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Chapitre 1

Méta-heuristiques et intelligence
artificielle
Auteurs : Jin-Kao Hao et Christine Solnon

1.1 Introduction

Une méta-heuristique est une méthode générique pour la résolution de problèmes combinatoires NP-
difficiles. La résolution de ces problèmes nécessite l’examen d’un très grand nombre (exponentiel) de
combinaisons. Tout un chacun a déjà été confronté à ce phénomène d’explosion combinatoire qui trans-
forme un problème apparemment très simple en un véritable casse-tête dès lors que l’on augmente la
taille du problème à résoudre. C’est le cas par exemple quand on cherche à concevoir un emploi du temps.
S’il y a peu de cours à planifier, le nombre de combinaisons à explorer est faible et le problème est très
rapidement résolu. Cependant, l’ajout de quelques cours seulement peut augmenter considérablement le
nombre de combinaisons à explorer de sorte que le temps de résolution devient excessivement long.

L’enjeu pour résoudre ces problèmes est de taille : un très grand nombre de problèmes industriels sont
confrontés à ce phénomène d’explosion combinatoire comme, par exemple, les problèmes consistant à
planifier une production en minimisant les pertes de temps, ou à découper des formes dans des matériaux
en minimisant les chutes. Il est donc crucial de concevoir des approches “intelligentes”, capables de contenir
ou de contourner l’explosion combinatoire afin de résoudre ces problèmes difficiles en un temps acceptable.

Les problèmes d’optimisation combinatoires peuvent être résolus par deux principales familles d’ap-
proches. Les approches “exactes” explorent de façon systématique l’espace des combinaisons jusqu’à trou-
ver une solution optimale. Afin de (tenter de) contenir l’explosion combinatoire, ces approches structurent
l’espace des combinaisons en arbre et utilisent des techniques d’élagage, pour réduire cet espace, et des
heuristiques, pour déterminer l’ordre dans lequel il est exploré. Ces approches exactes permettent de
résoudre en pratique de nombreux problèmes d’optimisation combinatoires. Cependant, les techniques de
filtrage et les heuristiques d’ordre ne réduisent pas toujours suffisamment la combinatoire, et certaines
instances de problèmes ne peuvent être résolues en un temps acceptable par ces approches exhaustives.

Une alternative consiste à utiliser des méta-heuristiques qui contournent le problème de l’explosion com-
binatoire en n’explorant délibérément qu’une partie de l’espace des combinaisons. Par conséquent, elles
peuvent ne pas trouver la solution optimale, et encore moins prouver l’optimalité de la solution trouvée ;
en contrepartie, la complexité en temps est généralement faiblement polynomiale.

Organisation du chapitre. Il existe essentiellement deux grandes familles d’approches heuristiques :
les approches perturbatives, présentées en 1.2, construisent des combinaisons en modifiant des combi-
naisons existantes ; les approches constructives, présentées en 1.3, génèrent des combinaisons de façon
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incrémentale en utilisant pour cela un modèle stochastique. Ces différentes approches peuvent être hybri-
dées, et nous présentons en 1.4 quelques uns des schémas d’hybridation les plus connus. Nous introduisons
ensuite en 1.5 les notions d’intensification (exploitation) et de diversification (exploration), communes à
toutes ces approches heuristiques : l’intensification vise à diriger l’effort de recherche aux alentours des
meilleures combinaisons trouvées, tandis que la diversification vise à garantir un bon échantillonnage
de l’espace de recherche. Enfin, nous développerons en 1.6 deux applications de ces méta-heuristiques
à la résolution de problèmes classiques de l’intelligence artificielle, à savoir la satisfiabilité de formules
booléennes et la satisfaction de contraintes .

Notations. Dans la suite de ce chapitre, nous supposerons que le problème à résoudre est défini par
un couple (E, f) tel que E est un ensemble de combinaisons candidates, et f : E → R est une fonction
objectif associant à chaque combinaison de E une valeur numérique. Résoudre un tel problème consiste
à chercher la combinaison e∗ ∈ E qui optimise (maximise ou minimise, selon les cas) f .

Nous illustrerons plus particulièrement les différentes méta-heuristiques introduites dans ce chapitre sur
le problème du voyageur de commerce, qui constituera notre “fil rouge” : étant donnés un ensemble V
de villes et une fonction d : V × V → R donnant pour chaque paire de villes différentes {i, j} ⊆ V la
distance d(i, j) séparant les villes i et j, il s’agit de trouver le plus court circuit passant par chaque ville
de V une et une seule fois. Pour ce problème, l’ensemble E des combinaisons candidates est défini par
l’ensemble des permutations circulaires de V et la fonction objectif f à minimiser est définie par la somme
des distances entre deux villes consécutives dans la permutation.

1.2 Méta-heuristiques perturbatives

Les approches perturbatives explorent l’espace des combinaisons E en perturbant itérativement des com-
binaisons déja construites : partant d’une ou plusieurs combinaisons initiales (généralement prises aléatoi-
rement dans E), l’idée est de générer à chaque étape une ou plusieurs nouvelles combinaisons en modifiant
une ou plusieurs combinaisons générées précédemment. Ces approches sont dites “basées sur les instances”
dans [77]. Les approches perturbatives les plus connues sont les algorithmes génétiques, décrits en 1.2.1,
et la recherche locale, décrite en 1.2.2.

1.2.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques [32, 24, 14] s’inspirent de la théorie de l’évolution et des règles de la génétique
qui expliquent la capacité des espèces vivantes à s’adapter à leur environnement par la combinaison des
mécanismes suivants :

— la sélection naturelle fait que les individus les mieux adaptés à l’environnement tendent à survivre
plus longtemps et ont donc une plus grande probabilité de se reproduire ;

— la reproduction par croisement fait qu’un individu hérite ses caractéristiques de ses parents, de
sorte que le croisement de deux individus bien adaptés à leur environnement aura tendance à créer
un nouvel individu bien adapté à l’environnement ;

— la mutation fait que certaines caractéristiques peuvent apparaître ou disparaître de façon aléatoire,
permettant ainsi d’introduire de nouvelles capacités d’adaptation à l’environnement, capacités qui
pourront se propager grâce aux mécanismes de sélection et de croisement.

Les algorithmes génétiques reprennent ces mécanismes pour définir une méta-heuristique. L’idée est de
faire évoluer une population de combinaisons, par sélection, croisement et mutation, la capacité d’adap-
tation d’une combinaison étant ici évaluée par la fonction objectif à optimiser. L’algorithme 1 décrit ce
principe général, dont les principales étapes sont détaillées ci-après.

