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Chapitre 1

Introduction

Le travail des chercheurs a souvent �et�e compar�e celui d'une fourmi, laborieuse,
minutieuse, qui �uvre pour le bien du groupe. Le rapport entre cet insecte et ma th�ese
ne s'arrête pas l�a. Durant ces quelques ann�ees de th�ese, j'ai travaill�e sur leurs cons�urs
virtuelles, travailleuses acharn�ees, ayant des capacit�es surprenantes pour la r�esolution
de probl�emes, comme nous le verrons dans ce m�emoire.

M. Dorigo a �et�e parmi les premiers �a utiliser les fourmis en informatique. Comme
le laisse entendre la petite histoire, l'id�ee lui en serait venue apr�es avoir assist�e �a un
s�eminaire: : : C'est de l'�emerveillement face �a ces insectes dot�es de capacit�es collectives
impressionnantes qu'il d�ecida de simuler leurs homologues cybern�etiques a�n de les
tester dans un environnement num�erique o�u leur coop�eration permettrait de r�esoudre
des probl�emes complexes.

Ces insectes r�eussissent en e�et �a e�ectuer naturellement des tâches tr�es complexes
�a travers une coop�eration inconsciente. Ce m�ecanisme d�ecrit par Grass�e [105] est
connu sous le terme de stigmergie. Elle permet aux fourmis, grâce �a une communi-
cation indirecte utilisant un marqueur chimique appel�e ph�eromone, de collaborer �a la
r�esolution de probl�emes tels que la construction de nids, l'�elevage des larves ou encore
la r�ecolte de nourriture.

Un nouveau domaine d'�etude est apparu, issu de la collaboration des laboratoires
d'�ethologie et des informaticiens dans leur tentative d'appliquer le mod�ele de coop�eration
des fourmis �a la r�esolution de probl�emes complexes. Ce nouveau domaine �etudie l'in-
telligence en essaim et les algorithmes �a essaim. Les agents de ces syst�emes, en g�en�eral
incapables de tout apprentissage individuel, r�eussissent �a r�esoudre des probl�emes ardus
par l'interm�ediaire d'un syst�eme m�emoriel collectif.

Pour certains, dont Arkin [2], ces �etudes s'int�egrent dans ce que l'on appelle la
biomim�etique, c'est-�a-dire dans les sciences qui s'inspirent du vivant. Elles reposent
sur la constatation que les animaux et les insectes n'utilisent pas de connaissances
complexes, de mat�eriaux exotiques ou d'�enormes quantit�es d'�energie au niveau indivi-
duel pour r�esoudre les probl�emes auxquels ils sont confront�es. Par des comportements
simples et des interactions limit�ees, on assiste �a l'�emergence de comportements et de
mod�eles d'auto-organisation.

Que l'on parle d'intelligence �a essaim ou de m�ecanismes biomim�etiques, le mod�ele
des fourmis est riche en applications potentielles. Les modes de coop�eration inspir�es
de ces comportements en essaim ont �et�e appliqu�es avec succ�es �a de nombreux do-
maines d'optimisation combinatoire comme le voyageur de commerce, le coloriage de
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graphe, : : : ou encore des probl�emes dynamiques comme ceux du routage dans des
r�eseaux de communication. La principale application est donc celle des m�ethodes d'op-
timisation �a base de colonie de fourmis que l'on nommera OCF par la suite dans ce
m�emoire. Comme le promet la biomim�etique, les principes mis en �uvre sont simples
et les solutions �emergent de la collaboration de l'essaim de fourmis.

Dans la premi�ere partie, nous observerons la transition entre la fourmi naturelle et
sa cons�ur arti�cielle, cette derni�ere �etant particuli�erement d�ecrite pour les OCF. Ce
mod�ele sera plac�e parmi les heuristiques existantes.

Le chapitre 2 du m�emoire abordera la pr�esentation de la fourmi naturelle. Il pr�esentera
son caract�ere eusocial (pr�esence de pouponni�eres, côtoiement entre les g�en�erations et
sp�ecialisation des individus). Cette approche nous permettra de voir quelles sont les
sp�eci�cit�es de la fourmi naturelle et introduira son double num�erique pr�esent�e dans le
chapitre suivant.

Le chapitre 3 sera l'occasion de pr�esenter succinctement les di��erents domaines d'ap-
plication des OCF et les di��erentes variantes qui ont �et�e propos�ees. En particulier, nous
nous int�eresserons aux probl�emes classiques du voyageur de commerce, d'ordonnance-
ment, d'optimisation num�erique, de routage de r�eseaux, d'a�ectation quadratique, : : :

Les OCF sont-ils si di��erents des autres m�ethodes d'optimisation combinatoire ou
ne sont-ils qu'une �evolution vers un type de m�ethode plus robuste ? Nous avons choisi
comme approche de comparaison le concept d'utilisation de la m�emoire. Cette approche
nous donne l'occasion de proposer une taxinomie qui permet de classer les OCF parmi
les m�ethodes existantes. Cette taxinomie sera �etudi�ee et discut�ee au chapitre 4.

Il arrive fr�equemment que conjointement aux OCF soit introduite une m�ethode
de recherche locale pour am�eliorer les performances du mod�ele. On peut s'interroger
sur l'inuence de la recherche locale par rapport �a la coop�eration des fourmis. C'est
dans ce cadre que nous avons propos�e ANTabu, une hybridation entre un OCF et une
m�ethode de recherche locale robuste (la recherche tabou) pour le probl�eme d'a�ectation
quadratique, ce probl�eme �etant connu comme tr�es complexe �a r�esoudre. Cette �etude
fera l'objet de la seconde partie de ce m�emoire. Dans le chapitre 5, nous d�ecrirons
la formalisation du PAQ et les OCF qui lui ont �et�e appliqu�ees. Nous examinerons de
mani�ere �ne les inuences respectives du m�ecanisme de collaboration des fourmis et de
la recherche locale dans le chapitre 6, o�u nous comparerons �egalement les r�esultats de
ANTabu avec d'autres heuristiques.

