pour le nombre
ditérations ou un objectif a réaliser. Un des avantages des méthodes de voisinage
réside précisément dans la possibilité de contrdler le temps de calcul : laqualité dela
solution trouvée tend & Saméliorer progressivement au cours du temps et |'utilisateur
est libre d'arréter I'exécution au moment qu'il aura choisi. Les méthodes de voisinage
différent essentiellement entre elles par le voisinage utilisé et la stratégie de parcours
de ce voisinage. La recherche locale est un exemple simple de cette classe de
méthodes.

®Unvois nage peut étre également défini sur S, I’ ensemble des configurations du probléme.
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Un voisinage peut étre représenté a l'aide d'un graphe orienté : les noeuds sont les
configurations et il existe un arc entre deux ncauds set s s s est voisin de s. Plus
précisément, on ala définition suivante :

Définition. Soit N un voisinage et X I'ensemble des configurations admissibles
d'une instance d'un probléme. Le graphe (orienté) de I'espace de solutions S induit
par N est défini par GN = (X,E) tel que pour tout s, s 00X, <s, s> [JE s et
seulement s s' [0 N(S).

A chaque arc <sj, §> U E du graphe, on peut également associer une valeur  cjj
= f(i) - f(Si) qui correspond alavariation de colit entre 5 et 5.

Vec cette notion de graphe, une méthode de voisinage peut étre vue comme un
processus qui parcourt un chemin du graphe. A chague ncaud, le mécanisme de
parcours choisit I'arc a parcourir essentiellement en fonction des valeurs des arcs
partant du noeud courant. L'efficacité de la méthode dépend donc de deux choses : la
structure du graphe déterminée par le voisinage et la fagon de parcourir le graphe
déterminée par |e mécanisme de parcours du voisinage.

Pour les problemes d'affectation sous contraintes PASC, nous pouvons préciser
une représentation des configurations et proposer un voisinage simple et
généralement efficace.

Définition. Etant donné un probléme d'affectation sous contraintes PASC
<V,D,C,f>, une configuration s est une affectation définie par s = {<V;j,vi> | Vj OV
et vi ODj}. La notation (i) représente la valeur de Vi dans la configuration s, i.e.
pour tout <Vj,vi> O s, §(i) = V.

Ainsi, I'ensemble Sdes configurations d'une instance du probléme contient toutes
les affectations possibles. Il est clair que le cardinal de S est égal au produit de la
taille de tous les domaines, i.e. M|Dj]| (1<i<n).

A partir de cette représentation des configurations, nous pouvons définir un
voisinage alafoistrés smple et général.

Définition. Soit s une configuration dans S, le voisinage N : S—25 est une
application telle que pour tout s, s [ N(s) si et seulement s

- il existe un et un seul i (1<i<n) tel que (i) ZS(i) et

- pour tout j Z7{1...n}, jZi, s(j) = S(j)

Dans ce voisinage, un voisin de s peut étre obtenu par le simple changement de la
valeur courante d'une variable quelconque dans s. Nous appelons ce voisinage « 1-
changement ». Avec ce voisinage, s possede exactement Z(|Di|-1) (1<i<n) voisins.

La plupart des méthodes de voisinage pour les PASC, souvent appelées en A les
méthodes de réparation, sont basées sur ce voisinage.

Les méthodes de voisinage, telles que nous venons de les présenter, constituent
une approche définie de maniére extrémement générale. Dans la suite, nous
présentons un ensemble de métaheuristiques fondées sur la notion de voisinage,
notamment le recuit simulé, les méthodes d'acceptation avec seuil, le bruitage, la
recherche tabou et GRASP. Nous terminons cette partie en évoquant |'application de
méthodes de voisinage aux problémes PASC et en évoquant deux méthodes de
résol ution spécifiques comme la technique de min-conflits et 1a pondération.
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4.1.1. Le recuit smulé (Smulated Annealing)

La méthode de recuit smulé [KIR 83, CER 85] sinspire du processus de recuit
physique. Ce processus utilisé en métallurgie pour améliorer la qualité d'un solide
cherche un état d'énergie minimale qui correspond a une structure stable du solide.
En partant d'une haute température a laguelle le solide est devenu liquide, la phase de
refroidissement conduit la matiere liquide a retrouver sa forme solide par une
diminution progressive de la température. Chague température est maintenue jusgqu'a
ce que la matiére trouve un équilibre thermodynamique. Quand la température tend
vers zéro, seules les transitions d'un état a un état d'énergie plus faible sont possibles.

Les origines du recuit simulé remontent aux expériences réalisées par Metropolis
et al. dans les années 50 pour simuler I'évolution d'un tel processus de recuit
physique [MET 53]. Metropolis et a. utilisent une méthode stochastique pour
générer une suite d'états successifs du systéme en partant d'un état initial donné. Tout
nouvel état est obtenu en faisant subir un déplacement (une perturbation) aléatoire a
un atome quelconque. Soit AE la différence d'énergie occasionnée par une telle
perturbation. Le nouvel état est accepté si I'énergie du systéme diminue (AE < 0).
Sinon, il est accepté avec une probabilité définie par : p(AE,T) = exp(-AE/(Cp x T))
ou T est latempérature du systéme et Cpy une constante physique connue sous le nom
de constante de Boltzmann.

A chague étape, |'acceptation ou non d'un nouvel état dont I'énergie est supérieure
a celle de I'état courant est déterminée de maniére probabiliste : un réel 0<6<1 est
tiré aléatoirement et ensuite comparé avec p(AE,T). Si 8 < p(AE,T), aors le nouvel
état est accepté pour remplacer I'état courant, sinon, I'état courant est maintenu.
Aprés un grand nombre de perturbations, un tel processus fait évoluer le systeme
vers un état d'équilibre thermodynamique selon la distribution de Boltzmann qui est
définie par la probabilité de se trouver dans un état d' énergie E : Pr(E) = ¢(T) x exp(-
E/(Cp x T)) ou ¢(T) est un facteur de normalisation.

L'utilisation d'un tel processus du recuit simulé pour résoudre des problémes
d'optimisation combinatoire a été reportée dans [KIR 83, CER 85]. Le recuit simulé
peut étre vu comme une version éendue de la méthode de descente. L e processus du
recuit simulé répéte une procédure itérative qui cherche des configurations de codt
plus faible tout en acceptant de maniére controlée des configurations qui dégradent la
fonction de colt. A chagque nouvelle itération, un voisin s 0 N(s) de la configuration
courante s est généré de maniére aléatoire. Selon les cas, ce voisin sera soit retenu
pour remplacer celle-ci, soit rejeté. Si ce voisin est de performance supérieure ou
égale a celle de la configuration courante, i.e., f(s) < f(s), il est systématiquement
retenu. Dans le cas contraire, s’ est accepté avec une probabilité p(Af,T) qui dépend
de deux facteurs : d'une part I'importance de la dégradation Af = f(s) - f(s) (les
dégradations plus faibles sont plus facilement acceptées), d'autre part un parametre
de contréle T, la température (une température élevée correspond a une probabilité
plus grande d'accepter des dégradations). La température est contrdlée par une
fonction décroissante qui définit un schéma de refroidissement. Les deux paramétres
de la méthode définissent la longueur des paliers et la fonction permettant de calculer
la suite décroissante des températures. En pratique, |'algorithme sarréte et retourne la
meilleure configuration trouvée lorsque aucune configuration voisine n'a été acceptée
pendant un certain nombre d'itérations a une température ou lorsque la température
atteint lavaleur zéro.
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La performance du recuit simulé dépend largement du schéma de refroidissement
utilisé. De nombreux schémas théoriques et pratiques ont été proposés. De maniéere
générale, les schémas de refroidissement connus peuvent étre classés en trois
catégories:

- réduction par paliers : chague température est maintenue égale pendant un
certain nombre d'itérations, et décroit ainsi par paliers.