Initialisation de la population : en général, la population initiale est générée de façon aléatoire,
selon une distribution uniforme assurant une bonne diversité des combinaisons.
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Algorithme 1: Algorithme génétique
Initialiser la population avec un ensemble de combinaisons de E
tant que critères d’arrêt non atteints faire

Sélectionner des combinaisons de la population
Créer de nouvelles combinaisons par recombinaison et mutation
Mettre à jour la population

retourner la meilleure combinaison ayant appartenu à la population

Sélection : cette étape consiste à choisir les combinaisons de la population qui seront ensuite candidates
pour la recombinaison et la mutation. Il s’agit là de favoriser la sélection des meilleures combinaisons,
tout en laissant une petite chance aux moins bonnes combinaisons. Il existe de nombreuses façons de
procéder à cette étape de sélection. Par exemple, la sélection par tournoi consiste à choisir aléatoirement
deux combinaisons et à sélectionner la meilleure des deux (ou bien à sélectionner une des deux selon une
probabilité dépendant de la fonction objectif). La sélection peut également être réalisée selon d’autres
critères comme la diversité. Dans ce cas de figure, seuls les individus “distancés" sont autorisés à survivre
et à se reproduire.

Recombinaison (croisement) : cette étape vise à créer de nouveaux individus par un mélange de
combinaisons sélectionnées. L’objectif est de conduire la recherche dans une nouvelle zone de l’espace où
de meilleures combinaisons peuvent être trouvées. A cette fin, la recombinaison doit être bien adaptée à la
fonction à optimiser et capable de transmettre de bonnes propriétés des parents vers la combinaison créée.
De plus, l’opérateur de recombinaison devrait idéalement permettre de créer des descendants diversifiés.
Du point de vue de l’exploration et l’exploitation, la recombinaison est destinée à jouer un rôle de
diversification stratégique avec un objectif à long terme de renforcement de l’intensification.

Mutation : cette opération consiste à modifier de façon aléatoire certains composants des combinaisons
obtenues par croisement.

Exemple 1 Pour le voyageur de commerce, un opérateur de recombinaison simple consiste à recopier
une sous-séquence du premier parent, et à compléter la permutation en plaçant les villes manquantes
dans l’ordre où elles apparaissent dans le deuxième parent. Un opérateur de mutation classique consiste
à choisir aléatoirement quelques villes et les échanger.

Mise à jour de la population : cette étape détermine quelles nouvelles combinaisons doivent devenir
membre de la population et quelles anciennes combinaisons de la population doivent être remplacées. La
politique de mise-à-jour est essentielle pour maintenir une diversité appropriée de la population, pour
prévenir une convergence prématurée du processus de recherche, et pour permettre à l’algorithme de
toujours découvrir de nouvelles zones prometteuses dans l’espace de recherche. Ainsi, les décisions sont
souvent prises selon des critères liés à la fois à la qualité et à la diversité. Par exemple, une règle bien
connue de mise à jour basée uniquement sur la qualité consiste à remplacer la pire des combinaisons de la
population, tandis qu’une règle fondée sur la diversité consiste à substituer les anciennes combinaisons de
la population par de nouvelles combinaisons similaires, conformément à une mesure de similarité donnée.
D’autres critères comme l’age peuvent aussi être considérés.

Critères d’arrêt : le processus d’évolution est itéré, de génération en génération, jusqu’à ce qu’un
critère d’arrêt soit atteint. Il peut s’agir d’un nombre maximum de générations, un nombre maximum
d’évaluations, un nombre maximum de générations sans améliorer la meilleure solution, une qualité de
solution atteinte ou encore une diversité de population inférieure à un seuil donné.
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1.2.2 Recherche locale

Une recherche locale explore l’espace des combinaisons de proche en proche, en partant d’une combinaison
initiale et en sélectionnant à chaque itération une combinaison voisine de la combinaison courante, obtenue
en lui appliquant une transformation élémentaire [33]. L’algorithme 2 décrit ce principe général, dont les
principales étapes sont détaillées ci-après.

Algorithme 2: Recherche locale
Générer une combinaison initiale e ∈ E
tant que critères d’arrêt non atteints faire

Choisir e′ ∈ v(e)
e← e′

retourner la meilleure combinaison construite

Fonction de voisinage : l’algorithme de recherche locale est paramétré par une fonction de voisinage
v : E → P(E) définissant l’ensemble des combinaisons que l’on peut explorer à partir d’une combinaison
donnée. Étant donnée une combinaison courante e ∈ E, v(e) est un ensemble de combinaisons que l’on
peut obtenir en appliquant une modification “élémentaire” à e. On peut généralement considérer diffé-
rents opérateurs de modification comme, par exemple, changer la valeur d’une variable ou échanger les
valeurs de deux variables. Chaque opérateur de modification différent induit un voisinage différent, qui
peut contenir un nombre plus ou moins grand de combinaisons plus ou moins similaires à la combinai-
son courante. Ainsi, le choix de l’opérateur de voisinage a une influence forte sur les performances de
l’algorithme. Il est généralement souhaitable que l’opérateur de voisinage permette d’atteindre la com-
binaison optimale à partir de n’importe quelle combinaison initiale de E, ce qui revient à imposer que
le graphe orienté associant un sommet à chaque combinaison de E et un arc (ei, ej) à chaque couple de
combinaisons telles que ej ∈ v(ei), admette un chemin depuis n’importe lequel de ses sommets jusque la
combinaison optimale.

Exemple 2 Pour le problème du voyageur de commerce, l’opérateur 2-opt consiste à supprimer deux
arêtes et les remplacer par les deux nouvelles arêtes qui reconnectent les deux chemins créés par la sup-
pression des arêtes. Plus généralement, l’opérateur k-opt consiste à supprimer k arêtes mutuellement
disjointes et à réassembler les différents morceaux de chemin ainsi créés en ajoutant k nouvelles arêtes
de façon à reconstituer un tour complet. Plus k est grand, plus la taille du voisinage est importante.

Génération de la combinaison initiale : la combinaison à partir de laquelle le processus d’explora-
tion commence est souvent générée de façon aléatoire. Elle est parfois générée en suivant une heuristique
constructive gloutonne (voir la section 1.3.1). Lorsque la recherche locale est hybridée avec une autre
méta-heuristique, comme par exemple les algorithmes génétiques ou les algorithmes par colonies de four-
mis, la combinaison initiale peut être le résultat d’un autre processus de recherche.

Choix du voisin : à chaque itération de la recherche locale, il s’agit de choisir une combinaison dans
le voisinage de la combinaison courante. Ce choix d’une combinaison voisine est appelé “mouvement”. Il
existe un très grand nombre de stratégies de choix. On peut par exemple sélectionner à chaque itération
le meilleur voisin [65], c’est-à-dire, celui qui améliore le plus la fonction objectif ou bien le premier voisin
trouvé qui améliore la fonction objectif. De telles stratégies “gloutonnes” (aussi appelées “montées de
gradients”) risquent fort d’être rapidement piégées dans des optima locaux, c’est-à-dire, sur des combinai-
sons dont toutes les voisines sont moins bonnes. Pour s’échapper de ces optima locaux, on peut considérer
différentes méta-heuristiques, par exemple, pour n’en citer que quelques-unes :

— la marche aléatoire (random walk) [64], qui autorise avec une très petite probabilité de sélectionner
un voisin de façon complètement aléatoire ;

— le recuit simulé (simulated annealing) [1], qui autorise de sélectionner des voisins de moins bonne
qualité selon une probabilité qui décroit avec le temps ;
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— la recherche taboue (tabu search) [23], qui empêche de boucler sur un petit nombre de combinaisons
autour des optima locaux en mémorisant les derniers mouvements effectués dans une liste taboue
et en interdisant les mouvements inverses à ces derniers mouvements ;

— la recherche à voisinage variable [49], qui change d’opérateur de voisinage lorsque la combinaison
courante est un optimum local par rapport au voisinage courant.