La troisi�eme partie de cette th�ese pr�esente une nouvelle application du mod�ele
de coop�eration des fourmis �a la programmation automatique. Il s'agit ici de voir si la
coop�eration entre les fourmis peut faire �emerger de bonnes solutions pour la g�en�eration
automatique de programmes. En nous basant sur la m�emoire collective repr�esent�ee par
la ph�eromone, nous proposons une m�ethode de programmation automatique nomm�ee
Ant Programming (AP). La fourmi n'est guid�ee, au cours de la construction de sa
solution, que par l'information laiss�ee par ses cons�urs sous la forme de \ph�eromone",
la stigmergie faisant �emerger la forme des bonnes solutions par les apports successifs
des fourmis. Notre algorithme est pr�esent�e et d�etaill�e, apr�es une rapide description
de la programmation automatique et plus pr�ecis�ement de la programmation g�en�etique
dans le chapitre 7.

Pour valider cette approche, nous avons confront�e les r�esultats obtenus avec ceux de
la programmation g�en�etique, m�ethode de programmation automatique la plus utilis�ee



1. Introduction 15

�a l'heure actuelle. Ces comparaisons sont pr�esent�ees dans le chapitre 8.
C'est tout naturellement que ce m�emoire se terminera par le bilan des r�esultats

obtenus et par les perspectives qui d�ecoulent de ce travail de th�ese.
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Premi�ere partie

Les fourmis, l'informatique et la

m�emoire
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Chapitre 2

Les fourmis, insectes de

communication

Dans ce chapitre, nous allons aborder succinctement quelques aspects

du comportement propre aux fourmis biologiques. Un bref survol de

leur anatomie et de leur mode de vie nous conduira �a nous attarder

sur leurs moyens de communication, leur sociabilit�e qui est des plus

�evolu�ee ainsi que sur leurs capacit�es collectives. L'�etude de ces insectes a

permis une adaptation de leur comportement �a l'informatique en vue de

la cr�eation d'un mod�ele de fourmi arti�cielle permettant son utilisation

pour l'optimisation combinatoire. C'est ce mod�ele que nous traiterons

dans le chapitre suivant.

2.1 Introduction

Le terme "fourmi" est la pierre angulaire de cette th�ese. Derri�ere ce mot se pro�lent
plusieurs domaines : celui de la biologie ou plus pr�ecis�ement de la myrm�ecologie qui
est l'�etude du comportement naturel des fourmis, celui de la robotique qui utilise leur
comportement pour concevoir des nouvelles machines, et celui de l'informatique o�u
ces cr�eatures sont mod�elis�ees pour la simulation ou la cr�eation d'algorithmes. C'est
cette derni�ere application qui nous int�eresse dans ce m�emoire. Mais comment aborder
ce sujet sans nous attarder sur le mod�ele naturel, donc sur ces fourmis ? Dans ce
chapitre, nous allons �etudier quelques-unes des caract�eristiques des fourmis, celles qui
nous semblent les plus pertinentes pour la compr�ehension du reste de ce document
(�a aucun moment les descriptions ne se veulent exhaustives). Les informations qui
sont donn�ees proviennent principalement de deux ouvrages qui sont Voyage chez les
fourmis de H�olldobler et Swarm intelligence from natural to arti�cial systems de
Bonabeau, Dorigo et Theraulaz. Nous allons d�e�nir rapidement l'anatomie de la
fourmi et la situer dans l'�ecosyst�eme.
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Fig. 2.1 { Sch�ema anatomique d'une fourmi

2.2 Un peu d'anatomie

La taille des fourmis (1mm �a 3cm) varie selon l'esp�ece. On estime que 9500 esp�eces
sont connues �a l'heure actuelle, et que le nombre total est le double. Leur anatomie
(Fig. 2.1) se d�ecompose en trois segments (tête, thorax et abdomen), bien di��erenci�es,
qui sont unis entre eux par d'�etroits p�edoncules. Leur tête porte deux antennes form�ees
de plusieurs segments articul�es. Leurs pattes, au nombre de six, sont attach�ees �a leur
thorax. La possession des ailes est li�ee �a la division en castes ; seuls les mâles et les
femelles f�econdes, ou reines, en sont munis. Il s'agit d'un reliquat h�erit�e d'un ancêtre
commun avec les abeilles. De nombreuses esp�eces sont dot�ees d'un aiguillon plus ou
moins d�evelopp�e �a l'extr�emit�e de leur abdomen. On peut observer que cet aiguillon est
aliment�e par deux glandes :

{ une glande acide, venimeuse, dorsale qui d�ebouche dans un r�eservoir situ�e �a la
base de l'aiguillon ;

{ une glande alcaline appel�ee glande de Dufour, plus discr�ete, ventrale, qui d�ebouche
�a la base de l'appareil vuln�erant.

Le compos�e chimique volatil secr�et�e par cette glande, lorsqu'il est d�epos�e sur le sol
par un individu, forme une trace odorante qui a pour but d'inciter ses cong�en�eres �a
emprunter le même chemin. Lorsqu'une fourmi se trouve face �a une source de nourriture
importante, elle en d�ecoupe une partie qu'elle emporte, puis s�ecr�ete une trace odorante
qu'elle d�epose sur le chemin menant �a la fourmili�ere. Le compos�e d�epos�e sur le sol a
pour but d'inciter les autres individus �a se diriger vers la source de nourriture. Cette
substance, qui est un outil de communication chez les fourmis, est appel�ee ph�eromone.
Ce m�ecanisme leur permet de r�esoudre des tâches complexes comme nous le verrons
par la suite.

2.3 La communication

Les m�ecanismes de communication sont tr�es �elabor�es chez les fourmis. Ils sont so-
nores, tactiles, visuels ou chimiques. Si l'on consid�ere leurs organes des sens, ils sont plus
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ou moins d�evelopp�es. Ainsi, si dans certaines esp�eces la vue est faible et même parfois
nulle, le toucher, l'odorat et le goût sont tr�es d�evelopp�es. Ils permettent, entre autres
propri�et�es, aux individus d'une même fourmili�ere de se reconnâ�tre mutuellement.

