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RESUME

La premiére partie de ce dossier analyse les développements récents de plusieurs
méta-heuristiques a mémoire et montre que les maniéres d’implanter I’une ou I’ autre
de ces méthodes générales d’ optimisation ont tendance a se rapprocher. Une présen-
tation unifiée de ces méthodes est proposée sous |e nom de programmation & memoire
adaptative. Un certain nombre de méthodes récemment développées pour la résolu-
tion de problemes d’ affectation quadratique et d’ élaboration de tournées de véhicules
sont passees en revue et présentées sous I’angle de la programmation a mémoire
adaptative.

Une seconde partie est consacrée a un des mécani smes fondamentaux de la program+-
mation a mémoire adaptative, a savoir une procédure de recherche locale. Dans cer-
tains cas, une méthode d’ optimisation gloutonne s arrétant au premier optimum local
relativement a un voisinage simple convient, mais il est parfois nécessaire d’ utiliser
une procédure plus élaborée. On peut penser a implanter une méthode évoluée,
comme par exemple une recherche avec tabous, mais il n’est parfois pas nécessaire
d aller jusgue la : Dans bien des cas en effet, I’ usage d’ un second voisinage ou d’ une
fonction-objectif alternative permet d’améliorer suffisamment un algorithme

glouton ; on parlera alors de méthode pseudo-gloutonne.

Finalement, on montre comment un programme a mémoire adaptative ou une recher-
che pseudo-gloutonne peuvent se paralléliser de facon naturelle et efficace.
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1. INTRODUCTION

Nos travaux ont porté dans plusieurs directions. Ils ont été publiés, ou soumis pour
publication en ce qui concerne les plus récents, dans des revues de niveau internatio-
nal avec comité de lecture. Par conséquent, nous ne ferons qu’ une synthése sommaire
de nos activités scientifiques, renvoyant le lecteur aux diverses publications jointes en
annexe s'il désire des informations plus détaillées et plus complétes. Nous avons
divisé notre activité scientifique en trois lignes directrices, chacune présentée dans un
chapitre distinct. Nous commencerons par la synthése de nos travaux réalises dans le
cadre des méthodes générale d optimisation approchées, ou méta-heuristiques. Nous
avons intitulé ce chapitre programmation & mémoire adaptative car il nous semble
que cette appellation qualifie fidélement les évolutions les plus récentes de plusieurs
méta-heuri stiques que nous avons étudiées. Tout d’ abord, nous passerons en revue un
certain nombre de méta-heuristiques dotées d’ une mémoire, comme les algorithmes
génétiques, la recherche par dispersion, la recherche avec tabous et les colonies de
fourmis. Bien que ces méthodes ont peu de choses en commun a priori, nous montre-
rons que diverses de leurs implantations récentes sont basées en fait sur un ensemble
restreint de principes, ce qui justifiera la synthese trés concise que nous avons faite
sous |’ appellation de programmation a mémoire adaptative.

Cette derniere présente plusieurs avantages. Premierement, elle produit des solu-
tions de qualité tres élevée, ce qui nous a permis d améliorer notablement maints pro-
blémes d’optimisation combinatoire. Ensuite, elle se préte bien au traitement de
problémes dynamiques. Enfin, elle est facilement adaptable au calcul paralléle.

Une des deux composantes principales d' un programme a mémoire adaptative est
une procédure de recherche locale. Le deuxieme chapitre discutera précisement d’ un
nouveau type de recherche locale, que nous avons appel é algorithme pseudo-glouton,
et qui fait appel a des voisinages combinés. En effet, nous avons pu obtenir de tres

bons résultats a I’aide de méthodes pseudo-gloutonnes. Pour certains problémes,
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comme celui de la p-médiane, il est méme possible de se passer de la procédure a
meémoire adaptative, tant 1a qualité des solutions est éleveée.

Le troisiéme chapitre sera consacré a la paralléisation des méthodes a mémoire
adaptative et pseudo-gloutonnes. Cette voie est intéressante a plus d'un égard:
d abord, la conception d agorithmes paralleles doit se faire en adoptant un point de
vue tres éloigné de celui d une approche sequentielle, ce qui favorise le développe-
ment d’ algorithmes fonctionnant sur des bases radicalement différentes, difficilement
imaginables dans un monde séquentiel. Ensuite, les programmes a mémoire adapta-
tive requierent parfois des temps de calcul importants, incompatibles avec un traite-
ment en temps réel par une machine séquentielle. Certains de nos programmes a
mémoire adaptative ont justement été congus dans une philosophie de calcul concur-

rent et ont été implantés sur machine distribuée.

21 janvier 1999



2. LA PROGRAMMATION A MEMOIRE ADAPTATIVE

2.1. Introduction

Les méthodes génériques et heuristiques d optimisation, appelées aussi méta-heu-
ristiques ou méthodes de recherche locale générales, se développent de maniere
explosive a I’ heure actuelle : toutes les plus importantes conférences en recherche
opérationnelle ont au Moins une session, sinon un groupe de sessions, entierement
consacrés aux méta-heuristiques ; la littérature leur fait également une place de plus
en plus grande. Parmi les techniques qui connaissent le plus de succes, on peut citer
par exemple les algorithmes génétiques, le recuit simulé, la recherche avec tabous, la
recherche par dispersion, les systémes de fourmis, sans parler d’ autres « nouvelles
technigues » qui fleurissent chaque jour. Le succes de ces méthodes est di a plusieurs
facteurs, comme leur facilité d implantation, leur capacité a prendre en considération
avec flexibilité des contrai ntes spécifiques apparai ssant dans les applications pratiques
ainsi que laqualité éevée des solutions qu’ elles sont capables de trouver.

D’un point de vue théorique, I’ usage de méta-heuristiques n’ est pas vraiment justi-
fié et les résultats obtenus sont plutdt faibles. Par exemple, il existe quelques théore-
mes de convergence pour le recuit ssimulé [HAJ88] ou la recherche avec tabous
[FAI92] qui sont inutilisables en pratique: ils établissent seulement que I’on a une
probabilité tres élevée de trouver une solution globalement optimale, si un temps de
calcul compléetement disproportionné est aloué, temps supérieur a celui nécessaire
pour énumérer complétement I’ espace de toutes les solutions.

Cependant, en pratique, les performances de ces techniques sont excellentes et
elles sont souvent extrémement compétitives. Dans cette course a I’ excellence, on
observe que les méthodes | es plus efficaces hybrident deux ou plusieurs méta-heuristi-
ques. Il en résulte que des techniques ayant a peu pres les mémes principes de fonc-
tionnement portent des noms trés différents comme «hybride génétique »,

« recherche avec tabous probabiliste », « systéme de fourmis MAX-MIN ». Toutes
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ces méthodes partagent trois particul arités : premiérement elles mémorisent des solu-
tions ou des caractéristiques des solutions visitées durant le processus de recherche ;
deuxiemement, elles font usage d’ une procédure créant une nouvelle solution a partir
des informations mémorisees et troisiemement, elles sont dotées d une recherche
locale, que ce soit une méthode gloutonne, une recherche avec tabous élémentaire ou
un recuit simulé.

Considérant la grande similitude existant entre ces méthodes, une présentation uni-
fiée se justifie, de méme gu’un nom a la fois plus synthétique et plus général. Ceci
permet également d’ échapper aux idiotismes d’ une école professant I’ usage de termes
spécifiques de moins en moins en relation avec le fonctionnement réel de la méthode.
Nous proposons de regrouper sous un méme toit ces méta-heuristiques et de les quali-
fier de programmation a mémoire adaptative. Ces termes ont déja été proposes par
Glover [GLO97b] dans le contexte de la recherche avec tabous. En effet, cette der-
niere a toujours été présentée comme étant dotée d’ au moins une mémoire (laliste de
tabous) et ouverte a toutes les composantes de I'intelligence artificielle. Les évolu-
tions successives de I"implantation d’ une recherche avec tabous pourraient cependant
facilement mener a une méthode sans liste de tabous (mais avec une autre forme de
meémoire). Le nom de latechnique devient par la difficile ajustifier sinon pour desrai-
sons historiques. Ainsi, le souci de Glover dans [GLO97c]| est de mieux qualifier une
telle méthode sans tabous, basée sur d’ autres ingrédients déja proposés dans ses arti-
cles de base [GLO89, GL090].

Un phénomene similaire peut se poser pour d’ autres méta-heuristiques. Par exem-
ple, des applications d agorithmes génétiques ne codent plus une solution du pro-
bleme sous la forme d'un vecteur binaire et les opérateurs de croisement et de
mutation n’ont souvent plus rien a voir avec les opérateurs standard pour lesquels
guel ques résultats théoriques ont été établis. Nous allons donc commencer par passer
une revue et commenter les principales méta-heuristiques & mémoire avant d’ en faire

une synthese et de les présenter sous I’ angle de la programmation a mémoire adapta-
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tive. Ensuite, nous montrerons comment paralléliser cette technique avant de terminer
par la présentation de quel ques-unes de ses applications pour les problémes de |’ affec-

tation quadratique et de I’ éaboration de tournées de véhicules.

2.2. M éta-heuristiques a mémoire

Dans cette section, nous allons passer en revue quel ques méta-heuristiques dotées
d une mémoire. Précisons d’emblée que nous faisons une interprétation assez large
des formes que peut prendre une mémoire: par exemple, nous considérons que la
population d'un algorithme génétique ou d'une recherche par dispersion est une
forme de mémoire, alors que d autres auteurs [GLO97c] envisagent les algorithmes

génétigues comme des méthodes sans mémoire.

2.2.1. Algorithmes génétiques
L’ idée de base des algorithmes génétiques est de simuler le processus d’ évolution

des especes sexuées. Une des théories de I’ évolution stipule que deux mécanismes
fondamentaux entrent en jeu dans la création d’un nouvel individu lors d’ une repro-
duction sexuée. Le premier mécanisme correspond au croisement des deux parents
qui vise a combiner deux moitiés de leur patrimoine génétique respectif pour consti-
tuer le patrimoine génétique de I’ enfant. L e second mécanisme consiste dans la muta-
tion, ou modification spontanée, de quelques genes de I’enfant. Le nouvel individu
ainsi créé est différent de chacun de ses parents mais partage cependant certaines de
leurs caractéristiques. Si le hasard fait que I’ enfant hérite de « bonnes » caractéristi-
ques, son espérance de vie est plus élevée et il aura par conséguent une plus grande
chance de se reproduire qu’ un individu taré. L’ analogie entre cette théorie de I’ évolu-
tion et une méta-heuristique pour I’ optimisation combinatoire a été proposée par Hol-
land [HOL 75]. Elle peut étre décrite comme suit :

Un individu est associé a une solution admissible du probléme arésoudre. Initiae-

ment |es solutions étaient codées sous la forme de vecteurs binaires. Dans les applica

11
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tions les plus récentes — hérésie notoire pour les puristes— les solutions sont
représentées de maniére naturelle, par exemple sous la forme d’ une permutation pour
le probléme du voyageur de commerce ou de I’ affectation quadratique. L’ opérateur de
croisement, qui consistait au départ a échanger des sous-chaines des vecteurs corres-
pondant aux codes des deux parents, est actuellement souvent remplacé par un opéra-
teur mieux adapté au probléme a résoudre. La mutation est un opérateur qui était
invogqué occasionnellement et qui consistait a changer quelques éléments du vecteur-
enfant. De nos jours, |’ opérateur de mutation est parfois beaucoup plus complexe,
allant jusgu’ a effectuer une recherche avec tabous.