Répétition du processus de recherche locale : une recherche locale peut être répétée plusieurs
fois à partir de combinaisons initiales différentes. Il peut s’agir de combinaisons initiales indépendantes,
générées aléatoirement. On parle alors de recherche locale à plusieurs points de départ (multi-start local
search). Il peut également s’agir de combinaisons initiales obtenues en perturbant une combinaison issue
d’un processus de recherche locale précédent. On parle alors de recherche locale itérée (iterated local
search) [43]. On peut par ailleurs faire plusieurs recherches locales en parallèle, en partant de différentes
combinaisons initiales, et redistribuer régulièrement les combinaisons courantes en supprimant les moins
bonnes et dupliquant les meilleures selon le principe “aller avec les meilleurs” (go with the winner) [3].

1.3 Méta-heuristiques constructives

Les approches constructives construisent une ou plusieurs combinaisons de façon incrémentale, c’est-à-
dire, en partant d’une combinaison vide, et en ajoutant des composants de combinaison jusqu’à obtenir
une combinaison complète. Ces approches sont dites “basées sur les modèles” dans [77], dans le sens où elles
utilisent un modèle, généralement stochastique, pour choisir à chaque itération le prochain composant de
combinaison à ajouter à la combinaison en cours de construction.

Il existe différentes stratégies pour choisir les composants à ajouter à chaque itération, les plus connues
étant les stratégies gloutonnes aléatoires, décrites en 1.3.1, les algorithmes par estimation de distribution,
décrits en 1.3.2 et la méta-heuristique d’optimisation par colonies de fourmis, introduite en 1.3.3.

1.3.1 Algorithmes gloutons aléatoires

Les algorithmes gloutons (greedy) construisent une combinaison en partant d’une combinaison vide et
en choisissant à chaque itération un composant de combinaison pour lequel une heuristique donnée est
maximale. Un algorithme glouton est capable de construire une combinaison très rapidement, les choix
effectués n’étant jamais remis en cause. La qualité de la combinaison construite dépend de l’heuristique.

Exemple 3 Un algorithme glouton pour le problème du voyageur de commerce peut être défini de la
façon suivante : partant d’une ville initiale choisie aléatoirement, on se déplace à chaque itération sur la
ville non visitée la plus proche de la dernière ville visitée, jusqu’à ce que toutes les villes aient été visitées.

Les algorithmes gloutons aléatoires (greedy randomized) construisent plusieurs combinaisons et adoptent
également une stratégie gloutonne pour le choix des composants à ajouter aux combinaisons en cours de
construction, mais ils introduisent un peu d’aléatoire afin de diversifier les combinaisons construites. On
peut par exemple choisir aléatoirement le prochain composant parmi les k meilleurs ou bien parmi ceux
qui sont à moins de α pour cent du meilleur composant [15]. Une autre possibilité consiste à choisir le
prochain composant en fonction de probabilités dépendant de la qualité des différents composants [37].

Exemple 4 Pour le problème du voyageur de commerce, si la dernière ville visitée est i, et si C contient
l’ensemble des villes qui n’ont pas encore été visitées, on peut définir la probabilité de visiter la ville j ∈ C
par p(j) = [1/d(i,j)]β∑

k∈C [1/d(i,k)]β
. β est un paramètre permettant de régler le niveau d’aléatoire : si β = 0,

alors toutes les villes non visitées ont la même probabilité d’être choisies ; plus on augmente β et plus on
augmente la probabilité de choisir les villes les plus proches.
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1.3.2 Algorithmes par estimation de distributions

Les algorithmes par estimation de distribution (Estimation of Distribution Algorithms ; EDA) [42] sont
des algorithmes gloutons aléatoires itératifs : à chaque itération un ensemble de combinaisons est généré
selon un principe glouton aléatoire similaire à celui décrit en 1.3.1. Cependant, les EDA exploitent les
meilleures combinaisons construites lors des itérations précédentes pour construire de nouvelles combi-
naisons. L’algorithme 3 décrit ce principe général, dont les principales étapes sont détaillées ci-après.

Algorithme 3: Algorithmes par estimation de distributions
Générer une population de combinaisons P ⊆ E
tant que critères d’arrêt non atteints faire

Construire un modèle probabiliste M en fonction de P
Générer de nouvelles combinaisons à l’aide de M
Mettre à jour P en fonction des nouvelles combinaisons

retourner la meilleure combinaison ayant appartenu à la population

Génération de la population initiale P : en général la population initiale est générée de façon
aléatoire selon une distribution uniforme, et seules les meilleures combinaisons générées sont gardées.

Génération du modèle probabiliste M : différents types de modèles probabilistes, plus ou moins
simples, peuvent être considérés. Le modèle le plus simple, appelé PBIL [5], est basé sur la probabilité
d’apparition de chaque composant sans tenir compte d’éventuelles relations de dépendances entre les
composants. Dans ce cas, on calcule pour chaque composant sa fréquence d’apparition dans la population
et on définit la probabilité de sélection de ce composant proportionnellement à sa fréquence. D’autres
modèles plus fins, mais aussi plus coûteux, utilisent des réseaux bayésiens [54]. Les relations de dépendance
entre composants sont alors représentées par les arcs d’un graphe auxquels sont associées des distributions
de probabilités conditionnelles.

Exemple 5 Pour le problème du voyageur de commerce, si la dernière ville visitée est i, et si C contient
l’ensemble des villes qui n’ont pas encore été visitées, on peut définir la probabilité de visiter la ville
j ∈ C par p(j) = freqP (i,j)∑

k∈C freqP (i,k) , où freqP (i, j) donne le nombre de combinaisons de la population P

contenant l’arête (i, j). Ainsi, la probabilité de choisir j est d’autant plus forte que la population contient
de combinaisons utilisant l’arête (i, j).

Génération de nouvelles combinaisons à l’aide de M : les nouvelles combinaisons sont construites
selon un principe glouton aléatoire, les probabilités de sélection des composants étant données par le
modèle probabiliste M .

Mise à jour de la population : en général, seules les meilleures combinaisons, appartenant à la popu-
lation courante ou aux nouvelles combinaisons générées, sont conservées dans la population de l’itération
suivante. Il est possible de maintenir par ailleurs une certaine diversité des combinaisons gardées dans la
population.