2.3.1 La communication sonore

Elle est obtenue par les frottements d'un mince grattoir transversal situ�e sous la
taille, contre un plateau de �nes crêtes parall�eles, plac�e sur l'abdomen.

Elle est utilis�ee selon les circonstances et en fonction de l'esp�ece :
{ comme signal de d�etresse : �emis par l'ouvri�ere en danger, il se propage par le sol
et il est re�cu par les pattes de l'insecte, v�eritables d�etecteurs ultra-sensibles aux
vibrations du sol ;

{ comme signal de qualit�e de l'alimentation : les fourmis r�ecolteuses, diÆciles quant
aux choix des v�eg�etaux qu'elles s�electionnent, �emettent une vibration d'intensit�e
variable, selon la valeur nutritive de la nourriture rep�er�ee ;

{ comme signal de renforcement : l'aphenogaster ou fourmi du d�esert crisse pour
obtenir l'aide des autres individus lorsqu'elle a trouv�e un aliment de grande taille ;

{ comme signal de danger pour la fourmili�ere : certaines esp�eces se frappent la
tête sur une mati�ere dure, permettant ainsi la propagation d'un message d'alerte.
D'autres esp�eces se servent de leur abdomen de la même fa�con.

2.3.2 La communication tactile.

Chez les fourmis, certains messages simples sont transmis par des contacts physiques
tels que les attouchements, les tapotements ou les e�eurements. Ce type de communi-
cations est r�ealis�e en grande majorit�e par l'interm�ediaire des antennes. Par exemple, la
fourmi tisserande, qui utilise des larves productrices de soie pour assembler des feuilles
entre elles, fait vibrer l'extr�emit�e de ses antennes une dizaine de fois autour de la tête
de la larve a�n qu'elle d�eclenche cette s�ecr�etion. N�eanmoins, la communication par
l'interm�ediaire des pattes est aussi tr�es fr�equente.

2.3.3 La communication visuelle

Tr�es utilis�ee au stade primaire, elle n'est pratiqu�ee que par certaines esp�eces et pour
des situations bien particuli�eres. Les exp�eriences men�ees sur l'esp�ece m�editerran�eenne
Cataglyphis cursor par les chercheurs du laboratoire d'�ethologie et de psychologie
animale (CNRS-Universit�e Paul-Sabatier, Toulouse) et publi�ees dans la revue Nature
(24/06/99) [189] ont donn�e des r�esultats stup�e�ants. Leur objectif : entrâ�ner des four-
mis �a retourner au nid par le chemin le plus court, en traversant un labyrinthe constitu�e
de quatre bô�tes successives. Sur chacune des bô�tes, deux issues, chacune surmont�ee
d'un dessin noir ne di��erant de l'autre que par sa forme g�eom�etrique (rond/croix,
�etoile/carr�e, rectangle/triangle, losange/ovale). De ces deux issues, une seule, conduit
�a la boite suivante. Or les fourmis, apr�es quelques s�eances d'entrâ�nement, choisissent
sans se tromper, sans même h�esiter, et dans le bon ordre, la s�equence des rep�eres visuels
qui les ram�eneront le plus rapidement au nid.
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Fig. 2.2 { D�epôt de la ph�eromone par une fourmi : la ph�eromone est d�epos�ee sur le sol par la
fourmi au moyen de son aiguillon

2.3.4 La communication chimique

Les moyens de communication utilis�es par les fourmis sont donc nombreux. Toute-
fois leur eÆcacit�e est insigni�ante compar�ee �a celle de la communication chimique. Elle
se fait grâce �a des ph�eromones (Fig. 2.2), que seules les fourmis peuvent sentir. C'est
grâce aux antennes que les odeurs sont distingu�ees. Ces ph�eromones sont des subtances
olfactives et volatiles : il s'agit en fait de compos�es aromatiques. Les fourmis ont un
odorat tr�es d�evelopp�e comparativement �a l'homme, ce qui leur permet de l'utiliser pour
communiquer.

La ph�eromone d�epos�ee par la fourmi est une v�eritable "carte d'identit�e", elle contient
�a la fois les informations sur l'esp�ece, sur la soci�et�e, sur la caste et sur le stade de
d�eveloppement des individus.

C'est un syst�eme de communication tr�es perfectionn�e qui permet �a la fourmi d'aver-
tir ses cong�en�eres d'un danger ou de la localisation de la nourriture.

La ph�eromone entre en jeu �egalement pour d'autres types de messages. La reine,
par secr�etion de ces substances, peut inhiber la ponte chez ses �lles. De même chez
les mâles, la caste des soldats pourra �a l'aide du même proc�ed�e contrôler le nombre de
larves destin�ees �a être soldats. Ces substances permettent donc d'obtenir un v�eritable
�equilibre social au sein de la fourmili�ere. Toutefois d'autres formes de communica-
tions chimiques peuvent intervenir, comme les d�echets f�ecaux, porteurs d'une odeur
particuli�ere, caract�eristique �a chaque colonie. Elles permettent la d�elimitation de leur
territoire chez les tisserandes.

Les fourmis utilisent donc des messages chimiques dont chacun est porteur de plu-
sieurs signi�cations, parmi lesquelles on peut distinguer :

{ l'attraction ;
{ le recrutement ;
{ l'alerte ;
{ l'identi�cation des autres castes ;
{ la reconnaissance des di��erents stades de d�eveloppement ;
{ la discrimination entre fourmis �etrang�eres et cong�en�eres.

2.4 Entomologie de la fourmi

La fourmi est un insecte social de la superfamille des Formico��des et appartient �a
l'ordre des hym�enopt�eres comme les abeilles et les guêpes. Elle vit en colonies dans des
habitations collectives �a la structure complexe, les fourmili�eres.