- réduction continue [LUN 86] : latempérature est modifiée a chaque itération.

- réduction non-monotone [CON 90] : la température décroit a chague itération
avec des augmentations occasionnelles.

Il existe des schémas qui garantissent la convergence asymptotique du recuit
simulé [HAJ 88]. En pratique, on utilise des schémas relativement simples méme
sils ne garantissent pas la convergence de I'algorithme vers une solution optimale.

Le recuit simulé constitue, parmi les méthodes de voisinage, I'une des plus
anciennes et des plus populaires. Il a acquis son succes essentiellement gréce a des
résultats pratiques obtenus sur de nombreux probléemes NP-difficiles. Des exemples
de ces applications sont présentés dans [BON 84, VAN 87, COL 88, AAR 89, VID
93, KOU 94]. La preuve de convergence a également contribué a cette popularité,
bien que cette preuve n'ait pas de portée en pratique.

4.1.2. Les algorithmes d'acceptation avec seuil (Threshold algorithms)

Ces agorithmes sont des variantes du recuit simulé [DUC 90] : la différence se
situe au niveau de |'acceptation de dégradation a chaque étape. Dans le RS, cette
décision est prise selon le critére de Metropolis. Dans un algorithme d'acceptation
avec seil, une telle décision est prise de maniéere déterministe. A chaque itération k,
I'acceptation d'un voisin s [0 N(s) se base uniquement sur une fonction auxiliaire
r(s,s) et un seuil Tk : s est accepté si r(s,s) < Tk. Lafonction r(s,s) et le seuil Tk
peuvent étre définis de nombreuses maniéres. Dans le cas e plus simple, lafonction
r(s,s) est définie par Af = f(S) - f(s). Le paramétre de seuil est défini de maniere
analogue a la température T du recuit simulé : il est initié a une valeur élevée puis
décroit progressivement a chaque fois qu'un nombre prédéterminé d'itérations est
effectué. Les seuils ains générés correspondent & une suite de valeurs positives
décroissantes T1 2T2=> ... 2 Tk-1 =2 Tk = 0et Tk — 0. L'idée est de diminuer petit &
petit la chance d'accepter des configurations qui dégradent la fonction de co(t.
Quand Tk tend vers O, I'algorithme réalise une recherche de descente aléatoire.

Ces agorithmes ont été utilisés pour résoudre des problémes d'optimisation et ont
obtenu des résultats intéressants [DUC 90, DUC 93, SIN 93]. La difficulté
essentielle de cette approche se situe au niveau de la détermination des seuils pour
une application donnée.

4.1.3. Méthode du bruitage

La méthode de bruitage a été introduite sur des problémes dont la donnée
comporte un ensemble de nombres réels [CHA 93], par exemple, le voyageur de
commerce (arétes valuées par des réels) et le probleme d'affectation quadratique
(matrices de réels). Cette méthode fait appel a une notion de bruitage de la donnée
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qui est définie de la fagon suivante : la donnée bruitée est produite a partir de la
donnée initiale en gjoutant & chacun des réels une composante calculée comme le
produit de trois ééments : a) une fonction aléatoire a valeurs sur l'intervalle [0,1], b)
un paramétre permettant de contréler le niveau du bruit, c) le plus grand des réels
concernés, afin de normaliser le niveau du bruit par rapport ala donnée.

L'exécution de I'heuristique comporte plusieurs étapes. Chague étape consiste a
calculer un bruitage de la donnée, puis a effectuer une descente prenant en compte la
fonction de colt calculée a partir de la donnée bruitée. Le niveau du bruit est
décrémenté au début de chaque nouvelle étape, et la descente seffectue a partir de la
configuration résultant de |'étape précédente. Il existe deux variantes pour le
bruitage: 1) chague descente sur la donnée bruitée est suivie par une descente
effectuée sur la donnée non bruitée. L'objectif consiste & mieux tenir compte de la
donnée réelle puisqu'un véritable optimum local est alors atteint ; 2) la configuration
courante est réguliérement remplacée par la meilleure configuration obtenue depuis
le début.

Cette méthode a été appliquée avec succés au probléme du voyageur de
commerce et a obtenu de trés bons résultats selon les auteurs [CHA 93, 95].

4.1.4. GRASP

La méthode GRASP (pour Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) est
une procédure itérative introduite par Feo et Resende [FEO 89, FEO 95]. A
proprement parler, GRASP est une méthode hybride car elle cherche a combiner les
avantages des heuristiques gloutonnes, de la recherche aléatoire et des méthodes de
voisinage. Un agorithme GRASP répéte un processus compose de deux étapes : la
construction d'une solution suivie par une descente pour améliorer la solution
construite.

Durant I'étape de construction, une solution est itérativement construite : chague
itération ajoute un éément dans la solution partielle courante (cf. § 3.2.). Pour
déterminer I'édément qui sera gjouté, on utilise une liste des meilleurs candidats
obtenus avec une fonction gloutonne et on prend au hasard un élément dans cette
liste. La liste des meilleurs candidats est dynamiquement mise a jour aprés chague
itération de congtruction. Cette étape de construction continue jusqu'a ce qu'une
solution compl éte soit obtenue.

A partir de cette solution, une descente est appliquée pour améliorer la solution.
Une procédure GRASP répéte ces deux étapes et retourne a la fin la meilleure
solution trouvée. Les deux paramétres de cette méthodes sont donc la longueur de la
liste de candidats et e nombre d'itérations autorisées.

Cette méthode a été appliquée avec succes a plusieurs problemes d'optimisation
[FEO 94, LAG 94, KON 95].

4.1.5. Larecherche tabou

La méthode tabou a été développée par Glover [GLO 86] et indépendamment par
Hansen [HAN 86]. Cette méthode fait appel a un ensemble de régles et de
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mécanismes généraux pour guider la recherche de maniére intelligente au travers de
I'espace des solutions.

A l'inverse du recuit simulé qui génére de maniére aléatoire une seule solution
voisine s [ N(s) & chague itération, tabbou examine un échantillonnage de solutions
de N(s) et retient la meilleure S méme s S est plus mauvaise que s. La recherche
tabou ne sarréte donc pas au premier optimum trouvé. Cependant, cette stratégie
peut entrainer des cycles, par exemple un cycle de longueur 2 : s—s -s-Ss... Pour
empécher ce type de cycle, on mémorise les k derniéres configurations visitées dans
une mémoire a court terme et on interdit tout mouvement qui conduit & une de ces
configurations. Cette mémoire est appelée la liste tabou, une des composantes
essentielles de cette méthode. Elle permet d'éviter tous les cycles de longueur
inférieure ou égale a k. La valeur de k dépend du probléme a résoudre et peut
éventuellement évoluer au cours de la recherche.

La mémorisation de configurations entiéres serait trop colteuse en temps de
calcul et en place mémoire et ne serait sans doute pas la plus efficace. En fait, laliste
tabou mémorise des caractéristiques des configurations au lieu de configurations
complétes. Plus précisément, lorsgu'un mouvement vient d'ére effectué, cest
généralement la caractéristique perdue par la configuration courante qui devient
tabou. Par exemple, avec la dtructure vectorielle de configuration définie
précédemment pour les problemes daffectation sous contraintes, un type de
caractéristique tres simple est le couple <V,v>, V et v étant respectivement une
variable et une valeur possible pour la variable. Supposons qu'un mouvement qui
affecte la valeur v a la variable V en remplacement de la valeur vO soit effectué, la
caractéristique <V,v0> est aors mémorisée et interdite pour les k itérations
suivantes. Autrement dit, la variable V qui vient d'abandonner la valeur vO ne pourra
pas reprendre cette valeur pendant cette durée. Le résultat est que non seulement la
configuration courante ne pourra pas réapparéitre lors des k prochaines itérations,
mais que de nombreuses autres configurations seront également interdites.