Une version élémentaire d’ un algorithme génétique peut se formuler schématique-

ment comme suit :
Algorithme génétique

1) Choisir un code binaire pour représenter une sol u-
tion et générer une popul ati on de vecteurs binaires.
2) Répéter les pas suivants, tant qu un critere d arrét
n’ est pas vérifié.
2a) Sél ectionner deux vecteurs dans |a popul ation a
| " aide d’ un opérateur de sélection.
2b) Combiner les deux vecteurs-parents a |’aide
d’un opérateur de croisenent pour obtenir un
vect eur - enf ant .
2c) Eventuel | ement, appliquer un opérateur de nuta-
tion au vecteur-enfant.
2d) Evaluer la qualité de la solution-enfant.
2e) Insérer |’ enfant dans |a popul ati on.
2f) Eventuellenment, élimner des vecteurs de la

popul ati on avec un opérateur d’ élimnation.

12
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Laformulation de cet algorithme appelle quelques remarques : tout d’ abord, il est
souvent peu naturel de coder une solution sous la forme d’un vecteur binaire et sui-
vant le schéma de codage choisi, I’ agorithme peut produire des résultats tres diffé-
rents. Une telle propriété n’'est pas vraiment souhaitable. Ensuite, un critére d’ arrét
doit étre choisi, comme c’est d’ailleurs le cas pour toutes les méta-heuristiques. Les
algorithmes génétiques possedent un critére d arrét naturel : la convergence de la
population. Selon les opérateurs de sélection et d élimination, on observe que les
solutions de la population ont tendance a se ressembler, sinon a devenir toutes
pareilles. Si I’on se trouve dans une telle situation, il convient d’ arréter la recherche.
Cependant, la solution vers laquelle I’ algorithme converge est souvent trouvée long-
temps avant la convergence et |I’on préfére généralement fixer a priori un nombre
d itérations que I’ algorithme effectuera.

L’ opérateur de sélection favorise typiquement I’ élection des meilleures solutions
de la population, ce qui permet une convergence plus rapide de I’ agorithme, parfois
au détriment de la qualité des solutions trouvées. Alors que dans les versionsiinitiales
le point-clé était de choisir un bon schéma de codage, les autres opérateurs faisant
partie d’un ensemble standard, |es implantations les plus récentes utilisent une repré-
sentation naturelle des solutions avec des opérateurs de croisement et de mutation for-
tement dépendants du probléme a résoudre, ces derniéres constituant les éléments-clé
de ces nouvelles implantations.

Finalement, |’ opérateur d’ élimination consiste souvent a éliminer les solutions les
plus mauvaises de la population, de sorte a ramener le nombre d individus entre des
valeurs préfixées.

Les implantations d’ algorithmes génétiques sont innombrables et couvrent a peu

pres tous les domaines de I’ optimisation.

13
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2.2.2. Recherche par dispersion
La recherche par dispersion, ou « scatter search » en anglais, a été proposée par

Glover [GLO77] mais cette technique n’a pas connu un succes comparable a celui des
algorithmes génétiques, ce qui peut s expliquer peut-étre par le fait que la méthode
N’ a pas été présentée sous des traits autant aguichants. Pourtant, la recherche par dis-
persion est assez similaire aux algorithmes génétiques, du moins si |I’on considére les
implantations les plus récentes. 1l n’ est donc pas exagéré de prétendre que cette tech-
nique était tres moderne pour son temps, méme si elle n’a pas été appréciée a sajuste
valeur.

La recherche par dispersion a été proposée dans le cadre de la résolution de pro-
grammes mathématiques en nombres entiers. Tout comme les al gorithmes génétiques,
elle est basée sur une population de solutions (vecteurs d’ entiers) qui évolue dans le
tempsal’aide alafoisd un opérateur de sélection, de lacombinaison linéaire de solu-
tions de la population vise a créer une nouvelle solution provisoire (pas forcément
entiére ou admissible), d’un opérateur de projection permettant de rendre la solution
provisoire admissible et d’ opérateurs d’élimination. Ainsi, on peut appréhender la
recherche par dispersion comme un algorithme génétique spécial présentant les parti-
cularités suivantes :

— Les vecteurs binaires sont remplacés par des vecteurs d’ entiers.

— L’ opérateur de sélection peut éire plus de deux solutions.

— L’ opérateur de croisement est remplacé par une combinaison linéaire convexe
ou non convexe de vecteurs.

— L’ opérateur de mutation est remplacé par un opérateur de réparation ou de pro-
jection qui raméne la solution nouvellement créée dans I’ espace des solutions
admissibles.

Ces particularités peuvent également étre vues comme des généalisations des

algorithmes génétiques, qui ont été proposées et exploitées ultérieurement par divers

14
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auteurs, notamment Miihlenbein, Georges-Schleuter & Kramer [MUH88]. Citons en

particulier :
— L’ usage d’ opérateurs de croisement différents de I’ échange de sous-chaines.

— L’ application d’ une recherche locale pour améliorer la qualité des solutions pro-
duites par |’ opérateur de croisement.

— L’ usage de plus de deux parents pour créer |’ enfant.

— Lasubdivision de la population al’ aide de méthodes de regroupement en lieu et

place d’ un opérateur d’ élimination é émentaire.

Du fait de sa redécouverte récente, les applications de la recherche par dispersion
sont peu nombreuses ; on peut toutefois citer, dans I’ ordre chronologique, outre la
publication initiale de Glover [GLO77], une référence a cette derniére dans une appli-
cation a des problémes d’ élaboration de tournées [ROC95], les travaux de Fleurent et
al. [FLE96] dans le cadre de I’ optimisation continue sans contraintes, ceux de Kelly,
Rangaswamy & Xu [KEL96] pour la phase d’ apprentissage des réseaux neuronaux
ainsi que la méthode de Cung et a. [CUN97] qui permet d obtenir des solutions de

tres bonne qualité pour les problemes d’ affectation quadratique.

2.2.3. Recherche avec tabous
Parmi |es méta-heuristiques passées en revue dans cette section, la recherche avec

tabous est la seule qui a été présentée expressement avec une mémoire, ou plus exac-
tement un ensemble de mémoires. Le terme de recherche avec tabous a été proposé
pour la premiére fois par Glover [GLO86]. L’idée a la base de cette technique est de
modifier localement une solution de maniére itérative, tout en gardant une trace de ces
modifications pendant un certain laps de temps, afin d’ éviter de réaliser les modifica
tions inverses susceptibles de mener a des solutions déja visitées. Les modifications,
certaines de leurs caractéristiques ou encore des solutions entieres sont mémorisees
dans des listes qui en interdisent |’ usage pour les itérations futures, d’ ou |’ appellation
de liste de tabous.

15
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L’ analogie avec le monde réel présidant a la recherche avec tabous est I’ imitation
de I’ére humain cherchant la solution d’un probléme d optimisation combinatoire :
tout d’ abord, on construit une solution initiale, méme de piétre qualité, puison I’amé-
liore petit a petit, par des modifications locales. Ces modifications n’améiorent pas
forcément la solution atous les coups mais on cherche a diriger larecherche dans une
portion prometteuse de I’ espace des solutions.

Plus tard, en 1989 et 1990, Glover a propose un certain nombre de stratégies pour
diriger la recherche et la rendre plus efficace, tout en précisant que la recherche avec
tabous est ouverte a toutes les stratégies utiles pour le probléme spécifique que I’ on
veut résoudre [GLO89, GLO9Q]. Il faut noter que ces nouvelles idées pour diriger la
recherche n’ ont été utilisées que beaucoup plus tard dans les implantations pratiques.
On trouve encore al’ heure actuelle des articles décrivant des méthodes n’ utilisant que
les quel ques ingrédients proposés dans le papier initial [GLO86] (une liste de tabous a
court terme, « aspiration » d’une solution interdite si elle est la meilleure connue), ce
qui ne signifie pas forcément qu’'elles sont mauvaises, mais elles peuvent présenter
certaines faiblesses dans la résol ution de problemes un peu particuliers.

L’ usage d’ une mémoire along terme s est répandu bien plustard. On peut en déce-
ler un embryon dans notre implantation pour e probléme de I’ affectation quadratique
[TAI191] ou I’ on utilise inconditionnellement une modification jamais €lue pendant un
grand nombre d’itérations. Le pas suivant s est constitué d’ une pénalisation des modi-
fications proportionnelle a leur fréguence d éection comme dans [TAI93, TAI94],
technique rapidement adoptée par d’ autres auteurs comme [GEN94]. On peut consta-
ter la un premier exemple de mémoire adaptative, utilisée dans le but de diversifier le
processus de recherche pour le forcer a explorer des portions non encore examinees
de I’ espace des solutions.

Par lasuite, on s est rendu compte qu’il fallait donner une importance accrue a une
diversification de la recherche et actuellement on fait de plus en plus appel a une

meémoire adaptative pour réaliser cette diversification. Une autre composante, négli-
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gée dans | es premiéres implantations de recherche avec tabous mais qui prend de plus
en plus d’ importance, est I intensification de la recherche dans une portion jugée pro-
metteuse de |’ espace des solutions. D’ une maniére extrémement schématique, une

recherche avec tabous peut étre formulée comme suit :
Trame d’ une recherche avec tabous

1) Générer wune solution initiale sy poser s* = s,
initialiser k a 0 ainsi que |es ménoires.
2) Répéter, tant qu un critere d arrét n’'est pas
satisfait
2a) Choisir sy, dans le voisinage de |a solution
Sk, €en prenant |es nenoires en considération.
2b) Si syyq est neilleur que s*, poser s* = s ., et
i ncrémenter K.
2c) Mettre a jour |es neénoires.

Cette trame est exprimée en termes trés généraux et chacune de ses étapes peut étre
d’une sophistication trés variable. Par exemple, le choix de s, al’ étape 2a peut con-
sister simplement & examiner I’ ensembl e des solutions que I’ on peut obtenir en appli-
quant une modification locale et non interdite a la solution s, comme dans les
implantations les plus éémentaires ; mais ce choix peut également résulter d’ un pro-
cessus beaucoup plus complexe comme dans [ROC95] ou I’ on construit une nouvelle
solution de toutes piéces en saidant des solutions précédemment produites par la
recherche, solution qui est améliorée par une recherche avec tabous plus élémentaire.
Ce mécanisme permet de réaliser alafois une intensification et une diversification de

|larecherche.

2.2.4. Colonies de fourmis
L’idée de s'inspirer du comportement des fourmis pour trouver de bonnes solutions

a des problémes d’ optimisation combinatoire a été proposée par Colorni, Dorigo &
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Maniezzo [COL91]. Le principe de cette méta-heuristique est base sur la maniere
dont les fourmis cherchent leur nourriture et retrouvent leur chemin pour retourner
dans la fourmiliére. Initialement, les fourmis explorent les environs de leur nid de
maniére aléatoire. Sitbt qu’ une source de nourriture est repérée par une fourmi, son
intérét est évalué (quantité, qualité) et la fourmi raméene un peu de nourriture au nid.
Pour retrouver son chemin, elle a pris soin de laisser derriere elle une phéromone,
trace chimique qu’ elle arrive a détecter. Durant le chemin du retour, elle dépose égale-
ment une quantité de phéromone dépendant de I’intérét de la source de nourriture.
Comme toutes les fourmis font de méme, les traces lai ssées augmentent plus rapide-
ment pour les sources de nourritures proches de la fourmiliere, et lorsgue plusieurs
traces ménent ala méme source, les traces correspondant aux chemins les plus courts
sont renforcées a un rythme plus élevé. 1l en résulte qu’ apres un certain temps, les
chemins les plus rapides menant aux sources de nourriture les plus importantes sont
marqués par de fortes traces. De cette maniere, les fourmis arrivent a optimiser leurs
déplacements.