2. Les fourmis, insectes de communication 23

2.4.1 L'habitat des fourmis

Chez beaucoup d'esp�eces, les fourmili�eres sont constitu�ees de chambres et de ga-
leries creus�ees sous des souches, des pierres ou �a même le sol. Ces structures peuvent
s'�etendre sur plusieurs m�etres en profondeur. Pour d'autres esp�eces, comme les fourmis
tisserandes, le nid est fait �a base de feuilles. Chez les fourmis rousses des bois, ce sera
un amas d'aiguilles de pin et autres d�ebris v�eg�etaux plac�es �a la surface du sol et dont
la hauteur varie en fonction du climat. Plus le climat est rude, plus le dôme est �elev�e,
jusqu'�a atteindre 1m de haut. A l'int�erieur, se trouve une v�eritable cit�e tr�es organis�ee :
les ouvri�eres d'entretien nettoient les galeries sans relâche et les issues sont ouvertes
r�eguli�erement pour assurer l'a�eration.

2.4.2 La vie sociale des fourmis

Les fourmis sont apparues sur terre il y a 100 millions d'ann�ees, contre 90000 ans
pour l'homo sapiens. Le nombre d'individus par colonie est tr�es variable. Chez les
magnans on peut compter jusqu'�a 20 millions d'individus, contre gu�ere plus de 20 chez
d'autres esp�eces. Chaque colonie est divis�ee en castes, constitu�ees d'individus qui ont
des rôles et des aspects di��erents. C'est aussi le cas pour d'autres insectes sociaux
comme les termites, les abeilles et les guêpes. On y trouve :

{ la caste des reproducteurs qui comprend des femelles (reines) et des mâles ;
{ la caste des ouvri�eres sp�ecialis�ees, constitu�ee de nombreuses petites femelles
st�eriles, qui ont comme rôle, soit la recherche de la nourriture, soit la construc-
tion et la r�eparation du nid, soit le nettoyage, soit les soins des larves, soit en-
core comme chez les fourmis charpenti�eres, n'importe quelle activit�e en cas de
n�ecessit�e ;

{ la caste des soldats, sp�ecialis�ee dans l'attaque et la d�efense de la communaut�e,
pr�esente chez diverses fourmis comme les magnans d'Afrique.

Les fourmis sont les insectes les plus r�epandus sur la surface de la terre : elles
sont pr�esentes des steppes de l'Oural en passant par la forêt amazonienne jusque dans
des d�eserts. On ne trouve pas un kilom�etre carr�e d�epourvu de ces insectes. Elles ne
p�esent qu'un millioni�eme de notre poids, mais si nous consid�erons leur masse totale,
elles peuvent nous disputer le titre d'organisme social pr�edominant �a la surface du
sol. L'entomologiste britannique C.B. Williams a tent�e de donner quelques chi�res :
il estime le nombre d'insectes �a 1018, dont les fourmis repr�esentent environ 1%, ce
qui donne un poids de fourmis du même ordre de grandeur que celui de l'humanit�e.
Les esp�eces hautement sociales d'insectes sont au nombre de 13500 sur 750000 esp�eces
d'insectes r�epertori�ees, et parmi ces esp�eces sociales 9500 sont des fourmis.

2.5 La fourmi insecte eusocial.

Le caract�ere le plus connu des fourmis est leur eusociabilit�e (mode de vie sociale le
plus �evolu�e). Il est �a noter que \vie sociale" n'est pas synonyme de \vie de groupe".
En e�et, de nombreux stades s�eparent l'animal solitaire de l'animal eusocial : il y a
l'animal gr�egaire (par l'interattraction entre cong�en�eres), subsocial (par l'apparition
des comportements parentaux), colonial (par l'existence d'un site d'�elevage commun
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Fig. 2.3 { La parent�ele : Les valeurs sur les �eches indiquent le facteur de similitude g�en�etique
entre les di��erents membres d'une colonie de fourmis. R d�esigne la reine, O une travailleuse, F
une future reine, M un mâle �ls de la reine et Ro le mâle qui s'est accoupl�e avec la reine

des jeunes, mais o�u chaque femelle/mâle travaille pour soi-même), communal (o�u les
femelles/mâles coop�erent aux soins des jeunes).

2.5.1 D�e�nition de l'eusociabilit�e

L'eusociabilit�e, beaucoup �etudi�ee par le sociobiologiste E. O. Wilson[238, 117,
118], se d�e�nit par certains crit�eres stricts :

{ une coop�eration dans le soin aux jeunes ;
{ le chevauchement des g�en�erations (les descendants aident leurs parents) ;
{ des individus sp�ecialis�es dans la reproduction, tandis que d'autres, plus ou moins
st�eriles (de fa�con d�e�nitive ou temporaire), se chargent des tâches communau-
taires en se les r�epartissant (poly�ethisme).

Le secret de l'altruisme de certains membres de la soci�et�e qui sacri�ent leur sexualit�e �a
un petit nombre d'individus, charg�es de les repr�esenter, r�eside dans leur apparentement,
et est dû �a la s�election de la parent�ele.

2.5.2 Qu'est ce que la parent�ele ?

Une d�e�nition succincte de ce principe a �et�e introduite par Darwin dans De l'ori-
gine des esp�eces[46], ouvrage o�rant les bases du mod�ele de la parent�ele (�g. 2.3). Pour
Darwin, la s�election ne se fait pas pour les fourmis au niveau des individus mais au
niveau de la famille, ce qui explique avec l'�evolution, l'apparition de membres altruistes
qui renoncent �a leur reproduction. La th�eorie de la s�election de parent�ele est donc une
version modi��ee de la s�election naturelle. Elle explique pourquoi certains individus fa-
vorisent ou d�efavorisent la reproduction d'autres individus qui leurs sont apparent�es,
en accord avec leurs degr�es de similitude g�en�etique.