Lorsque les listes tabou font intervenir des caractéristiques de modifications, les
interdictions qu'elles engendrent peuvent Savérer trop fortes et restreindre |I'ensemble
des solutions admises a chaque itération d'une maniére jugée trop brutale. Un
mécanisme particulier, appelé I'aspiration, est mis en place afin de pallier cet
inconvénient. Ce mécanisme permet de lever le statut tabou d'une configuration, sans
pour autant introduire un risque de cycles dans le processus de recherche. La
fonction d'aspiration peut étre définie de plusieurs maniéres. La fonction la plus
simple consiste a révoquer le statut tabou d'un mouvement si ce dernier permet
d'atteindre une solution de qualité supérieure a celle de la meilleure solution trouvée
jusgu'alors.

Il existe d'autres techniques intéressantes pour améliorer la puissance de la
méthode tabou, en particulier, I'intensification et la diversification. Toutes les deux
se basent sur I'utilisation d'une mémoire a long terme et se différencient selon la
facon d'exploiter lesinformations de cette mémoire.

L'intensification se fonde sur I'idée d'apprentissage de propriétés favorables : les
propriétés communes souvent rencontrées dans les meilleures configurations visitées
sont mémorisées au cours de la recherche, puis favorisées pendant la période
d'intensification. Une autre maniére d'appliquer I'intensification consiste & mémoriser
une liste de solutions de bonne qualité et a retourner vers une des ces solutions.
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La diversification a un objectif inverse de I'intensification : elle cherche a diriger
la recherche vers des zones inexplorées. Sa mise en oeuvre consiste souvent a
modifier temporairement la fonction de colt pour favoriser des mouvements n'ayant
pas été effectués ou a pénaliser les mouvements ayant été souvent répétés.
L'intensification et la diversification jouent donc un réle complémentaire.

Comme pour la plupart des méthodes heuristiques, il n'existe pas de résultats
théoriques garantissant la convergence d'une procédure tabou vers un optimum
global. Laraison principale de cet éat de fait tient a la nature méme de la méthode.
Celle-ci éant hautement adaptative et modulable, son analyse par les outils
mathématiques est rendue plus difficile. Le seul résultat théorique connu & ce jour
concerne une version probabiliste de la méthode tabou qui Sapparente a la méthode
du RS [FAI 92]. Cependant, la méthode tabou suscite un intérét toujours croissant
depuis sa découverte et de nombreux raffinements ont été introduits dans la méthode
[GLO 89, 93a, 93b, 95, 97]. Des résultats pratiques trés intéressants ont été obtenus
pour de nombreux problémes d'optimisation combinatoire, et en particulier, pour des
problémes d'affectation sous contraintes. Nous pensons que la recherche tabou fait
partie des meilleures métaheuristiques pour ces problémes.

Cette méthode se caractérise par sa stratégie agressive de recherche (choix d'un
des meilleurs mouvements a chague itération) combinée avec différentes possibilités
permettant de Sadapter au probléme et d'intégrer des connai ssances spécifiques. Cela
demande naturellement un effort particulier d'adaptation de la méthode.

4.1.6. Résolution des problémes PASC par les méthodes de voisinage

Les problémes PASC peuvent étre traités par les méthodes de voisinage en
utilisant le voisinage présenté dans I’ introduction de § 4.1. Dans le cas de MCSP, la
fonction de colt est définie comme le nombre de contraintes violées par une
configuration. Le probléme CSP peut étre traité comme MCSP mais en recherchant
une configuration de coGt nul®.

De nombreux travaux ont été consacrés en |A ala résolution du probléme CSP
par des méthodes de voisinage. Des études paralléles ont également été consacrées
au probleme SAT (un CSP particulier). Dans certaines de ces études, les
métaheuristiques comme le recuit simulé ou la méthode tabou ont été utilisées [HAN
90, SPE 96, BAT 97, GAL 97]. Des méthodes de résolution spécifiques, dites
méthodes de réparation, ont également été introduites. Ces derniéres ne sont pas des
métaheuristiques & proprement parler. Néanmoins, ces méthodes introduisent des
mécanismes généraux applicables & de nombreux problémes PASC. C'est pour cette
raison que nous les présentons ci-dessous.

La méthode de min-conflits a été introduite pour des problémes de satisfaction de
contraintes [MIN 90, 92]. A chaque itération, on commence par choisir
aléatoirement une variable en conflit, c'est-a&-dire une variable impliquée dans une
contrainte non satisfaite. Pour cette variable, on choisit alors la valeur qui minimise
le nombre de conflits, avec choix aéatoire en cas d'égaité. Comme aucune

® Ceci est vrai pour les problémes ne comprenant que des contraintes ssimples comme dans les CSP
binaires ou dans SAT. Une généralisation de ce type d'approche en présence de contraintes plus
complexes est proposée dans [GAL 99b].

15



Revue d'Intelligence Artificielle Vol : No. 1999

dégradation du co(t n'est acceptée, il sagit donc d'une descente avec un voisinage
restreint. Minton et al., ont appligué cette technique a un probléme
d'ordonnancement sous contraintes [MIN 92].

GSAT (pour Greedy SATisfiability) est une méthode d'amélioration itérative
présentée comme une application du principe de min-conflits au probléme SAT
[SEL 92]. La procédure GSAT est basée sur la minimisation du nombre de clauses
non satisfaites. Plus précisément, une itération GSAT consiste & 1) examiner toutes
les variables en conflit, i.e., impliquées dans une clause non satisfaite, 2) choisir celle
dont l'inversion de la valeur minimise le nombre de clauses non satisfaites et 3)
inverser lavaleur de cette variable.

Plusieurs variantes ont été proposées pour améliorer min-conflits et GSAT dans
le but de permettre de ressortir des optima locaux. Le principe de la variante
«randomwalk » est basé sur I'introduction de mouvements aléatoires : a chaque
nouvelle itération, on effectue un mouvement aléatoire avec une probabilité fixée p
et un mouvement de descente avec une probabilité 1-p. Dans GSAT, un mouvement
aléatoire consiste simplement a choisir aéatoirement une variable en conflit et a
inverser savaleur [SEL 93]. Pour le probléme CSP, un mouvement aléatoire consiste
a choisir aléatoirement une variable en conflit, puis a choisir aléatoirement une
nouvelle valeur pour cette variable [WAL 96, HAO 96]. On peut noter que cette
stratégie de mouvements aléatoires est généralisable a d'autres types de problémes.

Une autre variante importante est la méthode de pondération [MOR 93], appelée
option «weighted clauses » dans GSAT [SEL 93]. L'idée consiste a introduire un
mécanisme permettant de ressortir des optima locaux en modifiant dynamiquement
la fonction de colt. La fonction de colt correspond initialement au nombre de
contraintes violées. Lorsqu'un optimum local est atteint, cette fonction est modifiée
en incrémentant la pondération des contraintes violées par I'optimum local.

Il existe également d'autres méthodes pour les CSP. Citons simplement les
suivantes : EFLOP (pour Escaping From Local Optima by Propagation) qui est un
type de mouvement spécifique permettant de ressortir des optima locaux dans le
cadre des problémes sous contraintes [YUG 94] et GL S (pour Guided Local Search)
qui combine la descente avec un mécanisme spécifique pour modifier la fonction de
codt de maniére dynamique [VOU 95].