Pour transposer ce comportement a un algorithme général d’ optimisation combina
toire, on fait une analogie entre |’ aire dans laquelle les fourmis cherchent de la nourri-
ture et I’ensemble des solutions admissibles du probleme, entre la quantité ou la
qualité de la nourriture et la fonction-objectif & optimiser et enfin entre les traces et
une mémoire adaptative. Une description détaillée de ces analogies pour le probleme
du voyageur de commerce peut étre trouvée dans [DOR96]. Trés schématiquement,

un algorithme basé sur une colonie de fourmis peut étre décrit comme suit :
Colonie de fourmis

1) Initialiser les traces.
2) Répéter en parallele pour chacune des p fourms et
tant qu un critére d arrét n est pas satisfait
2a) Construire une nouvelle solution a |’ aide des
I nformati ons contenues dans les traces et une
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fonction d’ évaluation partielle.
2b) Evaluer la qualité de la solution.
2c) Mettre a jour les traces.

Une particularité de cet algorithme est qu'’il a été pensé pour une exécution concur-
rente, contrairement alarecherche avec tabous ou le recuit ssimulé. Le point crucial de
cette méta-heuristique se compose de la définition des traces et de leur mise a jour
selon |e probleme a résoudre. Pour un voyageur de commerce par exemple, on peut
prévoir une trace pour chaque paire de villes. Au départ, deux mécanismes d’ utilisa-
tion destracesont étéimaginés : I’ exploration et |’ exploitation. L’ exploration consiste
a choisir la prochaine composante utilisée pour construire la solution (par exemple
une aréte dans le cas du voyageur de commerce) avec une probabilité proportionnelle
alavaleur de latrace associée a cette composante. L’ exploitation consiste a choisir la
composante optimisant une fonction qui marie la valeur de la trace et la fonction
d évauation partielle (par exemple, pour le voyageur de commerce, une combinaison
linéaire de la valeur de latrace et de lalongueur de I’ aréte correspondante).

La mise a jour des traces a été proposée comme suit : tout d’abord, la valeur de
toutes les traces est diminuée, pour simuler le phénomene d’ évaporation des phéro-
mones. Ensuite, |es traces correspondant aux composantes choisies dans la construc-
tion de la solution sont renforcées d’ une valeur croissant avec la qualité de la solution.
Naturellement, les algorithmes basés sur une colonie de fourmis ont aussi évolué.
Pour les faire converger plus rapidement, on peut par exemple ne faire lamise ajour
des traces que pour la meilleure solution produite par les fourmis a I’itération cou-
rante ou méme durant toute la recherche. Toutes les implantations récentes [DOR97,
GAM97, STU97, TAI97b] améliorent la solution produite par chaque fourmi al’ aide

d  une recherche locale gloutonne.
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2.3. Programmation a mémoire adaptative

Bien que les méta-heuristiques présentées ci-dessus soient décrites de maniére tres
différentes et qu’ elles semblent basées sur des principes distincts, elles sont en réalité
trés semblables, du moins s |I’on considere les implantations les plus récentes et les
plus efficaces. En effet, ces implantations fonctionnent toutes selon les mémes princi-
pes. En d’ autres termes, on observe une unification des diverses méta-heuristiques au
point qu’il devient difficile de les distinguer les unes des autres. Par exemple, la popu-
lation d’un agorithme génétique ou d’ une recherche par dispersion ou encore les tra-
ces d’ une colonie de fourmis peuvent étre vues comme une mémoire spéciale d' une
recherche avec tabous. Inversement, une recherche avec tabous, qui construit périodi-
guement une nouvelle solution en utilisant une mémoire, peut étre assimilée a une
colonie de fourmis ou a une recherche par dispersion. On observe donc que les
meilleures méthodes générales de résolution de problemes d’ optimisation combina
toire présentent les mémes caractéristiques :

1) Les solutions générées par la recherche (ou bien une structure de données spé-

ciale agrégeant des particularités de ces solutions) sont mémorisees.

2) Une solution provisoire est construite en consultant la mémoire.

3) La solution provisoire est améliorée a I’ aide d’ une recherche locale gloutonne

Ou avec une autre méta-heuristique de base.

4) La nouvelle solution est utilisée pour mettre a jour la mémoire, pour adapter
cette derniére aux nouvelles connaissances que la solution apporte.

Aing, il est trés naturel de parler de programmation a mémoire adaptative pour
qualifier ce type de méta-heuristique. 1l est certainement plus logique et moins restric-
tif de parler de mémoire que de tabous pour une recherche avec tabous car la part des
interdits est souvent petite par rapport aux autres composantes, en ce qui concerne des
implantations relativement avancées. De méme, il est aussi 1égitime de considérer les

traces d’une colonie de fourmis ou les solutions de la population d’un algorithme
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génétique ou d’'une recherche par dispersion comme une forme de mémoire qui
S adapte aux nouvelles connai ssances acquises en cours de recherche.

Seule la recherche avec tabous, parmi les méthodes a mémoire considérées dans
cette section, n’a pas explicitement été concue initialement avec une construction de
toutes pieces d’ une nouvelle solution, alors que toutes les autres incluent cela comme
principe de base. Cependant, bien des recherches avec tabous incluent un redémarrage
du processus a partir d’ une nouvelle solution, que ce soit dans un but de diversifica-
tion, par exemple par la réalisation d’ un certain nombre de modifications aléatoires
comme dans la recherche avec tabous réactive de Battiti & Tecchiolli [BAT94], ou
dans un but d’intensification, par exemple en repartant périodiquement des voisins des
meilleures solutions trouvées par larecherche [NOW96].

Concernant I’ incorporation d’ une procédure de recherche locale dans le processus,
il est clair que la recherche avec tabous est elleeméme une recherche locale. La
recherche par dispersion comprend dans sa conception une procédure spéciale de
réparation de la solution provisoire, afin de ramener cette derniere dans |I’ensemble
des solutions admissibles. Dans sa mouture la plus récente [GLO97a), €elle incorpore
expressément une procédure d’amélioration ; elle est donc parfaitement calquée sur le
model e de programmation par mémoire adaptative proposéici.

On pourrait objecter que les algorithmes génétiques et les méthodes basées sur les
colonies de fourmis n’ ont pas été élaborés initialement avec une procédure de recher-
che locale. On observe toutefois un usage de plus en plus systématique d une telle
procédure dans les implantations récentes, car on s est rendu compte que cela permet-
tait d’améiorer notablement la qualité des solutions trouvées. En particulier, les algo-
rithmes génétiques sont actuellement presque systématiquement hybridés avec une
autre méta-heuristique, telle qu'un agorithme glouton d’ optimisation, un recuit
simulé ou une recherche avec tabous. De méme, les derniéres évolutions des colonies

de fourmis sont aussi dotées d’ une recherche locale. Ainsi, les trames des méthodes
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examinées dans la section précédente sont similaires et peuvent se formuler comme
suit :
Programmation & memoire adaptative

1) Initialiser la nménoire.
2) Répéter, tant qgu un critére d arrét n’ est pas
satisfait
2a) Générer une solution provisoire p a partir des
i nformati ons contenues dans |a ménoire.
2b) Ameliorer pa |’ aide d une recherche | ocal e pour
obtenir une solution Tt
2c) Mettre a jour la nménoire en incorporant |es élé-

ments d’ i nformati on que contient T

2.4. Application de programmes a mémoire adaptative

Nous donnerons dans cette section des applications de la programmation a
mémoire adaptative sur deux types de problemes : I affectation quadratique et I’ é abo-
ration de tournées de véhicules. Bien que la trame de |’ algorithme général que nous
avons donnée pour la programmation & mémoire adaptative soit trés ssmple, on peut
en réaliser des implantations tres diverses, suivant les choix opérés a chacune des éta-

pes de I’ agorithme.

2.4.1. Probleme de I’ affectation quadratique
Le probleme de I’ affectation quadratique (QAP) peut étre formulé comme suit :

étant donnés n unités et n sites ou elles peuvent étre placees, connaissant le flot f; cir-
culant entre les unitési et j (i, j=1,...,n) et la distance d,5 entre les sites r et s
(r,s=1, ..., n), on cherche un placement des unités sur les sites minimisant la somme
totale des produits flots x distances. Mathématiquement, on cherche une permutation

™ de N(n), I’ ensemble des permutations de n é éments, minimisant :
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n n
i, 00 = i;j;fijdm

Ce probleme a été posé pour la premiére fois par Koopmans & Beckman
[KOO57] ; il est NP-difficile, méme si I’on ne désire trouver qu’ une solution appro-
chée a € pres [SHA76]. Beaucoup de problemes peuvent étre modélisés comme un
QAP, acommencer par le probleme du voyageur de commerce, la conception de béti-
ments [ELS77], I’ équilibrage de turbines [LAP88], la génération de trames de gris
[TAI95], etc. Il s agit sans doute d’ un des problemes d’ optimisation combinatoire les
plus difficiles puisque |es méthodes exactes actuelles résolvent avec peine des problé-
mes de taille n = 20. Cette difficulté n’est pas étrangére a notre ignorance de bonnes
bornes inférieures.

Un grand nombre de méthodes ont donc été mises au point pour obtenir des solu-

tions approchées au QAP. Parmi les plus efficaces, nous pouvons citer :
— Larecherche avec tabous réactive (RTS) de Battiti & Tecchiolli [BAT94],
— notre recherche avec tabous (TS) [TAI191],
— larecherche par dispersion (SS) de Cung & al. [CUN97],

— les @ gorithmes génétiques hybrides de Fleurent & Ferland (GTSH) [FLE94] et
de Taillard & Gambardella (GDH) [TAI97h],

— plusieurs méthodes basées sur les colonies de fourmis dues a Stitzle & Hoos
(MMAYS) [STU97], Gambardella, Taillard & Dorigo (HAS-QAP) [GAM97],
Taillard & Gambardella (FANT) [TAI97b].

Toutes ces méthodes utilisent une mémoire, sous une forme ou une autre. Les deux
recherches avec tabous TS et RTS utilisent cette mémoire pour empécher la visite de
certaines solutions, justifiant pleinement I’ appellation de recherche avec tabous. Ces
deux méthodes sont particulierement efficaces pour les problémes générés

a éatoirement, uniformément. Par contre leurs performances sur des problémes irré-
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guliers sont médiocres [TAI95, GAM97, TAI97b]. Les autres méthodes citées ci-des-
sus utilisent une mémoire pour construire une solution provisoire, solution qui sera
ensuite améliorée par une recherche locale. 1l s agit donc de procédures dont le fonc-
tionnement est calqué sur la trame de la programmation a mémoire adaptative de la
section 2.3. Nous allons donc présenter plus en détail les choix qui ont été faits pour
I”implantation de ces méthodes, ¢’ est adire en spécifiant : 1) le type de mémoire utili-
See avec son processus d adaptation, 2) la procédure de construction d’ une solution

provisoire et 3) la procédure de recherche locale.