En 1964, l'entomologiste et g�en�eticien britannique Hamilton [110] d�e�nit ainsi la
parent�ele : pour que le trait altruiste d'un individu se r�epande au cours de l'�evolution,
le b�en�e�ce obtenu par les individus qui lui sont apparent�es doit d�epasser l'inverse du
taux de parent�e. Dans le cas d'un fr�ere ou d'une s�ur, qui partagent en moyenne la
moiti�e de leurs g�enes, l'inverse d'un demi etant deux, le comportement d'altruisme peut
donc apparâ�tre si le sacri�ce de l'un fait au moins doubler la f�econdit�e de l'autre.
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2.5.3 Autres soci�et�es eusociales

Les insectes eusociaux se trouvent dans l'ordre des isopt�eres (termites) et dans
celui des hym�enopt�eres (fourmis, abeilles et guêpes) et il existe quelques exemples de
vert�ebr�es eusociaux comme les rats-taupes. Hamilton en d�eduit que l'altruisme s'est
particuli�erement d�evelopp�e chez les hym�enopt�eres �a cause de leur mode de reproduction
qui est haplodiplo��de : les �ufs f�econd�es, donc diplo��des (c'est-�a-dire, munis de deux
jeux de chromosomes) donnent des femelles, les �ufs non f�econd�es, donc haplo��des
(munis d'un seul jeu) donnent des mâles. Deux s�urs ont en commun les trois quarts
de leurs g�enes en moyenne. Ce taux exceptionnel de parent�e est dû au fait que leur
p�ere, issu d'un �uf non f�econd�e, transmet donc �a ses �lles des g�enes tous identiques.
Par cons�equent, les s�urs chez les hym�enopt�eres sont g�en�etiquement plus proches les
unes des autres que chez les autres animaux. Cet atout peut devenir un probl�eme dans
les nids comprenant plusieurs reines (polygynie), o�u leur surnombre peut conduire �a
des conits, voire �a la disparition de la colonie.

2.5.4 L'eusociabilit�e, une classi�cation amend�ee.

Comme dans toute tentative de classi�cation, certains cas posent probl�eme. Ainsi
les fourmis Prismyrmex pungens n'ont pas de reine et se reproduisent toutes par
parth�enogen�ese th�elytoque (ne donnant que des femelles). Malgr�e leurs particularit�es,
il semblerait ridicule d'�ecarter ces fourmis japonaises des insectes eusociaux. Une dis-
tinction est donc faite entre les esp�eces primitivement eusociales (celles dont toutes les
femelles se reproduiraient) et les esp�eces hautement eusociales (avec sp�ecialisation dans
la reproduction). Même si la vie sociale parâ�t hautement int�eressante, ses inconv�enients
sont ind�eniables. Les b�en�e�ces sont un meilleur rep�erage des pr�edateurs, une d�efense col-
lective, la recherche de nourriture et l'�elevage des jeunes en commun. Les inconv�enients
sont la concurrence alimentaire ou reproductive, les risques d'�epid�emies, le parasitisme
social (certains pro�tant des autres sans restituer de contrepartie �equivalente). Autre-
ment dit, les soci�et�es animales, pas plus que les soci�et�es humaines, ne sont id�eales, et
dans les deux cas des conits sont possibles.

2.6 Quelques exemples de r�esolution de probl�emes

complexes

Les fourmis peuvent r�esoudre de fa�con collective des probl�emes complexes, c'est ce
que nous allons illustrer �a l'aide de deux exemples.

2.6.1 La formation d'un nid v�eg�etal

La canop�ee n'o�re que peu de cavit�es pour h�eberger les fourmis tisserandes (oe-
cophylla). Pour pallier ce probl�eme, elles construisent leurs nids en tissant ensemble
des brindilles et des feuilles, ce qui forme de grandes chambres avec murs, sol et toit
(�g. 2.4). Le premier �a d�ecrire ces nids fut Joseph Banks qui accompagna le capi-
taine Cook lors de son voyage en Australie en 1768. Il �ecrivit : "Elle construit un nid,
de taille comprise entre celle de la tête et celle du poing d'un homme, en courbant
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a)

b) c) d)

Fig. 2.4 { Coop�eration de fourmis tisserandes pour la construction de leurs nids en feuilles :
pour la construction, il est n�ecessaire de rapprocher les feuilles ; si leur �ecartement est plus faible
que la taille d'une fourmi, elles attrapent les deux extr�emit�es et les rapprochent (premi�ere image
de a et c) ; si elles sont plus �eloign�ees elles construisent des ponts (b). Les extr�emit�es sont ensuite
coll�ees avec la soie des larves (seconde image de a et d)

les feuilles les unes vers les autres et en les collant solidement ensemble �a l'aide d'une
substance blanchâtre cartonneuse. Leur conduite �etait fort curieuse : elles recourbent
quatre feuilles plus larges que la main, et les d�eposent dans la direction de leur choix,
�uvre qui requiert une force bien plus grande que celle dont ces animaux semblent
capables. De fait, elles sont bien des milliers �a unir leurs e�orts ; je les ai vues qui
pliaient une telle feuille, en nombre aussi grand que possible les unes �a côt�e des autres,
chacune tirant de toutes ses forces, tandis que d'autres s'activaient �a �xer la glu."

Comme l'a d�ecrit J. Banks, les fourmis peuvent s'aligner avec une tr�es grande
pr�ecision par centaines et rapprocher les bords d'une feuille. Si l'�ecartement est sup�erieur
�a la taille d'une fourmi, une autre strat�egie est utilis�ee. Elles s'alignent les unes �a la
suite des autres de mani�ere �a former un pont vivant. Une premi�ere fourmi s'agrippe �a
la feuille, une seconde descend le long de la premi�ere et l'attrape �a la taille, d'autres
fourmis font de même jusqu'�a atteindre l'autre extr�emit�e qui est saisie par la derni�ere,
et le processus de rapprochement peut commencer. Si une seule châ�ne ne suÆt pas,
d'autres structures identiques seront form�ees sur les côt�es. Pendant cette tâche, cer-
taines d'entre elles vont recruter des renforts grâce �a des substances odorantes. Celles-ci
sont pos�ees non seulement sur les feuilles et les branches mais �egalement sur les corps
des fourmis formant la châ�ne. Tr�es rapidement se constitue une nappe vivante de four-
mis qui �uvrent ensemble. La substance qui est d�epos�ee est la ph�eromone dont nous
avons parl�e plus haut. Dans le cas des fourmis tisserandes, elle a pour but de conduire
de nouvelles recrues vers la feuille �a plier et ensuite de les guider sur la châ�ne pour en
atteindre l'extr�emit�e.