Ces différentes options permettent daméliorer trés sensiblement les
performances de la méthode de min-conflits ou de GSAT de base.

GSAT et ses variantes ont connu des succes remarquables pour la recherche de
modeéles d'instances difficiles de SAT. A titre indicatif, ces procédures sont capables
de traiter des instances satisfiables de 3000 variables au seuil aors que les meilleures
méthodes classiques ne dépassent pas 500 variables. Dans [WAL 96], plusieurs
méthodes de réparation sont comparées sur des instances aéatoires de MCSP
binaires. La méthode de min-conflits avec I'option random walk obtient les meilleurs
résultats. Cette méthode est cependant nettement dominée sur ce type d'instances par
un agorithme tabou de base [GAL 97].

4.2. Algorithmes évolutifs

Le terme «agorithmes évolutifs » englobe une autre classe assez large de
métaheuristiques. Ces algorithmes sont basés sur le principe du processus d'évolution

16



naturelle [DEJ 93, BAC 93a, SCH 97b]. Les algorithmes évolutifs doivent leur nom a
I'anal ogie avec les mécanismes d'évolution des espéces vivantes.

Un algorithme évolutif typique est composé de trois éléments essentiels : 1) une
population constituée de plusieurs individus représentant des solutions potentielles
(configurations) du probléme donné; 2) un mécanisme d'évaluation de I'adaptation de
chague individu de la population & I'égard de son environnement extérieur; 3) un
mécanisme d'évolution composé d'opérateurs permettant d'éliminer certains individus
et de produire de nouveaux individus a partir des individus sélectionnés.

Du point de vue opérationnel, un algorithme évolutif typique débute avec une
population initidle souvent générée aéatoirement et répéte ensuite un cycle
d'évolution composé de 3 étapes sequentielles : 1) mesurer |'adaptation (laqualité) de
chaque individu de la population par le mécanisme d'évaluation, 2) sélectionner une
partie des individus, et 3) produire de nouveaux individus par des recombinaisons
dindividus sélectionnés. Ce processus se termine quand la condition darrét est
vé&rifiée, par exemple, quand un nombre maximum de cycles (générations) ou un
nombre maximum d'évaluations est atteint. Selon I’ analogie de I'évolution naturelle,
la qualité des individus de la population devrait tendre a saméliorer au fur et a
mesure du processus.

Parmi les composantes d'un algorithme évolutif, I'individu et la fonction
d'adaptation correspondent respectivement a la notion de configuration et a la
fonction d'évaluation dans les méthodes de voisinage. La notion de mécanisme
d'évolution est proche de celle du mécanisme de parcours du voisinage ; en
particulier, on peut interpréter une itération d’ une méthode de voisinage comme un
mécanisme d'évolution portant sur une population réduite a un seul individu.
Cependant, les opérateurs sont sensiblement différents. En effet, un agorithme
évolutif comporte un ensemble d'opérateurs tels que la sélection, la mutation et
éventuellement le croisement.

La sélection a pour objectif de choisir les individus qui vont pouvoir survivre
et/ou se reproduire pour transmettre leurs caractéristiques a la génération suivante.
La sélection se base généralement sur le principe de conservation des individus les
mieux adaptés et d'éimination des moins adaptés. Le croisement ou recombinaison
cherche & combiner les caractéristiques des individus parents pour créer des
individus enfants avec de nouvelles potentialités dans la génération future. La
mutation effectue de |égéres modifications de certains individus.

Les agorithmes évolutifs ont été appliqués a de trés nombreux problémes
complexes et difficiles, y compris des problémes d'optimisation (continue ou
combinatoire). [BAC 93] collecte un nombre important d'exemples d'applications.

D'une maniére générale, on peut distinguer trois grandes familles d'algorithmes
évolutifs : les algorithmes génétiques, la programmation évolutive et les stratégies
d'évolution. Ces méthodes se différencient par leur maniére de représenter les
données et par leur fagon de faire évoluer la population d'une génération al'autre.

4.2.1. Algorithmes génétiques
L es algorithmes génétiques classiques introduits par Holland sappuient fortement

sur un codage universel sous forme de chaines 0/1 de longueur fixe et un ensemble
d'opérateurs génétiques: la mutation, I'inversion et le croissment [HOL 75, 92,
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GOL 89, DEJ 94]. Un individu sous ce codage, appelé un chromosome, représente
une configuration du probleme. Les opérateurs « génétiques» sont définis de
maniére & opérer aéatoirement sur un ou deux individus sans aucune connaissance
sur le probléme.

Le croisement permet de produire deux nouvelles individus (enfants) a partir de
deux individus (parents). Par exemple, le croisement bi-pointsconsiste a choisir
aléatoirement deux points de croisement et a échanger les segments des deux parents
déterminés par ces deux points. Le croisement réalise donc uniquement des
recombinaisons de valeurs (génes) existantes entre deux parents et ne permet pas
dintroduire de nouvelles valeurs dans les individus enfants. Pour cela, on applique la
mutation. L'opérateur de mutation consiste & changer aléatoirement la valeur de
certaines variables dans une individu. Dans les algorithmes génétiques la mutation
est considérée comme un opérateur secondaire par rapport au croisement. Un cycle
d'évolution complet d'un agorithme génétique est formé par I'application des
opérateurs de sélection, croisement et mutation sur une population d'individus.

Bien que les algorithmes génétiques soient considérés aujourd'hui comme une
méthode d'optimisation, I'objectif initial consistait a concevoir des systémes
d'apprentissage généraux, robustes et adaptatifs, applicables a une large classe de
problémes. En particulier, Holland Sest intéresse & I'éaboration d'une technique de
programmation permettant ['évolution des programmes informatiques par
reproduction, croisement et mutation. Cette motivation est al'origine de l'universalité
des algorithmes génétiques : ni le codage ni les opérateurs génétiques ne demandent
des connaissances spécifiques du probléme. Selon ce principe, pour un probléme
donng, il suffit de trouver une transformation des paramétres du probléme en chaines
0/1 et dappliquer les opérateurs génétiques sur une population de solutions
potentielles ainsi codées. C'est gréce a cette universalité que Holland a pu réaliser
des analyses théoriques sur les algorithmes génétiques conduisant a la théorie des
schémas et a la caractérisation du réle et de I'importance du croisement. De plus, des
résultats théoriques ont été obtenus sur la convergence des algorithmes génétiques
standard [CER 94].

L'universalité d'un tel algorithme pose évidemment des problémes d'efficacité en
pratique. En effet, en tant que méthode d'optimisation, un agorithme génétique
classique se base uniquement sur des opérateurs « aveugles » et est donc rarement en
mesure de produire des résultats comparables a ceux d une méthode de voisinage.
Une technique pour remédier a ce probléme consiste a spécialiser I'algorithme
génétique au probléme donnée. Plus précisément, ala place des opérateurs al éatoires,
la mutation et le croisement sont adaptés en se basant sur des connaissances
spécifiques du probléme. De cette maniére, la recherche est mieux guidée et donc
plus efficace. |l est désormais établi que pour étre efficace en optimisation, il est
indispensable d'intégrer des connaissances du probléme  [GRE 87, DAV 91]. Une
autre voie intéressante pour améliorer I'efficacité des algorithmes génétiques consiste
a combiner le cadre génétique avec d'autres méthodes de résolution. Ce point sera
dével oppé ultérieurement dans la section sur les méthodes hybrides.