1.3.3 Optimisation par colonies de fourmis

Il existe un parallèle assez fort entre l’optimisation par colonies de fourmis (Ant Colony Optimization ;
ACO) et les algorithmes par estimation de distribution [77]. Ces deux approches utilisent un modèle
probabiliste glouton pour générer des combinaisons, ce modèle évoluant en fonction des combinaisons
précédemment construites dans un processus itératif d’apprentissage. L’originalité et la contribution es-
sentielle d’ACO est de s’inspirer du comportement collectif des fourmis pour faire évoluer le modèle
probabiliste. Ainsi, la probabilité de choisir un composant est définie proportionnellement à une quantité
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de phéromone représentant l’expérience passée de la colonie concernant le choix de ce composant. Cette
quantité de phéromone évolue par la conjugaison de deux mécanismes : un mécanisme de renforcement
des traces de phéromone associées aux composants des meilleures combinaisons, visant à augmenter la
probabilité de sélection de ces composants ; et un mécanisme d’évaporation, visant à privilégier les ex-
périences récentes par rapport aux expériences plus anciennes. L’algorithme 4 décrit ce principe général,
dont les principales étapes sont détaillées ci-après.

Algorithme 4: Optimisation par colonies de fourmis
Initialiser les traces de phéromone à τ0
tant que les conditions d’arrêt ne sont pas atteintes faire

Construction de combinaisons par les fourmis
Mise à jour de la phéromone

retourner la meilleure combinaison construite

Structure phéromonale : La phéromone est utilisée pour biaiser les probabilités de choix des com-
posants de combinaisons lors de la construction gloutonne aléatoire d’une combinaison. Un point crucial
pour la performance de l’algorithme réside donc dans le choix de la structure phéromonale, c’est-à-dire,
dans le choix des données sur lesquelles des traces de phéromone seront déposées. Au début de l’exécution
d’un algorithme ACO, toutes les traces de phéromone sont initialisées à une valeur τ0 donnée.

Exemple 6 Pour le problème du voyageur de commerce, une trace τij est associée à chaque paire (i, j) de
villes. Cette trace représente l’expérience passée de la colonie concernant le fait de visiter consécutivement
les villes i et j.

Construction de combinaisons par les fourmis : A chaque cycle d’un algorithme ACO, chaque
fourmi construit une combinaison selon un principe glouton aléatoire similaire à celui introduit en 1.3.1.
Partant d’une combinaison vide, ou d’une combinaison contenant un premier composant de combinaison
choisi aléatoirement ou selon une heuristique donnée, la fourmi ajoute un nouveau composant de combi-
naison à chaque itération, jusqu’à ce que la combinaison soit complète. A chaque itération, le prochain
composant de combinaison est choisi selon une règle de transition probabiliste : étant donnés un début
de combinaison S, et un ensemble C de composants de combinaison pouvant être ajoutés à S, la fourmi
choisit le composant i ∈ C selon la probabilité :

pS(i) =
[τS(i)]

α · [ηS(i)]β∑
j∈C [τS(j)]α · [ηS(j)]β

(1.1)

où τS(i) est le facteur phéromonal associé au composant de combinaison i par rapport au début de
combinaison S (la définition de ce facteur dépend de la structure phéromonale choisie), ηS(i) est le
facteur heuristique associé à i par rapport au début de combinaison S (la définition de ce facteur dépend
du problème), et α et β sont deux paramètres permettant de moduler l’influence relative des deux facteurs
dans la probabilité de transition. En particulier, si α = 0 alors le facteur phéromonal n’intervient pas
dans le choix des composants de combinaison et l’algorithme se comporte comme un algorithme glouton
aléatoire pur. A l’inverse, si β = 0 alors seules les traces de phéromone sont prises en compte pour définir
les probabilités de choix.

Exemple 7 Pour le problème du voyageur de commerce, le facteur phéromonal τS(i) est défini par la
quantité de phéromone τki déposée entre la dernière ville k ajoutée dans S et la ville candidate i. Le facteur
heuristique est inversement proportionnel à la longueur de la route joignant la dernière ville ajoutée dans
S à la ville candidate i.

Mise à jour de la phéromone : Une fois que chaque fourmi a construit une combinaison, les traces
de phéromone sont mises à jour. Elles sont tout d’abord diminuées en multipliant chaque trace par un
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facteur (1 − ρ), où ρ ∈ [0; 1] est le taux d’évaporation. Ensuite, certaines combinaisons sont “récompen-
sées” par un dépôt de phéromone. Il existe différentes stratégies concernant le choix des combinaisons
à récompenser. On peut récompenser toutes les combinaisons construites lors du dernier cycle, ou bien
seulement les meilleures combinaisons du cycle, ou encore la meilleure combinaison trouvée depuis le
début de l’exécution. Ces différentes stratégies influent sur l’intensification et la diversification de la re-
cherche. En général, la phéromone est déposée en quantité proportionnelle à la qualité de la combinaison
récompensée. Elle est déposée sur les traces de phéromone associées à la combinaison à récompenser ; ces
traces dépendent de l’application et de la structure phéromonale choisie.

Exemple 8 Par exemple, pour le problème du voyageur de commerce, on dépose de la phéromone sur
chaque trace τij telle que les villes i et j ont été visitées consécutivement lors de la construction de la
combinaison à récompenser.

1.4 Méta-heuristiques hybrides

Les différentes méta-heuristiques présentées en 1.2 et 1.3 peuvent être combinées pour former de nouvelles
méta-heuristiques. Deux exemples classiques de telles hybridations sont décrits en 1.4.1 et 1.4.2.

1.4.1 Algorithmes mémétiques

Les algorithmes mémétiques combinent une méthode à population (algorithmes évolutionnaires) et la
recherche locale [50, 51]. Cette hybridation vise à tirer profit du potentiel de diversification fourni par
l’approche à population et de la capacité d’intensification offerte par la recherche locale.

Un algorithme mémétique peut être considéré comme un algorithme génétique (tel que celui décrit dans
l’algorithme 1) étendu par un processus de recherche locale. Tout comme pour un algorithme génétique,
une population de combinaisons est utilisée pour échantillonner l’espace de recherche, et un opérateur de
recombinaison permet de créer de nouvelles combinaisons à partir de deux ou plusieurs combinaisons de la
population. Des mécanismes de sélection et de remplacement permettent de déterminer les combinaisons
qui sont recombinées ainsi que celles qui sont éliminées de la population. Cependant, l’opérateur de
mutation des algorithmes génétiques est remplacé par un processus de recherche locale, qui peut être
considéré comme un processus guidé de macro-mutation. L’objectif de la recherche locale est d’améliorer
la qualité des combinaisons générées. En comparaison avec l’opérateur de recombinaison, la recherche
locale joue essentiellement le rôle de l’intensification de la recherche en exploitant les chemins de recherche
délimités par l’opérateur de voisinage considéré. Comme la recombinaison, la recherche locale est un autre
élément clé de l’approche mémétique.

1.4.2 Hybridation entre approches perturbatives et approches constructives

Les approches perturbatives et constructives sont très facilement hybridables : à chaque itération, une ou
plusieurs combinaisons sont construites selon un principe glouton aléatoire (qui peut être guidé par EDA
ou ACO), puis certaines de ces combinaisons sont améliorées par une procédure de recherche locale. Cette
hybridation est connue sous le nom de GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) [58]. Un
point important concerne le choix de l’opérateur de voisinage considéré et de la stratégie de choix des
mouvements de l’approche perturbative. Il s’agit là de trouver un compromis entre le temps mis par la
recherche locale pour améliorer les combinaisons, et la qualité des améliorations. Typiquement, on choisira
d’effectuer une simple recherche locale gloutonne, améliorant les combinaisons construites jusqu’à arriver
sur un optimum local.