1) Mémoires

Une solution d’ un QAP pouvant étre représentée par une permutation 1t de n éé-
ments, ou 15 indique I’emplacement de I’ unité i, la plupart des méthodes a mémoire
adaptative utilisent une matrice de taille nxn pour implanter lamémoire, I’ entrée (i, j)
de cette matrice étant une statistique mesurant I’intérét de poser 15 = j. Deux métho-
des, (GTSH et GDH) utilisent une population formée des meilleures solutions trou-
vées par la recherche, dans I’esprit des algorithmes génétiques. Finalement, deux
méthodes (SS, HAS-QAP) utilisent & la fois une (petite) population de solutions et
une matrice statisticque sur les emplacements des unités. A chague itération d’ une pro-
cédure a mémoire adaptative, une solution Tt est produite (éventuellement p solutions
¢, ... TP sont produites simultanément). On considére de plus T, la meilleure solu-
tion trouvée par la procédure jusgu’'a I'itération courante. La mise a jour de la

mémoire se fait de la maniére suivante :

SS GTSH et GDH
T est insérée dans la popul ation et la plus mauvai se solution de la population en est

retirée. SS maintient de plus une matrice qui enregistre le nombre de fois que chaque

unité a occupé un site donné.
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FANT, HAS QAP, MMAS
Ces trois méthodes ont été éaborées dans e cadre des colonies de fourmis et ont

donc pour mémoire une matrice T de traces dont I entrée T;; indique I’ intérét de poser
T = j. Cet intérét se mesure par une statistique sur les solutions trouvées par larecher-
che, statistique qui varie selon la méthode.

Par exemple, HAS-QAP initialise toutes les entrées a la méme valeur Tj; =Ty,
(1<1i,j<n), outy est un paramétre de la méthode. Aprés chaque itération, toutes les
entrées de la matrice sont affaiblies d'un facteur a (0 < o < 1) en posant T;; = aTj;, oU
a est un second parametre représentant I’ évaporation des phéromones. Finalement,
les entrées U (1<i<n), associées a la meilleure des solutions trouveées par la
recherche, Tt*, sont augmentées d’ une valeur 1o(1-a)/f(1t*). De plus, deux mécanis-
mes utilisés exceptionnellement sont prévus : le premier pour éviter la stagnation de
larecherche a cause de la convergence de la mémoire adaptative, e second pour accé-
lérer cette convergence lorsque cela se justifie. Cette méthode utilise également une
petite popul ation de solutions comme mémoire adaptative. A chague itération, certai-
nes solutions de cette population sont changées. Par exemple, lorsqu’ on suspecte une
convergence de |’ algorithme, toutes les solutions sauf 1a meilleure sont éliminées et
remplacées par des solutions aléatoires. Inversement, lorsque I’ on vient d’améliorer la
meilleure des solutions (ce qui indique gque le processus n’a pas convergeé), on n' éi-
mine de la population que les solutions qui sont plus mauvaises que celles nouvelle-
ment générées al’itération courante.

L'idée a la base de MMAS est de limiter les valeurs possibles des entrées de la
matrice T entre deux valeurs, Ty, €t Tyax afin de prévenir une convergence prématu-
rée de la recherche. Initialement, toutes les entrées de la matrice sont Mises & Ty ;
elles sont affaiblies d'un facteur a a chaque itération et les entrées T;,, sont renfor-
cées d’ une quantité Q/ T, , ou Q est un parametre et 1tla meilleure solution produite

i
al’itération courante.
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FANT initialise toutes les entrées de la matrice avec une valeur r. A chague itéra-

tion, les entrées T;, sont incrémenteesder et les entrées T. t sont incrémentees de

m
R, ou r et R sont deux parameétres. Nous avons également prévu un mécanisme pour
éviter la convergence prématurée de laméthode : lorsgue les entrées T . sont si gran-
des que I'information contenue dans T ne différe pas significativement de 1, la
valeur der est augmentée et T est réinitialisé ; lorsque 1 est améliorée, r reprend sa

valeur initiale.

2) Solution provisoire
La procédure de construction d une solution a partir de la mémoire est fortement

dépendante du type d’informations qui y sont stockées. L es méthodes travaillant avec
une population de solutions (GDH, GTSH et HAS-QAP) auront donc une procédure
de génération trés différente de celles construisant une solution al’ aide d’ une matrice-
statistique (SS, MMAS, FANT).

GDH et GTSH construisent une nouvelle solution en séectionnant deux solutions
de la population et en appliquant un opérateur de croisement spécialise pour les per-
mutations d0 & Tate & Smith [TAT95].

FANT et MMAS construisent une solution provisoire g en choisissant
sequentiellement les entrées de 1 aléatoirement avec une probabilité dépendant des
entrées de lamatrice T. MMAS répéte cette construction p fois (ou p est un parametre
de la méthode, représentant le nombre de fourmis) ; ces p solutions provisoires sont
évaluées et seule lameilleure est retenue pour amélioration par larecherche locale.

HAS-QAP maintient une population de p solutions. Cette méthode se distingue des
autres car elle ne construit pas une solution de toutes pieces a partir de la mémoire,
mais elle modifie toutes les solutions de la popul ation en faisant subir s modifications
a chacune de ces solutions, ou s est un parameétre de la méthode. Chacune de ces

modifications consiste a échanger deux unités de site, le premier éant chois
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al éatoirement, uniformément, et le second avec une probabilité qui dépend des entrées

de lamatrice-mémoire.

3) Procédure d’amélioration
FANT, HAS-QAP et GDH utilisent toutes la méme procédure d’ amélioration qui

évalue chaque paire d’ échange de deux unités et effectue immeédiatement les échanges
qui améliorent la solution. Cette procédure est répétée si une amélioration a été
trouvée ; elle est trés rapide, quoiqu’ en O(nd).

GTSH utilise notre méthode TS comme procédure d’ amélioration, chague solution
provisoire étant améliorée par 4n itérations de TS. La complexité de cette procédure
est également O(n3), mais elle est approximativement 8 fois plus lente que la procé-
dure utilisée dans FANT, HAS-QAP et GHD.

Il existe deux versions de MMAS, la premiére utilisant 4n itérations de TS comme
procédure d amélioration et la seconde effectuant une descente vers le premier opti-
mum local relativement a I’ échange de deux unités. SS utilise une recherche avec

tabous comme procédure d’ amélioration.

2.4.2. Efficacité des méthodes & mémoire adaptative pour le QAP
Dans [GAM97] on trouvera une comparaison de HAS-QAP avec d autres

méthodes: TS, RTS, un recuit simulé, GTSH. Dans [TAI97b], on confronte FANT et
GDH aHAS-QAP, TSet GTSH. De plus, [STU97] compare deux versionsde MMAS
aHAS-QAP et GTSH. Finalement, nous comparons, entre autres, TS, RTS et GTSH
dans [TAI95]. Il est donc possible d avoir une bonne idée des performances relatives
de toutes ces méthodes et tous les auteurs s accordent sur un certain nombre de
points :

— Lorsgue les données présentent une structure marquée ou sont trés irréguliéres,
par exemple lorsgue les unités forment des groupes ou lorsque la matrice de flots ades
coefficients tres variables, avec un grand nombre d’ entrées nulles, la programmation a

mémoire adaptative réussit a identifier la structure des bonnes solutions alors que les
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recherches avec tabous, ou le recuit simulé quant a eux, ont beaucoup plus de peine a
S en rapprocher, parce qu’ils restent souvent piégés dans des optima locaux de piétre
qualité.

— Inversement, lorsgue les problémes sont peu structurés, par exemple ceux géné-
rés aéatoirement, uniformément, les recherches avec tabous se placent parmi les
méthodes les plus performantes alors que les autres programmes a meémoire adapta
tive ont de la peine aidentifier la structure d’ une solution optimale, ce qui n’est pas
étonnant si |’ on sait que les optima locaux de tels problemes sont répartis assez uni-
formément dans I’ espace des solutions, comme nous avons pu |’ établir en étudiant
leur entropie [TA195].

Notons que nous avons également pu observer des comportements similaires en
comparant recherche avec tabous et programmes a mémoire adaptative pour des pro-
blémes d’ élaboration de tournées de véhicules [ROC95].

Les comparaisons directes des diverses méthodes a mémoire adaptative FANT,
HAS-QAP, GDH et MMAS (variante « rapide » avec méthode de descente) révélent
des performances tres voisines, bien que leurs implantations soient assez différentes.
Il semble donc que la conception d’ une méthode a mémoire adaptative soit relative-
ment aisee aréaliser pour le QAP et que le type de mémoire utilise, et la procédure de
construction d’ une solution provisoire, ne soient pas tres sensibles aux options choi-
sies, pour autant que |’ on prenne soin de prévoir, d’ une part, un mécanisme de diversi-
fication au cas ou la méthode convergerait prématurément ; d autre part, il faut
également s assurer que les informations contenues dans la mémoire convergent et
permettent de construire des solutions comportant une bonne structure générale.

Pour les problémes irréguliers, il convient de mentionner que les programmes a
mémoire adaptative dont nous venons de discuter sont les meilleures méthodes a
I"heure actuelle pour le probleme d affectation quadratique [GAM97, TAI97b,
STU97, CUN97].
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24.3.

Probléme d’ éaboration de tournées

Il existe un grand nombre de variantes de problémes d’ élaboration de tournées de

véhicules. Dans une de ses formes les plus simples, ce probléme consiste en un

ensemble de n clients qui demandent un bien en quantité g; (i = 1, ..., n). Pour satis-

faire ces demandes, on dispose d' un véhicule de capacité Q qui doit se réapprovision-

ner a partir d’ un dép6t unique. Connaissant |es distances entre chaque paire de clients

et entre le dépdt et les clients, on cherche des tournées de longueur totale minimale

telles

que laquantité alivrer dans chague tournée soit au plus égale a Q. A partir de ce

modele de base, que I’on nommera A, il est possible d' gjouter des contraintes ou des

ressources pour arriver a des modéles plus compliqués mais plus proches de la
réalité :

B
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la durée de chague tournée est limitée, et on a un temps de service pour chaque
client.

les livraisons S organisent en journées de travail d’ une durée limitée L et toutes
les commandes doivent avoir été livrées dans un laps de temps de K jours; il est
donc possible de faire plusieurs tournées par jour ; afin d’ assurer |’ existence
d une solution admissible, il est permis de dépasser lalimite de temps L moyen-
nant une pénalité proportionnelle aux heures supplémentaires.

on dispose d’une flotte hétérogéne de véhicules; chacun éant spécifié par sa
capacité, son colt fixe d’ engagement et un colt variable d’ utilisation dépendant
de lalongueur du trajet effectué.

le nombre de tournées est limité et on désire minimiser la longueur de la plus
longue tournée.

les livraisons s organisent en K journées de travail et on désire minimiser la
durée de la plus longue journée de travail.

les clients spécifient une fenétre de temps durant laquelle ils peuvent recevoir
leur livraison. On désire engager un nombre minimum de véhicules pour réali-
ser I’ensemble des livraisons.
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Pour tous ces problemes, nous avons mis au point des procédures a mémoire adap-
tative qui utilisent toutes la méme forme de mémoire et le méme mode de construc-
tion des solutions provisoires, qualifié aussi de construction de vocabulaire dans
[GLO9T7C].