2.6.2 La recherche de nourriture ou fourragement

Un autre exemple est celui de la fourmi moissonneuse (messor barbarus). Lors-
qu'une ouvri�ere charg�ee de rechercher de la nourriture quitte le nid, elle va d�eposer sur
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Fig. 2.5 { L'exp�erience du pont double : a) l'environnement de l'exp�erience, b) les graphes
donnent la distribution des pourcentages de s�election de la branche la plus courte pour un jeu
d'exp�eriences. La branche du haut est r fois plus longue que l'autre. Le graphe de gauche (14
exp�eriences) donne la r�epartition lorsque les deux branches sont pr�esent�ees simultan�ement. Pour
le graphe de droite (14 exp�eriences), la branche la plus courte n'est pr�esent�ee que 30 minutes
apr�es l'autre : la branche la plus longue est toujours exploit�ee �a cause du d�epôt de ph�eromone
initial.

son chemin, �a l'aide d'un aiguillon plac�e sur son abdomen, une �ne trace de ph�eromone
d'orientation. Lorsqu'elle retournera au nid apr�es avoir trouv�e une source d'approvi-
sionnement, elle d�eposera �a nouveau des ph�eromones, un peu di��erentes puisque ici une
information sur la qualit�e du site trouv�e sera incluse dans ce message. Dans tous les
cas, la ph�eromone est plac�ee l�a pour les autres fourmis de la colonie a�n de les inciter
�a choisir cette piste.

Ce marquage dans l'exp�erience du pont double (Fig. 2.5) leur permet �egalement
de trouver le plus court chemin entre le nid et un site alimentaire. En e�et, au d�epart
chaque fourmi choisira l'une des pistes disponibles et totalement au hasard. Tr�es rapi-
dement le chemin le plus court sera marqu�e par plus de ph�eromone, car le va-et-vient
des fourmis y est plus rapide, et pour une même p�eriode, plus de fourmis ont le temps
de le parcourir, donc de d�eposer leur message. Les nouvelles fourmis qui quittent le nid
ont une tendance naturelle �a favoriser la piste qui comporte la trace olfactive la plus
importante. Le caract�ere volatile de la ph�eromone acc�el�ere encore cette valorisation
de la meilleure piste. C'est donc grâce �a un �echange d'informations que ces fourmis
parviennent �a trouver le chemin le plus court.

2.6.3 Stigmergie : d�e�nition

Dans les deux exemples que nous venons de citer, la ph�eromone est le vecteur d'une
communication qui est appel�ee stigmergie, d�e�nie par Grass�e en 1959 [105]. Il s'agit
d'une forme indirecte de communication, qui se traduit par une modi�cation locale
de l'environnement : pour les fourmis c'est le d�epôt de la ph�eromone. Ces �echanges
d'informations ont rendu possible l'�emergence d'une auto-organisation. Par ce terme
est d�e�nie l'apparition de comportements complexes �a partir de comportements indivi-
duels simples. Un comportement g�en�eral complexe n'implique donc pas des strat�egies
complexes au niveau des individus.
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2.7 Conclusion

Les fourmis occupent des niches �ecologiques tr�es vari�ees pour lesquelles elles se sont
sp�ecialis�ees. Les atouts qui leur ont permis de conqu�erir les sites de nidi�cation les plus
attirants et les plus stables, face aux autres insectes sont leur caract�ere eusocial et leur
capacit�e d'auto-organisation, cette derni�ere �etant rendue possible par la stigmergie.
La capacit�e �a r�esoudre des probl�emes complexes et �a s'auto-organiser a pouss�e les
informaticiens �a faire le lien entre le monde r�eel et celui de l'informatique en cr�eant des
agents fourmis virtuels. Ces avatars sont utilis�es pour concevoir di��erents algorithmes
d'optimisation s'inspirant du m�ecanisme de coop�eration des fourmis. C'est ce que nous
verrons dans les chapitres suivants.
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Chapitre 3

Les fourmis arti�cielles

Ce second chapitre nous fera d�ecouvrir le mod�ele de la fourmi infor-

matique, cr�e�e en s'inspirant du comportement naturel de ces insectes.

Nous y trouverons les applications r�ealis�ees �a l'aide de ces agents vir-

tuels et nous pourrons constater que celles-ci ont �et�e utilis�ees pour la

r�esolution de probl�emes complexes. Nous nous int�eresserons �egalement

�a la mani�ere de simuler la stigmergie pour les fourmis arti�cielles.

3.1 La fourmi num�erique

La fourmi arti�cielle se pr�esente sous la forme d'un ensemble de proc�edures qui
d�e�nissent son comportement. Celui-ci est tr�es semblable �a celui de la fourmi naturelle
quand elle recherche de la nourriture (Fig. 3.1).

Dans ce cas, une fourmi n'a qu'un rôle assez simple qui consiste �a se d�eplacer du nid
jusqu'�a la source de nourriture et �a y revenir. Le code qui d�e�nit leur comportement
permet aux fourmis arti�cielles de se d�eplacer dans l'espace combinatoire form�e par les
di��erents �el�ements qui peuvent être utilis�es pour le probl�eme �a r�esoudre. Pour utiliser
un vocabulaire informatique, nous dirons qu'elle construit une solution.

La m�emorisation de ces d�eplacements donne la forme d'une solution o�u chaque
�etape est d�esign�ee par l'indice de l'�el�ement et o�u l'ordre de parcours d�esigne la position
des �el�ements dans la solution.