Notons que les approches EDA et ACO les plus performantes comportent bien souvent une telle hybri-
dation avec de la recherche locale.
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1.5 Intensification versus diversification

Pour les différentes approches heuristiques présentées dans ce chapitre, un point critique dans la mise au
point de l’algorithme consiste à trouver un juste compromis entre deux tendances duales :

— il s’agit d’une part d’intensifier l’effort de recherche vers les zones les plus “prometteuses” de l’espace
des combinaisons, c’est-à-dire, aux alentours des meilleures combinaisons trouvées ;

— il s’agit par ailleurs de diversifier l’effort de recherche de façon à être capable de découvrir de
nouvelles zones contenant (potentiellement) de meilleures combinaisons.

La façon d’intensifier/diversifier l’effort de recherche dépend de l’approche considérée et se fait en modi-
fiant certains paramètres de l’algorithme. Pour les approches perturbatives, l’intensification de la recherche
se fait en favorisant l’exploration des meilleurs voisins : pour les algorithmes génétiques, on adopte des
stratégies de sélection et de remplacement élitistes qui favorisent la reproduction des meilleures com-
binaisons ; pour la recherche locale, on adopte des stratégies gloutonnes qui favorisent la sélection des
meilleurs voisins. La diversification d’une approche perturbative se fait généralement en introduisant une
part d’aléatoire : pour les algorithmes génétiques, la diversification est essentiellement assurée par la
mutation ; pour la recherche locale, la diversification est assurée en autorisant avec une faible probabilité
la recherche à choisir des voisins de moins bonne qualité.

Pour les approches constructives, l’intensification de la recherche se fait en favorisant, à chaque étape
de la construction, le choix de composants ayant appartenu aux meilleurs combinaisons précédemment
construites. La diversification se fait en introduisant une part d’aléatoire permettant de choisir avec une
faible probabilité de moins bons composants.

En général, plus on intensifie la recherche d’un algorithme en l’incitant à explorer les combinaisons
proches des meilleures combinaisons trouvées, et plus il converge rapidement, trouvant de meilleures
combinaisons plus tôt. Cependant, si l’on intensifie trop la recherche, l’algorithme risque fort de “stagner”
autour d’optima locaux, concentrant tout son effort de recherche sur une petite zone autour d’une assez
bonne combinaison, sans plus être capable de découvrir de nouvelles combinaisons. Notons ici que le bon
équilibre entre intensification et diversification dépend clairement du temps de calcul dont on dispose
pour résoudre le problème. Plus ce temps est petit et plus on a intérêt à favoriser l’intensification pour
converger rapidement, quitte à converger vers des combinaisons de moins bonne qualité.

Le bon équilibre entre intensification et diversification dépend également de l’instance à résoudre, ou plus
particulièrement de la topologie de son paysage de recherche. En particulier, une recherche fortement
intensifiée donnera des résultats d’autant meilleurs que le paysage de recherche comporte peu d’optima
locaux et qu’on observe une forte corrélation entre la qualité d’une combinaison et sa distance à la
combinaison optimale ; on parle alors de paysages de recherche de type “massif central”. En revanche,
quand le paysage de recherche comporte un très grand nombre d’optima locaux répartis uniformément,
les meilleurs résultats seront obtenus par une recherche fortement diversifiée... pour ne pas dire une
recherche complètement aléatoire !

Différentes approches ont proposé d’adapter dynamiquement le paramétrage au cours de la résolution,
en fonction de l’instance à résoudre. On parle alors de recherche réactive [6]. Par exemple, l’approche
taboue réactive de [7] ajuste automatiquement la longueur de la liste taboue, tandis que la recherche
locale IDwalk de [52] adapte automatiquement le nombre de voisins considérés à chaque mouvement.

1.6 Applications en intelligence artificielle

Les méta-heuristiques ont été appliquées avec succès à un très grand nombre de problèmes classiques
NP-difficiles et à des applications réelles dans des domaines extrêmement variés. Dans cette partie, nous
évoquons leur application à deux problèmes centraux en intelligence artificielle : la satisfiabilité de formules
booléennes (sat) et la satisfaction des contraintes (csp).
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1.6.1 Satisfiabilité de formules booléennes

sat est un des problèmes centraux en intelligence artificielle. Il s’agit, pour une formule booléenne, de
déterminer un modèle, à savoir une affectation d’une valeur booléenne (vrai ou faux) à chaque variable
telle que la valuation de la formule soit vraie. Pour des raisons pratiques, on suppose que la formule
booléenne à traiter est donnée sous la forme cnf même si d’un point de vue général, la forme cnf n’est
pas nécessaire pour appliquer une métaheuristique.

Remarquons que sat n’est pas un problème d’optimisation et ne possède pas de fonction objectif à
optimiser. Les méta-heuristiques étant généralement conçues pour résoudre des problèmes d’optimisation,
elles considèrent un problème plus général appelé maxsat et dont l’objectif est de trouver la valuation
maximisant le nombre de clauses satisfaites. Dans ce contexte, le résultat d’un algorithme méta-heuristique
à une instance maxsat peut être de deux sortes : soit l’assignation retournée à la fin satisfait toutes les
clauses de la formule, auquel cas une solution est trouvée à l’instance sat, soit elle ne satisfait pas toutes
les clauses, auquel cas on ne peut pas savoir si l’instance sat est satisfiable ou non.

L’espace de recherche d’une instance sat est défini par l’ensemble des affectations de valeurs booléennes à
l’ensemble des variables. Ainsi, pour une instance ayant n variables, la taille de l’espace est 2n. La fonction
objectif à optimiser évalue le nombre de clauses satisfaites. Cette fonction introduit un ordre total sur les
combinaisons de l’espace de recherche. On peut également considérer la fonction objectif duale, évaluant
le nombre de clauses non satisfaites, et correspondant à une fonction de pénalité à minimiser : chaque
clause non satisfaite a un poids de pénalité égal à 1, et une combinaison dont l’évaluation est 0 est
une solution. Cette fonction peut être affinée par un mécanisme de pénalité dynamique ou encore une
extension incluant d’autres informations que le nombre de clauses non satisfaites.

Beaucoup de travaux ont été réalisés depuis une vintaine d’années pour la résolution pratique de sat. Les
défis régulièrement organisés par la communauté scientifique autour de sat dynamisent continuellement
les activités de production, évaluation et comparaison d’algorithmes de résolution pour sat. Il en résulte
un très grand nombre de contributions qui améliorent chaque année la performance et la robustesse des
algorithmes, notamment de recherche locale stochastique (rls).

Recherche locale stochastique

Les algorithmes rls dédiés à sat considèrent généralement la même fonction de voisinage : deux com-
binaisons sont voisines si la distance de Hamming entre elles est exactement de 1. Le passage d’une
combinaison à une autre est donc défini par le choix de la variable à modifier. Pour une formule à n va-
riables, la taille du voisinage est égale à n. Ce choix peut être limité à l’ensemble des variables contenues
dans au moins une clause falsifiée, donnant ainsi un voisinage plus restreint de taille variable.