La mémoire est constituée de I’ ensemble de toutes les tournées individuelles con-
tenues dans les solutions trouvées par la recherche. La procédure de construction
d’'une solution provisoire consiste a choisir une tournée aéatoirement dans la
meémoire telle qu’ aucun de ses clients ne soient compris dans les tournées précédem-
ment sélectionnées. La probabilité de choisir une tournée donnée dépend de la qualité
de la solution dans laguelle on retrouve cette tournée. Ainsi, lamémoire peut contenir
plusieurs foislaméme tournée avec plusieurs évaluations différentes. La procédure de
construction d’ une solution provisoire ne produit pas une solution admissible a cha-
que appel : il est en effet tres probable que des clients ne soient pas touchés par les
tournées choisies mais que la mémoire ne contienne pas de tournée constituée unique-
ment d’ un sous-ensembl e des clients non touchés. Il est par conséguent tres important
de concevoir une procédure de recherche locale qui puisse rendre admissibles de tel-
les solutions. Pour les variantes de problemes A aF, nous avons utilisé une recherche
avec tabous de base décrite dans [TAI93].

Pour la variante G, nous avons recouru a d'autres procédures d’ optimisation,
basées elles aussi sur une recherche avec tabous, mais capables de prendre en consi-
dération les fenétres de temps. La premiere de ces procédures est la simplification
d’une méthode mise au point pour une application industrielle qui tient compte
d’ autres contraintes comme des fenétres de temps multiples, les pauses des chauffeurs
et I'inaccessibilité de certains clients par certains véhicules [ROC94]. La deuxieme
procédure prend en considération des fenétres de temps souples, ¢’ est-a-dire qu'il est
possible d’ arriver en retard chez un client moyennant une pénalité. Cette procédure se
fonde sur une recherche avec tabous utilisant un voisinage original : I’ échange de

sous-tournées. Ce voisinage en contient plusieurs autres communément utilisés pour
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les problemes d’ élaboration de tournées, comme I’ insertion d’ un client dans une tour-
née, I’ échange de deux clients appartenant a des tournées différentes, la concaténation
de deux tournées, etc.

L’ algorithme généra de résolution de ces problemes de distribution peut étre

esqui ssé comme suit :
Programme a mémoire adaptative pour probléme d’ éaboration de tournées

1) M« 0.
2) Répéter, tant qu un critere d arrét n’'est pas
satisfait
2 M « M s ~ 0.
2b) Répéter, tant que M # O
2b1l) Choisir une tournée TOM, al éatoirenent.
2b2) Poser s’ ~ s’ 0O {T}.
2b3) Pour toute tournée T' OM telle que
Tn T #£0, poser M « M\{T}.
2c) Conpl éter la solution partielle s’ et |’ amélio-
rer a |’aide d une recherche |ocal e pour obte-
nir une solution s.
2d) Pour toute tournée T de s, poser : M - MO{T}.
3) Trouver une solution s* aussi bonne que possible en
consi dérant | es tournées contenues dans M
Ce programme appelle trois remarques: premiérement mentionnons gu’il peut
S adapter pour la résolution d’ autres problémes dont les solutions sont constituées
d’ une partition d’ un ensemble d’ é ements, comme par exemple la coloration des som-
mets d’ un graphe.
Deuxiemement, dans | e cas de problémes avec flotte hétérogene, on doit considérer

une mémoire différente pour chaque type de véhicules. En effet, nous n’avons
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implanté que des recherches locales pour des problémes homogénes, donc nous répé-
tons|’ éape 2 pour chaque type de véhicule, comme si I’ on avait une flotte homogene.

Troisiémement, |'étape 3 consiste a résoudre un probleme d' optimisation NP-
difficile : pour les problémes detype A, B, D et G, il s'agit de problemes de partition
d ensemble ; pour les problemes de type C, E et F, le probléeme de partition d’ ensem-
ble est couplé a un probléme de mise en boite. |l existe actuellement des méthodes
exactes assez efficaces pour résoudre le probléme de partition d’ ensemble ; méme un
logiciel général de programmation linéaire en nombres entiers permet d en résoudre
des exemples de taille acceptable (quelques centaines de clients et plusieurs centaines
aquelques milliers de tournées contenues dans la mémoire). Pour les types de proble-
mes requérant une mise en boite, nous avons recouru a la méthode suivante [ TAI96c,
GOL97] : on commence par résoudre e probléme de partition en énumérant I’ ensem-
ble de toutes les solutions d’ un probléme de type A que I’on peut construire al’aide
des tournées contenues dans la mémoire ; ensuite, dans le cas de la variante E, on met
une tournée par boite pour chague solution énumérée et on retient la meilleure solu-
tion admissible ainsi trouvée ; dans le cas des variantes C et F, on cherche pour cha-
cune de ces solutions une mise en boite des tournées (i.e. un regroupement par
journée de travail) al’aide d’ une heuristique simple (insertion gloutonne suivie éven-
tuellement d’ une descente dans le premier optimum local relativement al’ échange de
jours de deux tourneées).

A I’ aide de ce type de programme & mémoire adaptative, nous avons pu mettre au
point des méthodes tres efficaces pour tous les types de problemes d’ élaboration de
tournées mentionnés ci-dessus. Tout d abord, nous montrons dans [ROC95] que
I’ encapsulation d’ une recherche avec tabous al’ intérieur de ce schéma de programme
amémoire adaptative permet d’ obtenir une méthode sensiblement plus robuste que la
recherche avec tabous initiale. Les meilleures solutions connues d’ un nombre consé-
quent d’exemples de problémes de type A, B et F de la littérature ont ainsi pu étre

améliorées ou obtenues.
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Dans [TAI964], nous proposons une méthode pour les problémes avec flotte hété-
rogene. Nous avons réussi a obtenir ou a améliorer toutes les meilleures solutions
connues de problemes de la littérature a I’ aide de cette technique. Dans [GOL97],
nous décrivons plus en détail les méthodes congues pour les variantes de type E et F.
Dans [TAI96c], nous montrons que les solutions trouvées par la programmation a
meémoire adaptative sont souvent tres proches d’ une borne inférieure, ou éventuelle-
ment que les dépassements de la durée limite L des problémes de type C sont faibles.

Dans [TAI97a], nous évaluons les performances d un nouveau type de voisinage
pour les problemes de distribution avec application a une variante du type G ou les
fenétres de temps sont souples. Ce nouveau voisinage est utilisé dans une recherche
avec tabous servant de procédure d’ amélioration d’ un programme a mémoire adapta-
tive. Nous avons ensuite parallélisé cette méthode dans [BAD97], (voir chapitre 4
pour les techniques de parallélisation) avant de |’ adapter pour la résolution de proble-
mes dynamiques dans [GEN96a, GEN96b].

Un des avantages de la programmation & mémoire adaptative dont nous n’avons
pas encore parlé est son adéguation au traitement de problémes dynamiques. En effet,
les modifications des données du probléme peuvent étre intégrées rapidement et les
informations contenues dans la mémoire restent pertinentes si le probléme n’ a pas été
trop modifié et que la structure des bonnes solutions ne change pas significativement.
Bien que la recherche locale soit la partie la plus gourmande en temps de calcul, un
appel ne prend pas beaucoup de temps en valeur absolue. Par conséquent, il est possi-
ble d’intégrer en temps réel les nouvelles données du probleme, par exemple un nou-
veau client pour |’élaboration de tournées de véhicules. Dans [GEN96a, GEN96h],
nous avons montré que la programmation a mémoire adaptative permettait d’ obtenir
de meilleures solutions que des heuristiques simples comme la meilleure insertion
possible dans la solution courante ou la reconstruction compléete d’ une solution avec
le nouveau client, suivies d’ une procédure de recherche locale : laqualité des tournées

obtenues par programmation adaptative, que ce soit en utilisant une méthode de des-
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cente ou une recherche avec tabous comme procédure de recherche locale, est nette-
ment meilleure, tant du point de vue de lalongueur des tournées, du nombre de clients
qui ont pu étre insérés avec succes, que des éventuels retards dans les visites. De plus,
le fait que la programmation & mémoire adaptative soit facilement parallélisable ren-
force encore ses performances sur les problemes dynamiques, ainsi que nous I’ avons

€galement montré dans les articles cités.
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3. METHODES PSEUDO-GLOUTONNES.

Suivant le voisinage que I’on choisit, une simple méthode de descente peut pro-
duire d’'excellentes solutions ; ceci est connu depuis longtemps et on peut citer en
exemple le probleme du voyageur de commerce associ€é au voisinage de Lin & Kerni-
ghan [LIN73]. Pour d’ autres problémes en revanche, une méthode de descente simple
associée a un voisinage V; de taille limitée fonctionne trés mal. Pour s affranchir des
optima locaux associés a Vy, il faut pouvoir effectuer des « sauts » dans I’ espace des
solutions, en utilisant un voisinage étendu V,, qu’il ne sera plus forcément possible
d’ examiner intégralement et dont les @ éments ne pourront étre obtenus a partir de V4
gu’'en effectuant un nombre relativement élevé de transitions simples, certaines
d entre elles dégradant la qualité de la solution, d’ ot notre appellation de « pseudo-
glouton ».

On peut implanter un algorithme pseudo-glouton de diverses manieres que nous
allons illustrer premiérement sur des problemes d’ éaboration de tournées de véhicu-
les et secondement en classification avec centroides. Dans le premier cas, il N’ est pas
possible d’ énumérer completement (ou méme tres partiellement) en un temps raison-
nable le voisinage éendu V,. On recourt donc a une recherche avec tabous basée sur
un voisinage simple V; pour trouver une solution voisine dans V, de qualité supé-
rieure. Dans le second cas, a partir d' un optimum local relativement a 'V, on effectue
un saut dans V, avant de rechercher un nouvel optimum local relativement a Vy; ce
dernier est accepté seulement s'il est meilleur que I’ optimum local de départ.

Remarquons que les méthodes pseudo-gloutonnes peuvent également englober des
implantations particulieres des oscillations stratégiques ou des listes de candidats de
Glover [GLO89, 90], larecherche avoisinage variable de Mladenovic [MLA95] voire

dans certains cas des méthodes de décomposition.
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3.1. Algorithme pseudo-glouton pour problémesd’éaboration de tournées

Nous avons pour la premiere fois implanté un algorithme pseudo-glouton pour des
problémes de distribution de type A et B (voir chapitre précédent) dans[TAI93]. Nous
avons ensuite utilisé un schéma semblable pour les autres types de problémes présen-
tés dans la section 2.4.3.

L a base de notre al gorithme pseudo-glouton repose sur la constatation suivante : la
résolution de problemes d’ éaboration de tournées ne comportant que peu de véhicu-
les est souvent aisée avec une recherche avec tabous éémentaire. Connaissant une
solution d’un probléme comportant un nombre éevé de tournées, on peut essayer de
I’améliorer en ne considérant qu’ un sous-ensemble de K de ses tournées que I’ on opti-
mise. Si I’on trouve une amélioration, on I’ effectue, sinon, on retourne ala meilleure
solution trouvée jusque la et I’ on considére un autre sous-ensemble de K tournées.

Nous avons donc ainsi un voisinage étendu V,(K) qui comporte toutes les solutions
gue I’ on peut obtenir en modifiant au plus K tournées. Il est clair qu’ avec un tel voisi-
nage, un optimum local sera généralement meilleur que les optima locaux associés a
des voisinages beaucoup plus restreints couramment utilisés dans les méta-heuristi-
gues, consistant a ne modifier que |égerement quelques trajets.

Cependant, V,(K) comporte un grand nombre de sol utions voisines peu intéressan-
tes a priori, par exemple celles qui peuvent étre construites en modifiant k' < K tour-
nées qui, prises isolément, sont déja optimales. De plus, méme s'il était possible de
trouver trés rapidement I’optimum d’'un probléme a K tournées, il faudrait tout de
méme examiner CK sous-problémes pour s assurer que |’ on se trouve bien dans un
optimum local par rapport au voisinage V,(K) ; nous nommons ici m le nombre de
tournées d’ une solution du probleme originel.