3.2 La fourmi virtuelle vue comme un agent

L'utilisation des fourmis peut être vue comme celle d'agents communiquants grâce �a
la stigmergie [105, 60]. En regardant de plus pr�es les d�e�nitions on peut constater qu'il
est possible d'utiliser �egalement la notion d'agent dans le cadre d'algorithmes comme
ceux utilisant le mod�ele des colonies de fourmis.

Pour commencer il est n�ecessaire de se poser la question : Qu'est ce qu'un agent ?
Cette appellation peut sembler assez impr�ecise, c'est pourquoi nous prendrons les
d�e�nitions de Ferber [74].

D�e�nition 1 On appelle agent une entit�e physique ou virtuelle :
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Fig. 3.1 { Comportement d'une fourmi naturelle lors de la recherche de nourriture (dans le cas
des fourmis arti�cielles, il n'y a pas obligatoirement de phase de recrutement.)

1. qui est capable d'agir dans un environnement ;

2. qui peut communiquer directement avec d'autres agents ;

3. qui est mue par un ensemble de tendances (sous la forme d'objectifs individuels
ou d'une fonction de satisfaction, voire de survie, qu'elle cherche �a optimiser) ;

4. qui poss�ede des ressources propres ;

5. qui est capable de percevoir (mais de mani�ere limit�ee) son environnement,

6. qui ne dispose que d'une repr�esentation partielle et eventuellement nulle de cet
environnement ;

7. qui poss�ede des comp�etences et o�re des services ;

8. qui peut �eventuellement se reproduire ;

9. dont le comportement tend �a satisfaire ses objectifs, en tenant compte des res-
sources et des comp�etences dont elle dispose, et en fonction de sa perception, de
ses repr�esentations et des communications qu'elle re�coit.

D�e�nition 2 Par comparaison avec la d�e�nition g�en�erale d'un agent donn�e pr�ec�edemment,
on appelle agent purement communicant (ou agent logiciel) une entit�e informatique qui :

1. se trouve dans un syst�eme informatique ouvert (ensemble d'applications, de r�eseaux
et de syst�emes h�et�erog�enes) ;

2. peut communiquer avec d'autres agents ;

3. est mue par un ensemble d'objectifs propres ;

4. poss�ede des ressources propres ;

5. ne dispose que d'une repr�esentation partielle des autres agents ;

6. poss�ede des comp�etences (services) qu'elle peut o�rir aux autres agents ;

7. a un comportement tendant �a satisfaire ses objectifs, en tenant compte des res-
sources et des comp�etences dont elle dispose et en fonction de ses repr�esentations
et des communications qu'elle re�coit.
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En se basant sur ces d�e�nitions, il est possible de d�ecrire le comportement des
fourmis virtuelles en tant qu'agents :

{ les entit�es informatiques que nous venons de d�e�nir sont dites virtuelles car
elle n'ont pas d'existence mat�erielle au contraire des entit�es physiques qui in-
teragissent dans le monde concret (Des exemples de ces agents physiques sont un
robot, un avion, une voiture) ;

{ les agents sont capables d'agir : dans le cas des fourmis virtuelles, elles modi�ent
les valeurs de ph�eromone associ�ees aux di��erents �el�ements. Par cette action elles
changent leur environnement, ce qui inuera sur le choix des autres fourmis �a
l'it�eration suivante ;

{ les agents sont capables de communiquer : les fourmis utilisent comme on l'a vu
pr�ec�edemment la ph�eromone comme m�edium de communication indirecte ;

{ les agents sont dou�es d'autonomie : chaque fourmi a pour but de construire une
solution pour un probl�eme donn�e, se contentant pour cela d'appliquer les r�egles
de s�election qui d�e�nissent son comportement, la fourmi utilise la ph�eromone et
parfois des valeurs heuristiques ;

{ les agents n'ont qu'une repr�esentation partielle de leur environnement : lors de la
construction d'une solution, la fourmi ne connâ�t �a chaque �etape que les �el�ements
qu'elle a d�ej�a choisis et les valeurs de ph�eromone correspondant aux �el�ements
qui pourront l'être. Ces informations donnent �a la fourmi une repr�esentation tr�es
partielle de son environnement.

Les fourmis num�eriques dont nous parlerons dans ce m�emoire peuvent donc être
d�ecrites sous la forme d'agents. Il est toutefois �a noter que ces fourmis peuvent être
class�ees dans les agents r�eactifs car contrairement aux agents cognitifs, elles ne peuvent
pas acqu�erir de nouvelles connaissances et se contentent d'agir/r�eagir suivant les infor-
mations qu'elles trouvent dans leur environnement.

Pour �nir ce court survol de la notion d'agent, il semble n�ecessaire de d�e�nir ce que
l'on appelle un syst�eme multi-agents.

D�e�nition 3 On appelle syst�eme multi-agents (ou SMA), un syst�eme compos�e des
�el�ements suivants :

1. Un environnement E, c'est �a dire un espace disposant g�en�eralement d'une m�etrique.

2. Un ensemble d'objets O. Ces objets sont situ�es, c'est �a dire que, �a tout objet, il
est possible, �a un moment donn�e, d'associer une position dans E. Ces objets sont
passifs, c'est-�a-dire qu'ils peuvent être per�cus, cr�e�es, d�etruits et modi��es par les
agents.

3. Un ensemble A d'agents, qui sont des objets particuliers (A � O), lesquels repr�esentent
les entit�es actives du syst�eme.

4. Un ensemble de relations R qui unissent des objets (donc des agents) entre eux.

5. Un ensemble d'op�erations Op permettant aux agents de A de percevoir, produire,
consommer, transformer et manipuler des objets de O.

6. Des op�erateurs charg�es de repr�esenter l'application de ces op�erations et la r�eaction
du monde �a cette tentative de modi�cation, que l'on appellera les lois de l'univers.