Les algorithmes rls dédiés à sat diffèrent essentiellement dans les techniques mises en oeuvre pour
trouver un bon compromis entre d’une part une exploration de l’espace de recherche suffisamment large
pour réduire le risque de stagner dans une région dépourvue de solution, et d’autre part l’exploitation
des informations disponibles pour découvrir une solution dans la région en cours d’exploration. Pour
classer ces différents algorithmes, nous pouvons considérer d’une part la manière dont les contraintes sont
exploitées, d’autre part la manière dont l’historique de recherche est utilisé [4].

Exploitation de la structure de l’instance. La structure de l’instance à résoudre est définie par les
clauses de la formule. On peut distinguer trois niveaux d’exploitation de cette structure.

La recherche peut être simplement guidée par la fonction objectif, de sorte que seul le nombre de clauses
falsifiées par la combinaison courante est pris en compte. L’exemple typique est l’algorithme embléma-
tique gsat [65] qui, à chaque itération, sélectionne aléatoirement une configuration voisine parmi celles
minimisant le nombre de clauses falsifiées. Cette stratégie de descente gloutonne constitue une technique
d’exploitation agressive qui peut être facilement piégée dans les optima locaux. Pour contourner ce pro-
blème, gsat utilise la simple technique de diversification basée sur le redémarrage de la recherche à partir
d’une nouvelle configuration initiale au bout d’un nombre fixe d’itérations. Plusieurs variantes de gsat
comme csat et tsat [22] ainsi que le recuit simulé [70] utilisent ce même principe de minimisation du
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nombre de clauses falsifiées.

La recherche peut être également guidée par les conflits, de sorte que les clauses falsifiées sont explicite-
ment prises en compte. Cette approche est particulièrement utile quand le voisinage ne contient plus de
combinaison améliorant la valeur d’objectif. Pour mieux orienter la recherche, on peux recourir à d’autres
informations obtenues via, par exemple, une analyse des clauses falsifiées. L’archétype de ce type d’algo-
rithme est walksat [47] qui, à chaque itération, choisit aléatoirement une clause parmi celles falsifiées
par la combinaison courante. Une heuristique est ensuite utilisée pour choisir une des variables de cette
clause, dont la valeur sera modifiée pour obtenir la nouvelle combinaison courante. L’algorithme gwsat
(gsat with random walk) [63] utilise aussi une marche aléatoire guidée par les clauses falsifiées qui, à
chaque itération, modifie une variable appartenant à une clause falsifiée avec une probabilité p (appelée
bruit) et utilise la stratégie de descente de gsat avec une probabilité 1− p.

Enfin, l’exploitation déductive des contraintes permet d’utiliser des règles de déduction pour modifier la
combinaison courante. C’est le cas d’unitwalk [31], qui utilise la résolution unitaire pour déterminer
la valeur de certaines variables de la combinaison courante d’après les valeurs d’autres variables fixées
par recherche locale. Un autre type d’approche déductive est utilisé dans un algorithme récent nommé
non-cnf adapt novelty [55], qui analyse la formule à traiter pour y rechercher des liens de dépendance
entre variables.

Exploitation de l’historique de recherche. Pour classer les approches rls dédiées à sat, on peut
également considérer la manière dont est exploité l’historique des actions réalisées depuis le début de
la recherche et, le cas échéant, de leurs effets. On peut distinguer trois niveaux d’exploitation de cet
historique.

Pour les algorithmes Markoviens (ou sans mémoire), le choix de chaque nouvelle combinaison ne dépend
que de la combinaison courante. Les algorithmes gsat, grsat, walksat/skc, de même que l’algorithme
plus général du recuit simulé sont des exemples typiques d’algorithmes rls sans mémoire. S’ils ont
l’avantage de minimiser le temps de traitement nécessaire à chaque itération, ils ont été supplantés en
pratique, au cours de la dernière décennie, par les algorithmes à mémoire.

Pour les algorithmes avec mémoire à court terme, le choix de chaque nouvelle combinaison prend en
compte un historique de tout ou partie des modifications des valeurs des variables. Les solveurs sat inspirés
de la méthode taboue, tels que walksat/tabu [47] ou tsat [46] sont des exemples typiques. Certains
algorithmes comme walksat, novelty et rnovely, et g2wsat [34] intègrent également l’ancienneté
dans le critère de choix. Typiquement, ce critère est utilisé pour privilégier parmi plusieurs variables
candidates celle qui a fait l’objet de la modification la plus ancienne.

Pour les algorithmes avec mémoire à long terme, le choix de chaque nouvelle combinaison dépend des
choix réalisés depuis le début de la recherche et de leurs effets, notamment en terme de clauses satisfaites
et falsifiées. L’idée est d’utiliser un mécanisme d’apprentissage pour tirer parti des échecs et accélérer la
recherche. En pratique, l’historique des clauses falsifiées est exploité en associant des poids aux clauses,
l’objectif étant de diversifier la recherche en l’obligeant à prendre de nouvelles directions. Un premier
exemple est weighted-gsat [62] où, après chaque modification d’une variable, les poids des clauses falsifiées
sont incrémentés. Le score utilisé par l’heuristique de recherche est simplement la somme des poids des
clauses falsifiées. Comme le poids des clauses souvent falsifiées augmente, le processus tend à privilégier la
modification des variables appartenant à ces clauses, jusqu’à ce que l’évolution des poids des autres clauses
influence à nouveau la recherche. D’autres exemples comprennent notamment dlm (discrete lagrangian
method) [66], ddwf (Divide and Distribute Fixed Weight) [36], paws (Pure Additive Weighting Scheme)
[71], esg (Exponentiated Subgradient Algorithm) [61], saps (Scaling and Probabilistic Smoothing) [35] et
wv (weighted variables) [57].

Algorithmes à base de population

Les algorithmes génétiques ont été appliqués à plusieurs reprises à sat [38, 75, 10, 29]. Comme les
algorithmes de recherche locale, ces AG adoptent une représentation de l’espace de recherche sous forme
d’affectation de valeurs 0/1 à l’ensemble de variables. Par contre, les premiers AG traitent directement
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des formules logiques générales, non limitées à la forme cnf. Malheureusement, les résultats obtenus par
ces algorithmes sont généralement décevants quand ils sont appliqués à des benchmarks sous forme cnf.

Le premier AG traitant les formules cnf est présenté [16]. L’originalité de cet algorithme est l’utilisation
d’un croisement spécifique et original qui tente d’exploiter la sémantique des deux parents à croiser. Étant
donnés deux parents p1 et p2, on examine les clauses qui sont satisfaites par un parent, mais falsifiées par
l’autre parent. Lorsqu’une clause c est vraie chez le parent p1 et fausse chez le parent p2, les valeurs de
vérité de toutes variables de cette clause sont directement transmises à l’enfant. L’algorithme mémétique
intégrant ce croisement et une recherche taboue a donné des résultats très intéressants lors du deuxième
challenge d’implantation DIMACS.