Considérant que les clients des problémes réels de distribution sont disséminés sur
un plan (e. g. une portion de la surface terrestre), nous recourons a la technique sui-

vante pour réduire le nombre de sous-problémes que I’ on essaie d’ améliorer.
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Tout d’abord, nous calculons le centre de gravité de chacune des tournées d une
solution, en prenant en considération la position et le poids des clients. Les tournées
sont triées suivant les coordonnées polaires de leur centre de gravité et nous ne consi-
dérons que des sous-ensembles de K tournées dont les angles des centres sont adja-
cents. On évite de cette maniére I’examen d’une multitude de sous-problemes déja
résolus optimalement. Notons que s m 2K, il est possible d’ optimiser simultanément
deux ou plusieurs sous-ensembles de tournées digoints, et I’on obtient ainsi un algo-
rithme paralléle basé sur une décomposition du probleme.

Nous avons pour la premiére fois implanté avec succes une telle méthode pseudo-
gloutonne pour des problemes de type A et B dans [TAI93]. Dans cette implantation,
pour résoudre sub-optimalement et rapidement les sous-problémes engendrés par le
voisinage V,(K), nous avons fait usage d’ une recherche avec tabous relativement sim-
ple, décrite en détail dans cette derniére référence. Comme voisinage V4, nous avons
opté | échange de clients appartenant a des tournées distinctes et |e déplacement d’un
client sur une autre tournée, mouvements trés communément utilises.

Sur des problémes uniformes (coordonnées et poids des clients uniformément dis-
tribués), cette méthode permet d’ obtenir des solutions d’ extrémement bonne qualité.
Par contre, si les problémes sont irréguliers, les résultats sont beaucoup moins cons-
tants et dépendent fortement de la solution initiale choisie. L’ encapsulation de la pro-
cédure d optimisation pseudo-gloutonne dans un schéma de programmation a
meémoire adaptative est donc conseillé.

Pour des problemes de type G avec fenétres de temps souples, nous avons proposé
dans [TA197a] un autre voisinage V; basé sur I’ échange de sous-séquences de clients
appartenant a des tournées distinctes. Ce voisinage en contient plusieurs autres,
notamment ceux utilisés dans [TAI93, ROC94, ROC95] lorsgu’ une des sequences
contient un seul client et I’ autre n’ en contient pas plus. Les fenétres de temps donnant

une forte structure au probléme, il est également souvent profitable d’ encapsuler la
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recherche pseudo-gloutonne dans un schéma de programmation a mémoire adapta-
tive.

Notons finalement que lorsque les méthodes exactes auront suffisamment pro-
gressé pour pouvoir résoudre rapidement et de maniere robuste des sous-problemes
jusgu’ a K tournées, elles pourront se substituer a la recherche avec tabous, mais pour

I”instant, cette derniére reste beaucoup plus rapide et fiable.

3.2. Application a des problémes de classification avec centroides

Les problemes de classification consistent a former des sous-ensembles d’ entités,
auxquelles sont associées des mesures ou des observations les décrivant, tels que les
entités composant un sous-ensemble soient aussi homogenes que possible aors que
les entités appartenant a des groupes distincts soient bien séparées. Ce type de pro-
bléme, dont on peut déjatrouver des traces chez les Grecs, a été fort éudié au 18° sie-
cle, en particulier par des naturalistes comme Buffon ou Linné dans le cadre de la
classification des especes animales et végétales.

L es problemes de classification avec centroides mesurent I’ homogeénéité des grou-
pes par rapport a des centres : chague entité étant rattachée a un centre, on cherche a
minimiser une fonction de distance entre les entités et les centres. Un probleme
d’ optimisation combinatoire bien connu en classification avec centroides est celui de

lap-mediane. Les n entités sont caractérisées par une matrice de distance D = (d;;) ou
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d;; est ladistance entre les entités i et j. Les p centres doivent étre choisis parmi lesn

entités. Mathématiquement, ce probléme se formule comme suit :

n n

min Z z dijxij
i=1j=1
n

S.C.: injzl i

y;—%;=20 Oi, j, 1 #]

n
> yvisp
ji=1

x;0{0% O]

Dans cette formulation, X;; est une variable indiquant si I entité i est allouée au cen-
treplacé sur I'entité] ; y; indique si un centre doit étre place sur I’ entité j. Notons que
le probleme de la p-médiane est NP-difficile[KAR79].

D’ autres problémes de classification, ou les n entités sont caractérisées par leur
position géographique ¢; ainsi que par leur poids p; (i =1, ..., n) peuvent avoir des
centres placés dans un espace E muni d’une fonction de distance d(-, -). On cherche
alors la position x; des centres (j = 1, ..., p) minimisant la somme de |a distance pon-
dérée des entités au centre le plus proche :

n

min min p.d(x;, C;

Pour le probléme de Weber, |es entités sont des points du plan euclidien et lafonc-
tion de distance est la distance euclidienne habituelle. La minimisation de la somme
du carré des distances est un autre probléme classique. Ces trois problemes de classi-
fication ont été approchés par des méta-heuristiques plus ou moins perfectionnées
comme des recherches avec tabous [MLA96, VOI396, ROL97] ou des recherches a
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voisinage variable [HAN97]. Nous avons appliqué a ces trois problemes un algo-
rithme pseudo-glouton qui S est révélé extrémement compétitif relativement ala qua-
lité des solutions.

La procédure de recherche locale élémentaire que nous avons utilisée consiste a
trouver, a partir d une solution initiale donnée, une solution stable quant al’ allocation
des entités aux centres et alalocalisation des centres relativement aux entités qui leur
sont allouées. 1l s'agit d’une procédure ancienne, due a Cooper [COO63] et qui peut
étre formulée comme suit :

0) Entrée : localisation des n entités et des p cen-
tres.
1) Répéter, jusgu a ce que les allocations ne changent
pl us
la) Allouer les nentités a |eur centre |l e plus pro-
che.
1b) Localiser optinmalement |les centres relativenent
aux allocation faites au pas la.

Pour le probleme de la p-médiane, lalocalisation optimale d’ un centre peut sefaire
en essayant successivement toutes les entités rattachées a ce centre. Pour |e probléme
de laminimisation de la somme des carrés des distances, le centre doit étre placé au
centre de gravité des entités qui lui sont allouées. Finalement, pour le probleme de
Weber, on peut utiliser une procédure de gradient [WEI37].

Le second voisinage, Vs, consiste & déplacer un centre sur une entité. Etant donné
gu'il y apcentres et n entités, la taille de ce voisinage est pn; dans le cas de la p-
médiane, il peut cependant étre limité ap(n — p) car il est inutile de déplacer un centre
sur une entité qui en compte dégja un. Une fois que la solution a été perturbée par une
modification selon V,, on peut réappliquer la recherche locale pour trouver une solu-
tion stable et la conserver lorsgu’ €lle est la meilleure que I’ algorithme a trouvé jusque

Y

la
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Cette simple procédure pseudo-gloutonne produit d’ excellentes solutions. Dans le
tableau 1, nous reportons, pour 40 problemes de p-médiane dis a Beasley [BEA85],
la qualité moyenne des solutions qu’ elle produit (mesurée en % au-dessus de |’ opti-
mum global) ; le tableau 2 donne la qualité de la plus mauvaise qu’ elle a produite sur
20 exécutions partant de solutions initiales aléatoires et le tableau 3 donne la propor-

tion de recherches ayant trouvé I’ optimum global (estimé sur 20 essais).

p\n 100 200 300 400 500 600 700 800 900
5 0 0 0 003 O 0 000 006 012
10 004 008 O 014 025 O 002 013 O

n/l0 004 000 001 010 010 005 0.01 o0.07 0.06
n/5 004 015 004 005 005 0.04 0.06 — —
n/3 004 005 006 009 014 014 — — —

Tableau 1: Qualité de la procédure pseudo-gloutonne (% au-dessus de |’ optimum).

p\n 100 200 300 400 500 600 700 800 900
5 0 0 0 026 O 007 001 116 040
10 029 032 O 054 101 O 004 05 O

n/l0 087 007 011 029 021 016 009 026 021
n/5 039 051 013 017 024 020 0.23 — —
n/3 022 05 017 039 049 0.30 — — —

Tableau 2: Qualité de la plus mauvaise des solution produites par la procédure
pseudo-gloutonne sur 20 exécutions (% au-dessus de |’ optimum).

p\n 100 200 300 400 500 600 700 800 900
5 1.0 1.0 1.0 0.9 1.0 0.7 0.6 095 07
10 085 05 1.0 0.3 075 10 055 055 10
n1l0 095 09 095 0.2 0.3 04 055 0.2 0
n/5 0.9 0.2 045 03 0.7 04 0.2 — —
n/3 0.8 08 025 04 025 0.05 — — —

Tableau 3: Proportion de recherches trouvant I’ optimum global.

Nous voyons que cette procédure trouve presgue toujours |’ optimum pour de fai-
bles valeurs de p (5 et 10) mais que la proportion de recherches fructueuses diminue

au fur et a mesure que p augmente (p = n/10, p = n/5, p = n/3). Cependant, la qualité
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moyenne des solutions est toujours tres élevée, au pire 1/4% au-dessus de I’ optimum.

La plus mauvaise des solutions produites par cette procédure est a peine au-dessus de

1% et seules 3 exécutions sur 800 N’ ont pas trouvé de solution & moins de 1%. On

peut donc affirmer qu’ elle est robuste.

Notons que la qualité des sol utions stables (obtenue par |a procédure de Cooper sur

une solution initiale aléatoire) s avére tresmauvaise ; il est rare d’ obtenir une solution

amoins de 10% de I’ optimum et la meilleure de 100 exécutions est rarement au-des-

sous de 1% mais peut monter jusqu’ a pres de 30% pour les plus grandes valeurs de p.

Nombre Meilleure . Meilleur
decenres suioncon EUSLE VDTS opimum 2L
g ol?Jton) variable  variable 1000 glouton

10 1754840214  0.000 0.140 0.001 0
20 791794596.2  0.017 0.757 0.190 0.006
30 4812516429 0.218 1.078 0.619 0.000
40 341342885.9  0.440 1.250 2.013 0.053
50 2557239925  0.457 1.877 5.982 0.515
60 197273037.6  0.952 1.542 7.898 0.073
70 158450591.9  0.840 1.620 10.690 0.011
80 128890171.4 0.891 1.641 13.067 0.000
90 110456793.7 0.784 1.514 16.308 0.050
100 96330296.40 1.061 2.221 15.243 0.081
110 84849661.98 1.695 3.035 17.786 0.008
120 75545061.47 1.106 2.126 17.962 0.000
130 67561764.35 1.267 1.937 21.909 0.010
140 61128895.04  0.979 2.409 20.352 0.056
150 55918930.43 1.361 2.701 18.857 0.083
160 51313858.12 1.748 2.448 25.065 0.064

Tableau 4 : Comparaison de la qualité des solutions obtenues avec les méthodes
pseudo-gloutonne, a voisinage variable et optima locaux.