Les algorithmes génétiques spécialisés ou hybrides ont été appliqués a de
nombreuses applications dans des domaines trés variés [BAC 93b]. Quant aux
algorithmes génétiques purs, leurs résultats en optimisation combinatoire sont en
général faibles.
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4.2.2. Programmation évolutive

La programmation évolutive sappuie sur un codage approprié du probléme a
résoudre et sur les opérations de mutation adaptées au codage [FOG 66, 94]. Le
codage d'un tel algorithme dépend du probléme a résoudre. Par exemple, pour un
probléme d'optimisation dans le domaine des réels, les individus d'une population
seraient des vecteurs de réels. De maniére similaire, une permutation serait utilisée
pour représenter un tour dans le probléme du voyageur de commerce. A partir d'un
codage donné pour un probléme, la mutation ou opérateur d'évolution spécifique sera
définie. Par exemple, dans le cas du probléme du voyageur de commerce, la
mutation basée sur le codage de permutation pourrait étre I'opération d'inversion :
prendre deux villes dans le tour et inverser I'ordre du segment défini par les deux
villes. Ains l'analogie est forte avec les méthodes de voisinage : une mutation
correspond & un mouvement dans un algorithme de voisinage.

Un cycle d'évolution typique pour la programmation évolutive est le suivant :
chaque configuration de la population courante est copiée dans une nouvelle
population. Les configurations sont ensuite mutées, conduisant a de nouvelles
configurations. L'ensemble des configurations entre ensuite dans une étape de
compétition pour survivre dans la génération suivante.

La programmation évolutive a éé initialement introduite pour simuler
I'intelligence qui est définie sur I'hypothése suivante : la caractéristique principale de
Iintelligence est la capacité d'adaptation comportementale d'un organisme a son
environnement [FOG 66]. Selon un modée trés simpliste, cette tAche de simulation
revient a prédire une séquence de symboles appartenant a un aphabet fini a partir
des séquences déja observées. Dans ce but, des automates d'états finis sont choisis
pour représenter les individus d'une population. Ainsi, a chaque automate de la
population est donnée une série de symboles pris dans une séquence déja observée et
la sortie de |'automate est mesurée par rapport au résultat déja connu. Cette mesure
constitue |'adaptation de I'individu. L'étape suivante consiste a créer, pour chague
individu, un individu enfant par une mutation aéatoire de l'individu parent. La
mutation est assurée par une des 5 opérations suivantes : changer le symbole d'une
sortie, changer un état de transition, ajouter ou supprimer un état et changer |'état
initial.

Aujourdhui, la programmation évolutive sest adaptée a I'optimisation
combinatoire et a produit des résultats intéressants pour certains problémes [FOG 94,
BAC 93b].

4.2.3. Sratégies d'évolution

Les stratégies d'évolution [REC 73, SCH 81, BAC 91, 95] sont congues dés le
départ pour résoudre des problémes d'optimisation continus. Dans un algorithme SE,
les individus sont des points (vecteurs de réels). Comme la programmation évolutive,
les SE n'utilisent que la mutation et la sélection.

L'algorithme le plus simple, noté (1+1)-ES, manipule un seul individu. A chague
génération (itération), |'algorithme génére par mutation un individu enfant a partir de
I'individu parent et sélectionne I'un ou l'autre pour le conserver dans la population
(selon I'adaptation de chague individu). Le processus sarréte quand la condition
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darrét est vé&rifiée, définie souvent par le nombre ditérations, le temps de calcul
réalisé ou |'écart entre deux individus de deux itérations successives. La mutation
dans un tel algorithme est aéatoirement appliquée a tous les composants de
I'individu pour produire un enfant. Cette mutation fonctionne selon les principes
suivants : un enfant ressemble a ses parents, et plus (moins) un changement est
important, mains (plus) la fréguence de changement est élevée.

Cet algorithme (1+1)-ES se généralise en un agorithme (m+l)-ES qui signifie
gue m parents générent | enfants a chague génération et qu'une sélection raméne
ensuite la population de m+l individus & m individus [BAC 91]. De plus, la
recombinaison a été également introduite dans ces algorithmes [BAC 93a).

Les SE ont été adaptées a l'optimisation combinatoire et appliquées a de
nombreux problémes de référence et pratiques, voir [BAC 93b] pour une liste
d'applications.

4.3. Méthodes hybrides et autres

Le mode d'hybridation qui semble le plus fécond concerne la combinaison entre
les méthodes de voisinage et I'approche d'évolution. L'idée essentielle de cette
hybridation consiste a exploiter pleinement la puissance de recherche de méthodes de
voisinage et de recombinaison des algorithmes évolutifs sur une population de
solutions’. Un tel algorithme utilise une ou plusieurs méthodes de voisinage sur les
individus de la population pendant un certain nombre ditérations ou jusgu'a la
découverte d'un ensemble d'optima locaux et invogue ensuite un mécanisme de
recombinaison pour créer de nouveaux individus. Comme pour les agorithmes
génétiques spécialisés, la recombinaison doit impérativement étre adaptée au
probléme traité.

Cette approche a permis de produire d'excellents voire les meilleurs résultats sur
des benchmarks réputés de problémes de référence. C'est le cas par exemple du
probléme du voyageur de commerce TSP [JOG 87, MUH 88, JOG 91, ULD 91, FRE
96], de la coloration [COS 95, FLE 96b, DOR 98, GAL 994, de la clique maximale
[BAL 98], de I'affectation quadratique [MOS 93, GLO 95, MER 97, BAC 98], ou du
probléme de bin-packing [FAL 96].

Les agorithmes hybrides sont sans doute parmi les méthodes les plus puissantes.
Malheureusement, les temps de calcul nécessaires peuvent devenir prohibitifs a
cause du nombre d'individus manipulés dans la population. Une voie pour résoudre
ce probléme est la parallélisation de ces algorithmes sur des machines paralléles ou
sur des systemes distribués [VER 95, TAL 98].

Nous venons d'évoquer I'hybridation d'un algorithme évolutionniste avec des
méthodes de voisinage. Il est également possible d'hybrider d'autres types
d'approches, par exemple une heuristique gloutonne et une méthode de voisinage ou
un algorithme évolutif. Un exemple typique est la méthode GRASP.

Avant de terminer la présentation sur les métaheuristiques, notons enfin qu'il
existe dautres métaheuristiques intéressantes. Citons ici deux entre elles: la
méthode « Scatter Search » [GLO 97, GLO 98] et la méthode ACO (pour ant colony
optimization) [DOR 99].

’ Ce type de méthodes sont appelées aussi « memetic algorithms » [MOS 89].
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La méthode « Scatter Search » consiste a: 1) construire un ensemble de solutions
de bonne qualité, 2) sélectionner des sous-ensembles de ces solutions et 3) appliquer
un opérateur de recombinaison a chacun de ces sous-ensembles. On retrouve donc
dans cette méthode certaines des idées des algorithmes génétiques.

La méthode de colonie de fourmis ACO s'inspire du comportement des colonies
de fourmis réelles. La méthode se caractérise par la combinaison d’ une approche de
construction (8 3.2.) et des mécanismes d’ apprentissage fondés sur mémorisation. Le
principe de cette méthode est le suivant.

Malgré lavision trés limitée de chaque fourmi, une colonie de fourmis parvient a
minimiser la longueur du chemin conduisant & une source de nourriture, gréce aux
traces chimiques (phéromones) laissées par chacune des fourmis. Un principe
analogue a été utilisé pour traiter le probléme du voyageur de commerce ains que
d'autres problémes d'optimisation. La méthode consiste a réitérer un algorithme de
construction (assimilé & I'action d'une fourmi) dans lequel chacun des choix est
déterminé en tenant compte a la fois 1) d'un critére glouton, 2) d'une part d'aléatoire
et 3) des traces laissées par les fourmis précédentes. Dans le cas du voyageur de
commerce, une fourmi qui a emprunté une aréte incite les fourmis suivantes a
emprunter cette méme aréte a leur tour. |1 faut noter que les colonies de fourmis sont
souvent hybridées avec larecherche locale.