Un autre algorithme génétique plus récent est gasat [17]. Comme l’algorithme de [16], gasat accorde
une importance prépondérante à la conception d’un croisement sémantique. Ainsi, une nouvelle classe de
croisements est introduite visant à corriger les "erreurs" des parents et combiner leurs bonnes caractéris-
tiques. Par exemple, si une clause c est fausse chez deux parents de bonne qualité, on peut forcer cette
clause à être vraie chez l’enfant par l’inversion d’une variable de c. L’argument intuitif qui justifie ce
croisement consiste à considérer une telle clause comme difficilement satisfiable autrement et par consé-
quent préférer la rendre vraie par force. De même, des mécanismes de recombinaison sont développés
pour exploiter la sémantique liée à une clause qui est rendue vraie simultanément par les deux parents.
Muni de ce type de croisement et d’un algorithme de recherche taboue, gasat se montre très compétitif
sur certaines catégories de benchmarks.

FlipGA [59] est un algorithme génétique qui repose sur un croisement standard (uniforme) qui génère,
par un mélange équiprobable des valeurs des deux parents, un enfant auquel est appliqué un algorithme
de recherche locale.

D’autres AG sont présentés dans [13, 25, 60], mais il s’agit en réalité d’algorithmes de recherche locale
puisque la population est réduite à une seule combinaison. Leur intérêt réside dans les techniques utilisées
pour affiner la fonction d’évaluation de base (nombre de clauses falsifiées) par un ajustement dynamique
durant le processus de recherche. On trouve dans [26] une comparaison expérimentale de ces quelques
algorithmes génétiques dédiés à sat. Leur intérêt pratique reste néanmoins à démontrer puisqu’ils se sont
rarement confrontés directement aux algorithmes rls de l’état de l’art.

On remarque que dans ces algorithmes à base de population, la recherche locale constitue souvent un
élément indispensable dans le but de renforcer la capacité d’intensification. Le rôle du croisement peut
être différent selon qu’il est entièrement aléatoire [59] auquel cas il sert essentiellement à diversifier la
recherche, ou qu’il est basé sur la sémantique du problème [16, 17] auquel cas il permet à la fois de
diversifier et d’intensifier la recherche.

1.6.2 Problèmes de satisfaction de contraintes

Un problème de satisfaction de contraintes (Constraint Satisfaction Problem ; CSP) est un problème
modélisé sous la forme d’un ensemble de contraintes posées sur des variables, chacune de ces variables
prenant ses valeurs dans un domaine. Résoudre un CSP consiste à affecter des valeurs aux variables, de
telle sorte que toutes les contraintes soient satisfaites.

Comme pour sat, on considère généralement le problème d’optimisation MaxCSP dont l’objectif est
de trouver l’affectation complète (affectant une valeur à chaque variable) maximisant le nombre de
contraintes satisfaites. L’espace de recherche est défini par l’ensemble des affectations complètes, tan-
dis que la fonction objectif à maximiser est définie par le nombre de contraintes satisfaites.

Algorithmes génétiques

Dans sa forme la plus simple, un algorithme génétique pour la résolution de CSP utilise une population
d’affectations complètes qui sont recombinées par simple croisement, la mutation consistant à changer la
valeur d’une variable. [9] propose une comparaison expérimentale de onze algorithmes génétiques pour la
résolution de CSP binaires quelconques. Ils ont montré que les trois meilleurs algorithmes (Heuristics GA
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version 3, Stepwise Adaptation of Weights et Glass-Box) ont des performances équivalentes et sont signi-
ficativement meilleurs que les huit autres algorithmes. Cependant, ces meilleurs algorithmes génétiques
ne sont clairement pas compétitifs, ni avec les approches exactes basées sur une recherche arborescente,
ni avec d’autres approches heuristiques, comme par exemple la recherche locale ou l’optimisation par
colonies de fourmis [72].

D’autres algorithmes génétiques ont été proposés pour des problèmes particuliers de satisfaction de
contraintes. Ces algorithmes spécifiques exploitent des connaissances sur les contraintes du problème
à résoudre pour définir des opérateurs de croisement et de mutation mieux adaptés, permettant d’obte-
nir de meilleurs résultats. On peut citer notamment [76] qui obtient des résultats compétitifs pour un
problème d’ordonnancement de voitures.

Recherche locale

Il existe de très nombreux travaux concernant la résolution de CSP par des techniques de recherche locale,
et cette approche permet généralement d’obtenir d’excellents résultats. Les algorithmes de recherche locale
pour la résolution de CSP diffèrent essentiellement par le voisinage et la stratégie de choix considérés.

Voisinage. En général, les combinaisons explorées sont des affectations totales, et un mouvement
consiste à modifier la valeur d’une variable, de sorte que le voisinage d’une affectation totale est l’ensemble
des affectations que l’on peut obtenir en changeant la valeur d’une variable. En fonction de la nature des
contraintes, on peut considérer d’autres voisinages, comme par exemple le voisinage consistant à échanger
les valeurs de deux variables lorsque ces variables sont impliquées dans une contrainte de permutation
imposant qu’une suite de variables prenne pour valeur une permutation d’une suite donnée de valeurs.

Certains travaux considèrent des voisinages non pas uniquement entre affectations totales, mais également
entre affectations partielles. En particulier, l’approche decision repair proposée dans [39] combine des
techniques de filtrage telles que celles décrites au chapitre ?? avec une recherche locale sur l’espace
des affectations partielles. Etant donnée une affectation partielle courante A, si le filtrage détecte une
incohérence alors le voisinage de A est l’ensemble des affectations résultant de la suppression d’un couple
variable/valeur de A, sinon le voisinage de A est l’ensemble des affectations résultant de l’ajout d’un
couple variable/valeur à A.

Stratégies de choix. Un grand nombre de stratégies différentes pour le choix du prochain mouvement
ont été proposées. La stratégie min-conflict [48] consiste à choisir aléatoirement une variable impliquée
dans au moins une violation de contrainte et à choisir pour cette variable la valeur qui minimise le nombre
de violations. Cette stratégie gloutonne, célèbre pour avoir permis la résolution du problème des reines
pour un million de reines, a cependant tendance à rester piégée dans des optima locaux. Une façon simple
et classique pour permettre à la stratégiemin-conflict de sortir de ces minima locaux consiste à la combiner
avec la stratégie marche aléatoire [73]. D’autres strategies pour le choix du couple variable/valeur sont
étudiées dans [27].

La recherche locale utilisant une stratégie taboue (TabuCSP) [18] obtient d’excellents résultats pour la
résolution de CSPs binaires. Partant d’une affectation initiale, l’idée est de choisir à chaque itération le
mouvement non tabou qui augmente le plus le nombre de contraintes satisfaites. Un mouvement consiste
à changer la valeur d’une variable en conflit, et il est dit tabou si le couple variable/valeur a déjà été
choisi lors des k derniers mouvements (k étant la longueur de la liste taboue). Un critère d’aspiration
est ajouté, permettant à un mouvement tabou d’être sélectionné s’il amène à une affectation satisfaisant
plus de contraintes que la meilleure affectation trouvée depuis le début.