Pour des problemes de minimisation de la somme des carrés a 1060 entités et entre 10

et 160 centres, nous avons pu améliorer jusqu'a 1,75% la meilleure des solutions
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publiées, obtenue a I’ aide d une recherche a voisinage variable [HAN97], en effec-
tuant seulement 3 exécutions de notre algorithme pseudo-aléatoire, toutes les solu-
tions ayant été améliorées. Nous reportons dans le tableau 4 les résultats que nous
avons obtenus avec notre algorithme pseudo-glouton et le comparons a la meilleure
version de méthode & voisinage variables de [HAN97], ainsi qu’ au meilleur optimum
local obtenu avec la procédure de Cooper en partant de 1000 solutions initiales aléa-
toires. Nous voyons que les solutions moyennes obtenues par |’ algorithme pseudo-
glouton sont généralement meilleures que les meilleures des 10 solutions obtenues
par la méthode a voisinage variable ; cette derniere pouvant donner des solutions en
moyenne a 2 ou 3% au-dessus de la meilleure solution connue. Quant aux optima
locaux, nous pouvons constater gu'’ils se trouvent bien au-dessus de |’ optimum global,
parfois a plus de 25%.

Pour des problémes de Weber, nous avons pu obtenir toutes les solutions optimales
de 35 problemes a 287 entités comprenant entre 2 et 100 centres (avec une marge
d erreur inférieure 2 0,01% due ala précision des calculs), avec 5 répétitions de notre
algorithme pseudo-glouton. Ces problémes sont actuellement les plus grands pour les-
quels des solutions exactes ont été publiées.

Il est donc surprenant de constater qu’ une simple méthode de descente puisse obte-
nir des solutions de qualité si élevée, et qu’ elle soit souvent meilleure que des recher-
ches avec tabous [MLA96, VOI396]. Cependant, notre procédure pseudo-gloutonne
est d'une complexité relativement éevée: la procédure de Cooper est d’une com-
plexité d’ au moins O(pn) car on doit répéter un certain nombre de fois la procédure
d alocation des entités aux centres, ce qui demande un effort en O(pn). En pratique
cependant, on observe que la boucle 1 de cette procédure n’est répétée qu’un petit
nombre de fois. Comme le voisinage V, est de taille O(pn), on peut en déduire que la
complexité totale de la procédure pseudo-gloutonne est approximativement O(p°n?).
Pour de grandes valeurs de p, cette complexité est excessive, maisil faut noter que la

procedure trouve d’ excellentes solutions bien avant qu’ elle ait énuméré tout V.
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Sur la base de cette constatation, nous avons proposé la méthode CL S (candidate
list search) dans [TA196b] pour accélérer la recherche. Elle consiste a choisir I’ ordre
dans lequel les éléments de V, sont énumerés, dans I’ esprit des listes de mouvements
candidats de Glover : au lieu d’ essayer de déplacer un centre sur une entité quelcon-
que, I’entité sur laquelle il est déplacé doit satisfaire a un critére d’ éloignement du
centre auquel elle était allouée. En modifiant a chaque de déplacement le centre
et I’entité, on peut notablement accélérer |’ obtention de bonnes solutions. Ainsi, sur
des problemes de Weber, on observe typiquement des solutions a une fraction de
pourcent au-dessus de I’ optimum pour des problémes comportant plusieurs centaines
d’ entités et jusgu’ a une trentaine de centres en effectuant que 100 a 200 itérations de
la recherche pseudo-gloutonne.

Lorsque le nombre de centres augmente, la qualité de cette méthode se dégrade
(pour un nombre fixé d'itérations) et il convient de limiter encore le nombre de voi-
sins de V, énumérés. Pour cela, nous proposons la méthode L OPT, dans[TA196b], qui
consiste a considérer des sous-problémes contenant r < p centres, ainsi que les entités
leur étant allouées, et de les optimiser indépendamment avec une recherche pseudo-
gloutonne avec liste de mouvements candidats. Pour former un sous-probléme, lesr
centres sont choisis comme suit : on éit tout d’abord un centre selon une certaine
politique et les r — 1 autres sont ceux qui lui sont les plus proches. La politique du
choix du premier centre est elle-méme basée sur une liste de candidats. Initialement,
tous les centres sont candidats. Lorsque I’ on ne réussit pas a améliorer un sous-pro-
bléme, le premier centre choisi est éliminé de laliste. Si au contraire on réussi a ameé-
liorer le sous-probleme, les r — 1 autres centres y sont insérés pour autant qu’ils ne
fassent pas dgja partie de laliste. Le processus s arréte des que laliste est vide.

Deux ééments sont indispensables pour que ce processus fonctionne bien : en pre-
mier lieu, il faut que les sous-problémes puissent étre résolus avec efficience et effica
cité. Nous avons observe qu'il faut limiter le nombrer de centres d’ un sous-probléme

a 10 ou 20 unités et effectuer entre 50 et 200 itérations de la recherche pseudo-glou-
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tonne. En second liey, il faut démarrer d’ une solution initiale qui ait une bonne struc-
ture. Dans[TAI96b], nous proposons pour cela une procédure tres rapide, DEC, basée
sur la décomposition du probléme et sa reconstruction optimale par programmation
dynamique.

De la complexité initiale de I’ algorithme pseudo-glouton qui était grosso modo en
O(n*) lorsgque p = O(n), nous avons passé & une complexité empirique & peine supé-
rieure & O(n®) pour LOPT, soit une complexité & peu prés identique & la procédure de
recherche d’ une solution stable. Ces complexités ont été évaluées empiriquement sur
plusieurs problémes de classification avec centroides : en effet, le nombre d’itérations
nécessaires pour trouver une solution stable dans la procédure de Cooper ou pour
vider laliste de centres candidats dans LOPT dépend de la solution initiale et ne peut
pas étre formul é algébriquement, du moins dans |’ état actuel des connaissances.

Comme la complexité de nos méthodes est trés basse, nous avons pu attaquer des
problémes de plusieurs ordres de grandeur plus élevés que ceux que I’ on peut trouver

dans lalittérature, jusgu’ a plus de 85’ 000 entités et 15’ 000 centres.

3.3. Généralisation de LOPT

La procédure LOPT est facilement généralisable et peut s appliquer a tout pro-
bléme décomposable, dans la mesure ou I’ on peut attribuer une mesure pertinente de
proximité entre les sous-problémes générés. Etant donné une solution s d’un pro-
bleme, solution composée de parties ou sous-problémes sy, ..., s, (S = ﬁ S,
Oizjsn s; = U ) €t une mesure de distance d(s;, ) entre sous-problemes, iI_zolF’T

peut se formuler comme suit :

Trame générale de LOPT
O)Entrée : Solution s conposée de parties sq, .., S

1)C = {Sl, . Sp}

p-

2) Tant que C #0, répéter
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2a) Choisir s; O C; soit |le sous-probléne R com
posé de |’ ensenble des r plus proches sous-pro-
bl emes de s; (sij O R

2b) Optim ser R

2c) Si Ra été aneélioré, poser C « COR ;
sinon, poser C -« C\ {sj}.

Dans notre application au problemes de regroupement avec centroides, le sous-
probléme s; est composé de |’ ensembl e des entités allouées au centre i, lafonction de
distance entre sous-problemes est smplement la distances entre les centres qui les
définissent et la procédure d optimisation consiste a exécuter la procédure CL S pour
un certain nombre d’itérations.

LOPT peut également généraliser la méthode pseudo-gloutonne que nous avons
proposée pour les problémes euclidiens de distribution dans [TAI93]. Dans ce cas, le
sous-probléme s est constitue des clients de la tournée i, la distance entre sous-pro-
blémes est la distance entre les centres de gravité des clients qui les composent et la
fonction d’ optimisation consiste a appliquer une recherche avec tabou pour un certain
nombre d’itérations. On peut également appliquer LOPT aux problemes d’ élaboration
de tournées de véhicules comportant un grand nombre de dép6ts selon un schéma un
peu différent mais plus général : le sous-probléme s; est constitué des clients desservis
a partir du dépét i, la fonction de distance entre sous-problémes étant simplement la
distance entre dépots.

On peut penser que LOPT devrait fonctionner avec satisfaction pour les problemes
ou la fonction de distance permet d’isoler des parties de solutions fortement dépen-
dantes (pour la création des sous-problémes a optimiser) ou indépendantes (pour éli-
miner les sous-problémes constituées de parties dga résolues optimalement). Ces
caractéristiques sont clairement remplies pour les problémes d’' éaboration de tour-
nées de véhicules et dans le domaine de la classification avec centroides que nous
avons abordés dans [TAI93] et [TAI96Db] et ¢’ est certainement ce qui fait que LOPT
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fonctionne bien dans ces cas-la. Cependant, son application a d’autres problemes

reste a évaluer.
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4. CALCUL CONCURRENT

Une des particularités de la programmation a mémoire adaptative ou des méthodes
pseudo-gloutonnes est leur bon potentiel d exécution concurrente, moyennant quel-
ques adaptations agorithmigues mineures relativement aux principes de fonctionne-
ment généraux qui ont été décrits ci-dessus. En effet, il suffit de constater que la sous-
procédure de recherche locale ou d’ optimisation contenue dans ces algorithmes est la
partie la plus gourmande en temps de calcul et qu’il est relativement facile de I’isoler

dans des processus concurrents.

4.1. Programmation & mémoire adaptative

Bien que nous n’ayons pas formulé I’ agorithme général de la programmation a
meémoire adaptative sous une forme concurrente, il est cependant facile de le
paraléliser. En effet, il suffit pour cela d’ exécuter la boucle principale de maniére
indépendante grace a plusieurs processus qui ne communiquent entre eux que par
I"intermédiaire de la mémoire. Cela signifie qu’ une machine idéale pour I’ exécution
concurrente d’ un programme a mémoire adaptative doit posséder une mémoire parta-

gée.

4.1.1. Machine & mémoire commune
Le schéma d’une parallélisation sur une machine disposant d’une mémoire com-

mune est présenté en figure 1. Ce schéma est généralement tres efficace car le proces-
sus de lecture de la mémoire et de sa mise a jour est beaucoup plus rapide que les
autres, en particulier que celui de la recherche locale qui consomme typiquement
presque |’ intégralité des ressources de calcul. On suppose cependant que chaque pro-
cessus d' optimisation possede une copie locale des données du probléme.

Nous pouvons illustrer une implantation typique d’ un programme a mémoire adap-
tative paralléle sur le probléme de I’ affectation quadratique. La solution d’un tel pro-

bleme, pour un exemple de taille n, peut étre représentée par une permutation de n
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M émoir e partagée

Mémoire adaptative

Consultation et | miseajour

Processus d’ optimisation

Données du probléme

® Lecture mémoire adH
aptative
* Construction solu-
tion provisoire

* Recherchelocale
* Mise ajour mémoire

Processus d’ optimisation

Données du probléme

* Lecture mémoire ad-
aptative

* Construction  solu-
tion provisoire

* Recherchelocale

* Mise ajour mémoire

Processus d’ optimisation

Données du probléme

® Lecture mémoire adH
aptative

e Construction  solu-
tion provisoire

» Recherchelocale

* Mise ajour mémoire

Figure 1: Parallélisation avec une mémoire commune.