4.4. Le point de vue de la complexité

En ce qui concerne les algorithmes exacts, la théorie de la complexité est un outil
largement utilisé pour caractériser le comportement de I'algorithme, i.e. le temps de
calcul sur I'ensemble des instances. La théorie de la NP-complétude ne permet pas
directement la classification des problémes d'optimisation. En effet, on observe en
pratique qu'il existe des problémes NP-complets (probléme du sac a dos, partition
d'un ensemble d'entiers...) plus faciles a résoudre que d'autres.

Cette remarque a justifié de nombreuses extensions de la théorie de la NP-
complétude.

La notion de pseudo-polynomialité [GAR 79] a permis de séparer les problémes
du type sac a dos et partition des autres problemes NP-complets. Cependant cette
classe des problémes pseudo-polynomiaux est trés restreinte.

L'étude de l'existence pour un probleme donné de schémas polynomiaux
d'approximation a permis une meilleure connaissance des problemes NP-complets
[MOT 95, CRE 96].

La définition de la classe PLS (Polynomial Local Search) [JOH 88, YAN 90,
YAN 95, SCH 91] développée spécifiquement afin de mieux comprendre les
méthodes de recherche locale. Cette théorie permet de construire des réductions
entre des problémes de recherche locale. Un tel probleme, défini a I'aide d'un
probléme d'optimisation et d'une fonction de voisinage, consiste smplement ici a
rechercher un optimum local. La plupart des problémes classiques munis de leur
fonction de voisinage standard, comme par exemple le probleme de partition de
graphe avec le voisinage de Kernighan-Lin, sont PLS-complets (c'est-a-dire que sur
chacun dentre eux, on peut polynomialement simuler les recherches locales des
autres). Ces problémes sont équivalents sur le plan de larecherche locale.
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D'autres auteurs se sont intéressés a la structure combinatoire des solutions d'un
probléme d'optimisation, tentant de mesurer la distance d'un optimum local a un
optimum global [KER 93, STE 90].

Outre la théorie de la complexité, il existe des preuves de convergence,
concernant le recuit simulé, les algorithmes génétiques. Ces preuves sont fondées sur
des hypothéses rarement réalisables, ce qui limite largement leur utilité pratique.

Pour les problémes de satisfaction (par exemple le probléme CSP), il existe par
ailleurs pour les instances al éatoires des résultats intéressants concernant latransition
de phase (phénomeéne de seuil) [HUB 96]. La plupart des problémes difficiles sont
situés dans la zone de transition de phase. Lorsgu'on séloigne de part et d'autre de la
zone du seuil, la plupart des instances se révélent faciles : les problémes sous-
contraints tendent a é&tre facilement prouvés satisfiables car ils possédent
généralement beaucoup de solutions et les problémes sur-contraints tendent a étre
facilement prouvés insatisfiables. Signalons enfin que dans la zone «facile»
(« difficile»), il existe également des instances difficiles (faciles).

5. Analyse des métaheuristiques

Dans cette section, nous proposons quelques éléments danalyse des
métaheuristiques, puis nous comparons les performances sur deux problémes de
référence. Enfin, nous donnons quel ques indications pratiques pour faciliter le choix
d'une métaheuristique.

5.1. Exploitation et exploration

Les inventeurs des algorithmes génétiques ont introduit les notions de
I'exploitation et de I'exploration. L’ exploitation insiste sur la capacité d’ examiner en
profondeur par une méthode des zones de recherche particuliéres aors que
I’exploration met en avant la capacité de découvrir des zones de recherche
prometteuses. Ces deux notions complémentations concernent au fait I'ensemble des
méthodes de recherche. Il est donc pertinent danayser I'ensemble des
métaheuristiques en fonction de ces deux notions.

Les méthodes de voisinage entendent exploiter les bonnes propriétés de la
fonction de voisinage pour découvrir rapidement des configurations de bonne qualité.
Elles reposent sur I'hypothése que les zones les plus prometteuses sont situées a
proximité des configurations (déja visitées) qui sont les plus performantes. Le
principe d'exploitation consiste & examiner en priorité ces zones.

Dans les algorithmes génétiques, la sélection a pour effet de concentrer la
recherche autour des configurations de meilleure performance. Dans les méthodes de
voisinage, |'exploitation est principalement assurée par |la préférence accordée & une
configuration de bonne performance dans la procédure de réparation. Plusieurs
méthodes introduisent des mécanismes spécifiques supplémentaires d'exploitation :
c'est le cas de |'intensification dans le méthode tabou.

Cependant, |'application systématique du seul principe d'exploitation ne permet
pas une recherche efficace. En effet, I'exploitation conduit a confiner la recherche
dans une zone limitée qui finit par sépuiser. Le cas de I'améioration itérative
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rapidement piégée dans un optimum loca illustre cruellement ce phénoméne. Une
autre illustration souvent évoquée est fournie par le probléme de convergence
prématurée des algorithmes génétiques : du fait de la sélection, la population finit par
n'ére constituée que dindividus tous similaires. L'une des préoccupations majeures
dans les algorithmes génétiques consiste dailleurs a préserver le plus longtemps
possible une diversité suffisante dans la population. Face a ce type de difficulté, la
solution consiste a diriger la poursuite de la recherche vers de nouvelles zones, i.e., a
recourir al'exploration.

En plus de la relance, les heuristiques emploient principalement deux autres
stratégies dans le but d'explorer : la premiére consiste a perturber aléatoirement et la
seconde a caractériser |es régions visitées pour pouvoir ensuite sen éloigner.

La premiére stratégie qui est auss la plus smple consiste & introduire des
perturbations aléatoires : c'est le cas pour les mutations aéatoires dans les
algorithmes génétiques ains que pour la génération aléatoire d'un voisin dans le
recuit simulé. Dans les deux cas, la configuration courante est altérée de maniere
aléatoire et un mécanisme d'acceptation est appliqué a posteriori. Ces deux méthodes
admettent donc en permanence des perturbations aléatoires. Dans la méthode GSAT,
le mécanisme de base repose au contraire sur une régle beaucoup plus déterministe
(dite agressive) consistant a choisir systématiquement le meilleur voisin. Une
maniére efficace daméliorer GSAT de base est I'option « random walk » qui consiste
adterner les mouvements de base et des mouvements totalement aléatoires.

La deuxiéme stratégie pour explorer consiste a mémoriser au cours de la
recherche des caractéristiques des régions visitées et a introduire un mécanisme
permettant de séloigner de ces zones. C'est ce que fait la méthode tabou avec laliste
tabou (court terme) et avec la diversification (long terme). La recherche locae
guidée reprend cette méme idée. Citons également la pondération qui utilise une
variante de cette idée. Nous pouvons remarquer que cette seconde stratégie nécessite
I'utilisation d'une mémoire.

Notons enfin que la recombinaison est parfois présentée comme une maniere
supplémentaire de contribuer al'exploration.

Nous venons de voir quil existe différents modes dexploration. Les
métaheuristiques se différencient également selon la maniére dont elles font varier
I'intensité de I'exploration au cours de la recherche. Le recuit simulé présente une
maniére spécifique de procéder : le niveau des perturbations aléatoires (responsables
de I'exploration), lié au paramétre de température, est initialement fixé a un niveau
élevé et abaissé progressivement au cours de la recherche. Le méme principe de
perturbations aléatoires décroissantes se retrouve dans les algorithmes d'acceptation
avec seuil et, sous une autre forme, dans la méthode de bruitage. La méthode tabou
illustre une maniére trés différente de doser I'exploration : un mécanisme particulier
d'exploration (la diversification) succede réguliérement a de longues phases de
recherche.