Le langage COMET [30] permet de concevoir rapidement des algorithmes de recherche locale pour la
résolution de CSP. Il introduit notamment pour cela le concept de variable incrémentale permettant une
évaluation incrémentale des voisinages. D’autres systèmes génériques de résolutions de CSP fondés sur la
recherche locale sont présentés dans [11, 53, 28, 20].
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Algorithmes de construction gloutonne

On peut construire une affectation totale pour un CSP selon le principe glouton suivant : partant d’une
affectation vide, on sélectionne à chaque itération une variable non affectée et une valeur à affecter à cette
variable, jusqu’à ce que toutes les variables soient affectées. Pour choisir à chaque étape une variable et
une valeur, on peut utiliser les heuristiques d’ordre généralement utilisées par les approches exactes
décrites au chapitre ??. Un exemple bien connu d’instanciation de ce principe est l’algorithme DSATUR
[8] pour résoudre le problème de coloriage de graphes. Cet algorithme construit une combinaison de façon
gloutonne en choisissant à chaque itération le sommet non colorié ayant le plus grand nombre de voisins
coloriés avec des couleurs différentes (le voisin le plus saturé). Les ex aequo sont départagés en choisissant
le sommet de plus fort degré. Le sommet choisi est alors colorié par la plus petite couleur possible.

Optimisation par colonies de fourmis

La méta-heuristique ACO a été appliquée à la résolution de CSP dans [69, 68]. L’idée est de construire des
affectations complètes selon un principe glouton aléatoire : partant d’une affectation vide, on sélectionne
à chaque itération une variable non affectée et une valeur à affecter à cette variable, jusqu’à ce que toutes
les variables soient affectées. La contribution principale d’ACO est de fournir une heuristique de choix
de valeur : celle-ci est choisie selon une probabilité qui dépend d’un facteur heuristique (inversement
proportionnel au nombre de nouvelles violations introduites par la valeur), et d’un facteur phéromonal
qui reflète l’expérience passée concernant l’utilisation de cette valeur. La structure phéromonale est gé-
nérique et peut être utilisée pour résoudre n’importe quel CSP. Elle associe une trace phéromonale à
chaque variable xi et chaque valeur vi pouvant être affectée à xi : intuitivement, cette trace représente
l’expérience passée de la colonie concernant le fait d’affecter la variable xi à la valeur vi. D’autres struc-
tures phéromonales ont été proposées pour la résolution de CSP particuliers tels que, par exemple, les
problèmes d’ordonnancement de voitures [67] ou de sac-à-dos multidimensionnels [2].

L’optimisation par colonies de fourmis a été intégrée dans les bibliothèques de résolution de CSP et de
problèmes d’optimisation sous contraintes IBM/Ilog Solver et CP Optimizer [40, 41]. Cette intégration
permet d’utiliser des langages de haut niveau pour définir de façon déclarative le problème à résoudre,
la résolution du problème étant prise en charge de façon automatique par un algorithme ACO intégré au
langage.

1.7 Discussion

Les méta-heuristiques ont été utilisées avec succès pour résoudre de nombreux problèmes d’optimisation
difficiles, et ces approches obtiennent bien souvent de très bons résultats lors des compétitions, que
ce soit pour la résolution de problèmes réels tels que ceux posés par la société française de Recherche
Opérationnelle et d’Aide à la Décision (challenges roadef), ou pour la résolution de problèmes plus
académiques tels que le problème sat.

La variété des méta-heuristiques pose naturellement le problème du choix de celle qui sera la plus efficace
pour résoudre un nouveau problème. Evidemment, cette question est complexe et se rapproche d’une
quête fondamentale en intelligence artificielle, à savoir la résolution automatique de problèmes. Nous
n’abordons dans cette discussion que quelques éléments de réponse.

En particulier, le choix d’une méta-heuristique dépend de la pertinence de ses mécanismes de base pour
le problème considéré, c’est-à-dire, de leur capacité à générer de bonnes combinaisons :

— Pour les AG, l’opérateur de recombinaison doit être capable d’identifier les bons motifs qui doivent
être assemblés et hérités par recombinaison. Par exemple, pour la coloration de graphes, un motif
intéressant est un groupe de sommets de même couleur et partagé par de bonnes combinaisons ;
ce type d’information a permis la conception de croisements très performants avec deux parents
[12, 19] ou avec plusieurs parents [21, 45, 44, 56].

— Dans le cas de la recherche locale, le voisinage doit favoriser la construction de meilleurs combi-
naisons. Par exemple, pour les problèmes sat et csp, le voisinage centré sur les variables en conflit
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(voir Section 1.6.2) est pertinent car il favorise l’élimination des conflits.
— Pour ACO, la structure phéromonale doit être capable de guider la recherche vers de meilleures

combinaisons. Par exemple, pour les csp, la structure phéromonale associant une trace de phéro-
mone à chaque couple variable/valeur est pertinente car elle permet d’apprendre progressivement
quelles sont les bonnes valeurs à affecter à chaque variable.

Un autre point crucial réside dans la complexité en temps des opérateurs élémentaires de la méta-
heuristique considérée (recombinaison et mutation pour les AG, mouvement pour la recherche locale,
ajout d’un composant de combinaison pour les approches constructives, ...). Cette complexité dépend des
structures de données utilisées pour représenter les combinaisons. Ainsi, le choix d’une méta-heuristique
dépend de l’existence de structures de données qui permettent une évaluation incrémentale de la fonction
d’évaluation après chaque application des opérateurs élémentaires de cette méta-heuristique.

D’autres éléments déterminants pour les performances sont partagés par toutes les méta-heuristiques. En
particulier, la fonction d’évaluation (ne pas confondre avec la fonction objectif du problème) est un point
clé car elle mesure la pertinence d’une combinaison. Par exemple, pour les csp, la fonction d’évaluation
peut simplement compter le nombre de contraintes non-satisfaites mais, dans ce cas, l’importance relative
des contraintes n’est pas distinguée. Un affinement intéressant consiste à introduire dans la fonction
d’évaluation une pénalité pour quantifier le degré de violation d’une contrainte [20]. Cette fonction peut
être encore affinée, comme dans le cas du problème sat (voir la section 1.6.1), par des pondérations qui
s’ajustent dynamiquement en fonction de l’historique des violations de chaque contrainte.

Enfin, les méta-heuristiques ont bien souvent de nombreux paramètres qui ont une influence prépondérante
sur leur efficacité. Ainsi, on peut voir le problème de la mise au point de toute méta-heuristique comme un
problème de configuration : il s’agit de choisir les bonnes briques à combiner (opérateurs de recombinaison
ou de mutation, voisinages, stratégies de choix des mouvements, facteurs heuristiques, ...) ainsi que le
bon paramétrage (taux de mutation, d’évaporation, bruit, longueur de la liste taboue, poids des facteurs
phéromonaux et heuristiques, ...). Une approche prometteuse pour résoudre ce problème de configuration
consiste à utiliser des algorithmes de configuration automatiques pour concevoir l’algorithme le mieux
adapté à un ensemble d’instances données [74].
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