éléments. Les données du probleme sont constituées de deux matrices carrées de
dimension nxn. Dans nos récentes implantations [GAM97, TAI97b], de méme que
dans |’implantation de [FLE94], la mémoire adaptative est elle aussi constituée d’ une
matrice carrée de dimension nxn (ou éventuellement de O(n) permutations de n élé
ments, ce qui correspond a un encombrement similaire). Cela signifie que la quantité
d’informations transférées pour consulter lamémoire ou lamettre ajour est au pire en
O(n2), mais souvent en O(n), le temps nécessaire pour calculer les nouvelles valeurs
de lamémoire étant du méme ordre de complexité. Par contre, le processus de recher-
che locale est d' une complexité supérieure : O(n®). Ainsi, des problémes de conges-

tion dans les acces a la mémoire partagée pourront apparaitre pour un nombre de

processus d’ optimisation de I’ ordre de O(n), voire O(n?).
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4.1.2. Machines sans mémoire commune
Les machines a mémoire commune ne sont cependant pas trés courantes; un

réseau de dstations de travail est I'exemple type de machine paraléele utilisée
aujourd’ hui. Pour paralléliser un programme a mémoire adaptative sur un tel réseau,
nous avons défini un processus chargé de simuler une mémoire partagée en plus des
processus de recherche locale. Comme les opérations spécifiques a réaliser sur la
meémoire ne sont pas exigeantes en temps de calcul, il est possible de les faire au
moyen du processus simulant lamémoire. On arrive ainsi au schéma de parallélisation
présenté dans lafigure 2.

Il faut également noter que la recherche locale elle-méme peut étre concurrente.

Dans ce cas, le processus de gestion de la mémoire peut auss englober un processus

Gestion dela mémoire

Mémoire adaptative

Génération de solu-
tions provisoires

A AN

Recher che||Recher chel| Recher che|| Recher che|| Recher chel| Recher chel||Recher che
locale locale locale locale locale locale locale

Figure 2 : Parallélisation d'un programme & mémoire adaptative par processus communicants.
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d’ équilibrage des charges, comme nous I’ avons implanté dans Badeau et a. [BAD97].
De cette maniére, nous avons pu observer des efficacités de parallélisation allant de 60
a 75% pour un nombre de processeurs compris entre 4 et 17 et pour une application a
un probléme de distribution de biens. Cette premiere mesure de |’ efficacité corres-
pond au rapport entre le temps de calcul sur une machine sequentielle et le temps sur
la machine paralléle multiplié par le nombre de ses processeurs. On pourrait définir
une seconde mesure, en prenant en considération le temps nécessaire pour obtenir des
solutions de qualité donnée sur les deux types de machine. En effet, les deux algorith-
mes, séquentiels ou paralleles, ne fonctionnent pas de laméme maniere : I’ algorithme
sequentiel construit la solution provisoire sur la base de |’ ensembl e de toutes | es solu-
tions trouvées par le programme, alors que le processus de génération de solutions
provisoires de I’ agorithme paralléle ignore les solutions en cours de traitement par
les autres processus. L’ algorithme séquentiel met donc & jour lamémoire progressive-
ment, alors que |’ agorithme paralléle fait une mise a jour par paquet. Nous avons
cependant remarqué que pour un faible nombre de processeurs (jusgu’ a 16), laqualité
des solutions obtenues dépendait essentiellement de la quantité totale de travail réali-
see, indépendamment du nombre de processeurs utilisés pour réaiser ce travail
[BAD97]. D’un point de vue pratique, les deux mesures d’ efficacité sont donc plus ou

moins équival entes.

4.2. M éthodes pseudo-gloutonnes

Une méthode pseudo-gloutonne est composée en fait de deux boucles imbriquées,
la plus extérieure consistant a effectuer des sauts ou a définir des sous-problémes a
I’aide d'un voisinage V,, aors que la boucle intérieure réalise une recherche locale
avec un voisinage V;. Comme cette recherche locale est souvent une partie colteuse
en temps de calcul, il est naturel de tenter de paralléliser une recherche pseudo-glou-
tonne en ayant recours a des processus indépendants pour les recherches locales dans
Vj.
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Dans le cadre d’'un voisinage V, définissant des sous-problemes, une voie de
parallélisation consiste a choisir des sous-problemes indépendants pouvant étre opti-
mi sés indépendamment les uns des autres, comme nous I’ avons proposé dans [ TAI93,
BAD97] pour les probléemes de distribution. Cette technique peut également étre
appliquée a nos méthodes LOPT et DEC pour la classification avec centroides.
Cependant, elle n’a été implantée sur une machine concurrente que pour des proble-
mes de distribution. Pour d’ autres applications, un bon nombre d’inconnues doivent
étre levées afin d obtenir une efficacité acceptable, comme par exemple celle de la
politique de génération d’ un nombre aussi éevé que possible de sous-problemesindé-
pendants, tout en couvrant I’ensemble de V5. En effet, on remarqueraque V, n’ est pas
forcément statique : par exemple, pour LOPT, une itération peut éliminer un sous-pro-
bléme ou en créer de nouveaux.

Lorsqu'il n’est pas possible de définir des sous-problémes indépendants, ou lors-
que le voisinage V, définit des sauts dans |’ espace des solutions par rapport au voisi-
nage limité V4, laparallélisation de I’ algorithme devient plus problématique. En effet,
en début de recherche, la fréquence d’amélioration des solutions est élevée, et une
parallélisation efficace devra vraisemblablement modifier I’ agorithme de la politique
« premiére amélioration trouvée» pour celle, souvent beaucoup plus lente en séquen-
tiel « meilleure amélioration possible ». Le potentiel de parallélisation est toutefois
trés élevé car on peut penser effectuer jusgu’ a |V,| processus de recherches locales en

paralléle. Cette voie de recherche mérite sans nul doute d’ étre explorée.

53

21 janvier 1999



21 janvier 1999



5. CONCLUSIONS

5.1. Synthese des contributions

L es contributions dans |e domaine de I’ optimisation combinatoire apportées par ce
travail sont multiples. Tout d’ abord, nous nous sommes penché sur les fondements de
diverses techniques générales d’ optimisation et nous avons montré que les méta-heu-
ristiques a mémoire se sont rapprochées les unes des autres ces dernieres années, au
point de se rencontrer parfois. Ladénomination de programmation a mémoire adapta-
tive nous semble a lafois plus précise et plus générale car elle est mieux représenta-
tive du fonctionnement des derniéres évolutions des méta-heuristiques et laisse
cependant une grande liberté dans le choix de I'implantation.

Ensuite, les résultats numérigques gue nous avons obtenus dans divers domaines de
I optimisation combinatoire nous permettent de dire que la programmation a mémoire
adaptative semble une des techniques les plus prometteuses a |’ heure actuelle, et cela

pour plusieurs raisons.
— Elle permet d’ obtenir des solutions de qualité elevee.
— Elle reste conceptuel lement simple et donc relativement facilement implantable.
— Elle est facilement parallélisable.

— Elle est efficace et particulierement bien adaptée aux besoins des applications
pratiques car on peut I'implanter de telle sorte qu’il soit possible d’ obtenir
n’importe quand durant la recherche non pas une seule, mais plusieurs bonnes
solutions simultanément, ce qui est un atout non négligeable pour les applica-
tionsréelles.

— Elle est bien adaptée alarésolution de problémes dynamiques.

Ces deux derniers points mériteront une attention particuliére dans un futur relati-
vement proche. En effet, si les méta-heuristiques n’ont encore fait que de timides

apparitions dans les logiciels commerciaux, il n’en reste pas moins qu’ elles y sont de
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plus en plus présentes, I’ augmentation de la puissance des micro-ordinateurs n’ éant
certainement pas étrangére a ce phénomene. Avec la perspective de pouvoir les utili-
ser pour des applications dynamiques, sur un réseau de calculateurs, on peut penser
gue la programmation a mémoire adaptative a de beaux jours devant elle.

Finalement, dans |e chapitre traitant de la recherche pseudo-gloutonne, nous avons
montré que de simples méthodes de descente pouvaient étre trés compétitives, tant du
point de vue de la qualité des solutions trouvées que du temps de calcul. Ceci peut
paraitre surprenant si I’on considere I’ importante littérature concernant les recherches
locales. Force est de constater que la recherche pseudo-gloutonne doit donc étre envi-
sagée comme une aternative sérieuse face a d’autres méta-heuristiques comme la

recherche avec tabous ou |es algorithmes génétiques.

5.2. Per spectives derecherche

L es bases de la programmation & mémoire adaptative posées dans ce travail sont
susceptibles de développer de nouvelles voies de recherches. Tout d abord, mention-
nons la parallélisation de cette technique. En effet, nous avons implanté la plupart de
nos méthodes sur une machine séquentielle et nous nous sommes contenté de montrer
gue méme sur une telle machine, elles étaient parfaitement compétitives. Nous
n’avons que timidement montré qu’ elles pouvaient se paralléliser efficacement pour
un faible nombre de processeurs. |l reste donc a évaluer et a étudier leur implantation
sur des machines dotées de centaines ou de milliers de processeurs.

Ensuite, une autre voie de recherche qui mérite d’ étre dével oppée concerne les pro-
blemes dynamiques, d’ une part parce que ce type de probléme n’a encore été que trés
peu abordé dans la littérature alors que la plupart des problemes évoluent avec le
temps dans la réalité, et d’'autre part parce qu’'un programme a mémoire adaptative
doit certainement mettre ajour samémoire sur des bases quelque peu différentes dans
le cas de problemes statiques ou dynamiques. Dans ce dernier cas, il faut certainement

tenir compte de la robustesse des solutions trouvees. En effet, une excellente solution
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peut devenir irréalisable si les données sont tres |égérement modifiées. On préférera
donc en pratique une solution théoriquement moins bonne mais aussi moins contrain-
tes et plus facilement adaptable a un monde dynamiqgue ou incertain.

Finalement, les méthodes pseudo-gloutonnes, et en particulier la simple méthode
générale d optimisation de sous-problémes LOPT méritent un éude plus approfondie.
En premier lieu, on peut penser a utiliser une procédure exacte d’ optimisation des
sous-problemes a la place des méthodes heuristiques incorporées dans nos implanta-
tions. Cela permettrait de mieux évaluer alafois les limites de LOPT, puisqu’il n'y
aurait plus d'incertitude sur la qualité de la résolution des sous-problémes, ainsi que
de mettre au point des méthodes exactes robustes. En effet, il n’ est pas forcément pos-
sible d’'incorporer directement n'importe quel agorithme exact dans LOPT, mémes'il
s agit d'un « champion » dans sa catégorie : une mesure classique de la puissance
d'un algorithme exact est lataille du plus grand probléme qu’il arésolu. Or, larésolu-
tion de quelques exemples de probléemes de grande taille n’implique pas forcément
une résolution rapide pour tout exemple de petite taille. Comme LOPT requiert la
résolution d’ un grand nombre de sous-problémes, |a probabilité d’ avoir a résoudre un
probleme difficile bien que de petite taille augmente fortement.

Deuxiemement, les performances théoriques de LOPT pourraient étre estimeées
pour certains problémes d’ optimisation combinatoire. Méme si I’on ne connait tou-
jours pas a | heure actuelle la performance théorique de beaucoup de procédures de
recherche d’ optima locaux relativement a des voisinages simples, il n’est pas interdit
de penser qu'une telle estimation puisse se faire plus aisément pour LOPT qui tra-
vaille de maniére plus globale.

Troisiemement, la programmation concurrente des méthodes pseudo-gloutonnes
reste encore a éudier. Il est indéniable gqu’elles présentent de bons potentiels de
parallélisation. Par exemple, dans une implantation synchrone, LOPT pourrait utiliser
jusgu’a p processus d’ optimisation a la fois, ou p est le nombre de sous-problémes

que |I’on crée a partir d’' une solution de départ. Ces derniers n’ étant pas indépendants
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les uns des autres, il faut donc trouver de bonnes politiques pour décider quels sous-
probléme optimisé sera retenu d’ une synchronisation a la suivante. Une implantation

asynchrone ne manquerait pas de soulever d’ autres difficultés qu’il faudrait aplanir.
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