La recombinaison constitue un autre principe général qui compléte |'exploitation
et I'exploration. Elle consiste & construire de nouvelles configurations en combinant
la structure de deux ou plusieurs bonnes configurations déja trouvées. Cette idée
issue des algorithmes génétiques (le croisement) a été introduite dans des méthodes
de voisinage, par exemple dans GSAT et dans tabou («relinking paths»). Des
travaux récents ont montré qu'une recombinaison appropriée de solutions peut
améliorer sensiblement I'efficacité de la recherche. Rappelons également que ce
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principe est aussi la base principale des algorithmes hybrides qui alient une méthode
de voisinage et la recombinaison.

5.2. Méthodes générales et méthodes spécifiques

Contrairement aux algorithmes traditionnels dédiés & un probléme spécifique, les
métaheuristiques constituent des mécanismes trés généraux qui peuvent étre adaptés
pour traiter de nombreux problémes différents. Pour expliquer I'efficacité d'un
algorithme spécifique, on invoque souvent le fait qu'il utilise des connaissances
spécifiques du probléme. Pour expliquer I'efficacité d'une métaheuristique, deux
types d'arguments opposés sont généralement avanceés.

Selon certains, des mécanismes généraux suffisamment puissants ont par eux-
mémes la faculté de mener efficacement la recherche sans disposer d'information
spécifique du probléme considéré (contexte de boite noire) : c'était notamment le
point de vue classique porté sur les agorithmes génétiques [GOL 89].
Malheureusement, de méme qu'il ne peut pas exister de stratégie avantageuse dans
un jeu de hasard comme la roulette, il existe également des limitations théoriques
fondamentales qui ruinent les espoirs d'une méthode aveugle dans le cas le plus
général. En fait, le théoréme « No Free Lunch (NFL) » [WOL 95] montre que pour
les problémes de type boite noire, toutes les méthodes sont équivalentes et font aussi
bien, ou plutét auss mal, que I'énumération al éatoire’.

Selon le point de vue opposé, la puissance d'une métaheuristique est d'abord liée
a son aptitude a intégrer des connaissances spécifiques du probléme. La
connaissance du probléme la plus fondamental e réside dans le codage du probléme et
dans le choix de la fonction de voisinage. Plusieurs auteurs insistent sur |'importance
du codage du probléme, voir par exemple [RAD 95]. Dans le cas du voyageur de
commerce, plusieurs types de codages différents ont été proposés et conduisent a des
performances trés variées [MIC 92]. En général, il n'existe pas de codage
universellement efficace. Un « bon » codage doit permettre de restreindre |'espace de
recherche et dintégrer des connaissances du probléme.

L es métaheuristiques tentent également d'améliorer leur efficacité en incorporant
des connaissances supplémentaires dans leurs opérateurs. Plus les opérateurs d'une
méthode utilisent des connaissances spécifiques, plus la méthode dispose de moyens
potentiels pour conduire efficacement la recherche. En contrepartie, |'intégration de
ces connaissances spécifiques (en supposant que ces connaissances soient
disponibles) nécessite un effort pour spécialiser ou adapter la méthode. La méthode
tabou vise a incorporer le plus possible de connaissances du probléme pour atteindre
le maximum d'efficacité : I'utilisateur doit notamment définir de fagon pertinente le
type de caractéristique figurant dans la liste tabou. De leur coté, les algorithmes
génétiques se sont éoignés du modéle standard pour intégrer également des
connaissances du probléme : codage non binaire, opérateurs spécifiques. Au
contraire, le recuit simulé est parfois présenté comme une méthode facile a adapter a
un probléme et qui ne tente pas d'exploiter de connaissances spécifiques.

En général, une méthode offrant des possihilités d'intégrer des connaissances du
probléme a plus de chance de produire de bons résultats, mais demande un effort

® Une autre facon d'interpréter le théoréme NFL consiste adire qu'il n’existe pas de méthode surpassant
les autres sur tous |es problémes.
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d'adaptation et de spécialisation. Au contraire, une méthode trés générale qui prétend
n'intégrer aucune connaissance propre ne peut pas étre compétitive.

5.3. Etude de cas: coloration et affectation de fréquences

Dans cette sous-section, nous comparons les résultats obtenus par les différentes
méthodes de résolution pour deux problémes particuliers : la coloration qui est une
référence pour les problémes NP-complets et I'affectation de fréguences pour les
réseaux radio-mobiles qui est une application réelle dans le domaine des
télécommunications. Bien que ces deux cas aient une portée limitée comme
exemples en optimisation, ce sont deux représentants intéressants de la classe des
problémes d'affectation sous contraintes.

Colorier un graphe consiste a assigner une couleur a chacun de ses sommets sans
réutiliser la méme couleur pour deux sommets adjacents. Le probléme de k-
coloration consiste a colorier un graphe avec au plus k couleurs et le probléme de
coloration avec un nombre minimum de couleurs. Des techniques classiques ont été
utilisées pour la coloration : les méthodes de recherche exhaustive (SEP) et les
heuristiques gloutonnes. Rappelons que les techniques de SEP sont rapidement
limitées par lataille des instances. Parmi les méthodes gloutonnes, citons la méthode
de saturation de Brélaz [BRE 79] et la technique RLF (Recursive Largest First) de
Leighton [LEI 79]. Ces heuristiques spécifiques sont rapides mais fournissent des
résultats médiocres.

Les métaheuristiques ont été introduites plus récemment. Plusieurs types de
stratégies ont été testés, i.e., plusieurs maniéres de définir I'espace des configurations
et lafonction de colt, ainsi que différents voisinages et différentes métaheuristiques.
Hertz et de Werra ont introduit le voisinage le plus simple, analogue a celui qui est
présenté dans cet article, pour traiter le probléme de k-coloration. lls ont utilisé
successivement le recuit ssmulé [CHA 87] puis tabou [HER 87] et ont obtenu de
meilleurs résultats avec tabou. Johnson et al., ont effectué des comparaisons
détaillées entre plusieurs types de voisinage avec le recuit smulé [JOH 91].
Morgenstern combine deux types de voisinages spécifiques de maniéere
particulierement efficace [MOR 96].

Davis a utilisé un algorithme génétique pour résoudre le probléme de coloration
avec des résultats assez faibles [DAV 91]. Peu d'études utilisant les algorithmes
génétiques ont été publiées depuis. Des approches hybrides ont été proposées plus
récemment [FLE 96a, 96b, COS 95]. Fleurent et Ferland utilisent un algorithme
hybride combinant un a gorithme tabou avec des recombinaisons. Cette technique est
colteuse en temps de calcul mais se révele capable d'améiorer sur plusieurs
instances les résultats obtenus par tabou. Des études plus récentes ont proposé un
nouveau type de croisement dont le principe général est de combiner les classes de
coloration des configurations parentes pour constituer un descendant [DOR 98, GAL
994]. Ces croisements hautement spécialisés au probléme de coloration permettent,
combinés avec un agorithme tabou, ont permis d'obtenir les meilleurs résultats sur
certains jeux de test réputés. De plus, |’ algorithme est généralement plus rapide que
tabou utilisé seul pour obtenir des solutions de méme qualité [GAL 994].

L es résultats comparatifs ont montré que les métaheuristiques sont quasiment les
seules méthodes compétitives pour traiter les instances difficiles de grande taille du
probléme de coloration. Les méthodes de voisinage ont montré une grande efficacité.
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Les algorithmes génétiques n'ont pas fourni de résultats compétitifs, mais les
méthodes hybrides comptent parmi les techniques les plus prometteuses malgré leur
colt. Les résultats montrent également |'importance du choix du voisinage.

Le probléme d'affectation de fréquences dans les réseaux radio-mobiles est un
exemple réel de probléme de type PASC. L'affectation de fréquences est une
extension du probléme de coloration [HAL 80]. L'objectif de base consiste a affecter
des valeurs de fréquences aux stations d'un réseau radio-mobile tout en respectant un
ensemble de contraintes pour minimiser les interférences et éventuellement le
nombre de fréquences utilisées. Les contraintes imposent que les fréquences
affectées a deux stations adjacentes soient éloignées d'une distance prédéterminée.

Etant donné la relation forte entre I'affectation de fréquences et la coloration, il
n'est pas étonnant de voir qu'il existe d'abondantes méthodes venant du domaine du
coloriage dans la littérature [GAM 82, 86]. D'autres approches plus récentes ont été
également proposées, citons le recuit smulé [DUQ 93], la recherche locale
adaptative [WAN 96], la méthode tabou [CAS 96], |es algorithmes génétiques [CRO
94] ou encore les réseaux de neurones [KUN 91, FUN 92].

Dans le cadre d'une étude lancée par le CNET de France Télécom, plusieurs
méthodes ont été développées pour le probléme daffectation de fréquences. Ces
méthodes sont basées sur les agorithmes évolutifs hybrides [DOR 95, HAO 95],
tabou [HAO 97], le recuit simulé [KAR 95, ORT 95], les agorithmes de coloriage
[ORT 95] et la programmation par contraintes (ILOG Solver) [CAM 95]. Les tests
ont été effectués sur des instances d'environ un millier de variables et plusieurs
dizaines de milliers de contraintes. Les meilleurs résultats sur les jeux du CNET ont
été obtenus par les algorithmes évolutifs, le recuit simulé et surtout tabou.

5.4. Quelle métaheuristique utiliser ?

Le premier probléme pratique qui se pose a un utilisateur confronté a une
application concréte est d'effectuer un choix parmi les différentes métaheuristiques
disponibles. Ce choix est d'autant plus difficile quiil n'existe pas de comparaison
générale et fiable des différentes métaheuristiques. Cependant, il est possible de
caractériser les métaheuristiques selon quelques critéres généraux, ce qui pourrait
faciliter ce choix. Le tableau de synthése ci-dessous met en relation cing critéres
avec cing métaheuristiques parmi les plus représentatives. Les indications sont
présentées a titre purement indicatif et correspondent a notre expérience et aux
résultats publiés. 1l doit étre clair que le choix d'une métaheuristique appropriée ne
constitue qu'une condition nécessaire. La qualité des solutions trouvées par une
méthode peut étre trés variable selon I'implémentation réalisée.

Al RS tabou | AG AH
Simplicité 0 - - - --
Facilité d'adap. | 0 0 - - -
Connaissance |0 0 + + +
Qualité 0 + ++ + ++ (++4)
Rapidité 0 - - -- --

Tableau 1. Comparaison générale des principales métaheuristiques
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Dans ce tableau, les six métaheuristiques comparées sont les suivantes :

- Al : amédioration itérative (descente) avec relance,

- RS recuit simulé,

- tabou : méthode tabou,

- AG : algorithme génétique adapté,

- AH : agorithme hybride.

L es critéres de comparai sons retenus sont les suivants :

- simplicité de la métaheuristique, i.e. simplicité de la méthode elle-méme,

- facilité d'adaptation au probléme,

- possibilité d'intégrer des connaissances spécifiques du probléme,

- qualité des meilleures solutions trouvées,

- rapidité, i.e., le temps de calcul nécessaire pour trouver une telle solution

(sur une machine séquentielle).

La méthode d'amélioration itérative est utilisée comme point de référence pour
I'ensemble des méthodes : les signes -, 0, + indiquent des performances
respectivement inférieures, égales, supérieures a celles obtenues par I'amélioration
itérative.

Le critére de qualité utilisé dans le tableau correspond a la meilleure qualité qu'il
est possible d'obtenir par une exécution prolongée. Le critére de rapidité représente
le temps de calcul typiquement nécessaire pour obtenir une telle solution.

5.5. Bilan

Les métaheuristiques présentent de nombreux avantages mais aussi un certain
nombre de limitations. Nous résumons ci-dessous les différentes caractéristiques de
ces méthodes :

- généralité et application possible a une large classe de problemes,

- efficacité pour de nombreux problémes,

- possibilité de compromis entre qualité des solutions et temps de calcul,

- existence de preuves de convergence asymptotique pour certaines méthodes,

- optimum non garanti,

- nécessité d'adaptation de la méthode au probléme traité,

- nécessité de réglage des parameétres,

- difficulté de prévoair la performance.

Tout d'abord, rappelons qu'il sagit d'heuristiques dont I'objectif n'est pas le méme
que celui des méthodes exactes. En particulier, ces méthodes ne garantissent pas de
trouver une solution optimale ni de prouver I'optimalité de la solution trouvée - sauf
s une borne inférieure de la fonction de co(t est connue et qu'une solution trouvée
atteint cette borne.

Dans ces conditions, méthodes complétes et métaheuristiques sont plut6t
complémentaires que véritablement concurrentes. Ces deux approches peuvent
dailleurs également coopérer de différentes maniéres : I'une des plus courantes
consiste a utiliser une méthode de voisinage dans une méthode compléte afin de
déterminer une borne ou de fixer lavaleur d'une variable.
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6. Conclusions et per spectives

L es métaheuristiques constituent une classe de méthodes approchées adaptables a
un trés grand nombre de problémes combinatoires et de problemes d'affectation sous
contraintes. Elles ont révélé leur grande efficacité pour fournir des solutions
approchées de bonne qualité pour un grand nombre de problemes d'optimisation
classiques et d'applications réelles de grande taille. C'est pourquoi I'étude de ces
méthodes est actuellement en plein dével oppement.

Afin de résoudre des instances de taille et de difficulté croissantes, il faut mettre
au point des méthodes toujours plus puissantes. Pour atteindre cet objectif, au moins
deux voies privilégiées se développent : I'hybridation de méthodes et la
parallélisation.

Si on peut constater la grande efficacité des métaheuristiques pour de nombreuses
classes de problemes, il existe en revanche trés peu de résultats permettant de
comprendre la raison de cette efficacité. Cette question constitue sans doute un défi
important qu'il revient a la recherche de relever. Nous possédons bien des
comparaisons entre métaheuristiques sur différentes classes de problémes mais nous
ne savons généralement ni expliquer le fonctionnement d'une métaheuristique, ni
prévoir son efficacité sur une instance donnée. Pour améliorer cette situation, une
tendance se dessine qui consiste a privilégier les tests descriptifs : ceux-ci consistent
a identifier les facteurs supposés influencer les performances et a effectuer des
comparaisons en faisant varier ces facteurs [BAR 95]. Certains auteurs proposent
daller plus loin et réclament une véritable science empirique des agorithmes devant
aboutir a des modéles descriptifs de leur comportement [HOO 94, 95].

En matiére de perspectives de recherche, trois voies méritent d'étre menées en
paralléle. Il faut d'une part poursuivre des études expérimentales des propriétés des
métaheuristiques. |l faut d'autre part renforcer et élargir les recherches sur les
paysages de recherche. Ces points ont fait |’ objet de certaines études récentes (voir
par exemple [KAU 89, WEI 90, STA 92, 96, HER 94, JON 95, ANG 983, 98b, BEL
99]) et méritent sirement davantage d'investigation. Enfin, il faut développer des
recherches fondamentales sur le plan de la complexité des agorithmes et
heuristiques [JOH 88, YAN 90, 95].
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