Le mod�ele multi-agents est d'abord utilis�e pour la simulation du comportement
naturel des fourmis pour valider des mod�eles de comportement [17, 39].
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C'est cette formalisation qui est �egalement utilis�ee en robotique pour d�ecrire le
comportement des robots fourmis. Les robots fourmis r�eussissent �a r�ealiser des actions
complexes avec des modes de perception r�eduits. On distingue deux types de robots
inspir�es des fourmis :

{ les autonomes, qui souvent s'inpirent des capacit�es individuelles de cet insecte
comme la vision [132, 81], la d�etection de traces chimiques [184], le d�eplacement [174] ;

{ les coop�eratifs, qui peuvent ramasser des objets dispers�es [50] ou explorer des
zones inconnues comme la surface de Mars dans un des projets de la NASA.

3.3 Le mod�ele de coop�eration

Comme nous avons pu le voir dans le chapitre pr�ec�edent, les fourmis peuvent
r�esoudre collectivement des probl�emes complexes. Un des exemples marquant est celui
de la d�ecouverte du chemin le plus court dans l'exp�erience du choix entre les deux
arcs d'un pont. Chacune des fourmis, isol�ement, ne peut trouver la meilleure solu-
tion. C'est grâce au m�ecanisme d'auto-organisation qui �emerge de la communication
indirecte (stigmergie [105]) que le plus court chemin peut être d�ecouvert.

Le mod�ele de la stigmergie peut être facilement �etendu au agents arti�ciels en
associant aux �el�ements d'un probl�eme des variables d'�etat sp�eci�que, qui serviront
de support �a la communication indirecte entre fourmis. Dans le cas de la recherche
de nourriture, nous avons vu que les fourmis utilisent la stigmergie en d�eposant la
ph�eromone sur la piste qu'elles empruntent. La fourmi arti�cielle pour sa part modi�era
les valeurs des variables associ�ees (ph�eromone) aux �el�ements du probl�eme qu'elle aura
choisis lors de la construction de sa solution.

Dans la nature, les fourmis vont parcourir plus vite le chemin le plus court, ce qui
implique que la quantit�e de ph�eromone qui y est d�epos�ee augmentera plus rapidement.
Pour simuler ce m�ecanisme, il faut int�egrer un processus de renforcement positif. Dans
le cas des fourmis, plus le chemin est court, plus les fourmis le parcourront vite et plus
la quantit�e de ph�eromone associ�ee sera �elev�ee. Dans le cas d'un probl�eme, cela revient
�a dire que les valeurs des variables associ�ees aux �el�ements appartenant aux meilleures
solutions doivent être davantage renforc�ees que les autres. A�n de pouvoir comparer
les solutions, il est n�ecessaire d'introduire une mesure qui donne l'ad�equation de la
solution au probl�eme : c'est la fonction qualit�e (en anglais �tness). La valeur de cette
qualit�e est utilis�ee dans le calcul de la mise �a jour des valeurs associ�ees aux �el�ements
du probl�eme lors de la phase de renforcement. Pour la recherche du plus court chemin,
on peut prendre tout simplement la distance comme mesure de qualit�e : plus le chemin
est court, plus il sera renforc�e.

Une des propri�et�es de la ph�eromone est son caract�ere volatil. Dans le mod�ele virtuel,
un m�ecanisme similaire sera utilis�e a�n d'�eviter une convergence pr�ematur�ee (stagna-
tion) due �a la d�ecouverte d'un optimum local.

Entre ces deux mod�eles, nous passons d'un univers continu �a un univers discret.
Ainsi, les fourmis virtuelles sautent d'un �el�ement �a un autre, tandis que les fourmis
naturelles progressent de fa�con continue sur le chemin. Cette discr�etisation impose
que l'�evaporation ou la modi�cation des valeurs de ph�eromone ne puissent se faire en
continu. Cet ajustement de valeurs n'est souvent r�ealisable qu'apr�es la construction de
la solution compl�ete. Dans le mod�ele arti�ciel, il est �egalement n�ecessaire de d�e�nir
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les �etapes (�el�ements) et leur voisinage pour permettre le parcours de la fourmi. Ces
d�e�nitions sont li�ees �a la nature du probl�eme consid�er�e.

3.4 Les di��erents domaines d'application

La premi�ere application du mod�ele des fourmis virtuelles a �et�e faite sur un probl�eme
de recherche du plus court chemin [104, 51]. Les bonnes performances obtenues ont in-
cit�e les chercheurs �a l'utiliser pour la r�esolution d'autres probl�emes que nous pr�esenterons
ensuite.

3.5 Les fourmis arti�cielles pour

la recherche op�erationnelle

Les algorithmes de cette section peuvent être regroup�es sous le terme de m�eta-
heuristiques d'optimisation �a colonie de fourmis (OCF) ou Ant Colony Optimization
meta-heuristics (ACO) [62].

Dans les OCF, la colonie comporte un nombre de fourmis arti�cielles �xe et a pour
but de rechercher collectivement de bonnes solutions pour le probl�eme �a r�esoudre. Le
rôle d'une fourmi est de construire une solution, en partant d'une position initiale li�ee
�a la nature du probl�eme consid�er�e. L'objectif est d'obtenir la solution qui passe par les
�el�ements (�etapes) du probl�eme tout en entrâ�nant un coût minimum et en respectant
les contraintes d�e�nies.

Lors de cette construction, la fourmi accumule des informations sur l'environnement
parcouru. Ces renseignements sont utilis�es pour modi�er la perception que les autres
fourmis ont du probl�eme. Chaque fourmi peut travailler de fa�con ind�ependante ou en
concurrence mais elle coop�ere toujours. Ces foumis collaborent donc en communiquant
de fa�con indirecte ; les informations qu'elles �echangent sont stock�ees sous forme de taux
de ph�eromone. On peut dire qu'il s'agit de variables stigmerg�etiques.

Les fourmis construisent leur solution de fa�con incr�ementale. Elles vont choisir
�a chaque �etape un �el�ement dans leur voisinage (parmi les �el�ements possibles) et ce
choix est guid�e par les informations laiss�ees par les autres fourmis. Ce sera la direction
(l'�el�ement) marqu�ee par la plus grande quantit�e de ph�eromone qui aura la plus forte
probabilit�e d'être choisie.

Les fourmis conservent une m�emoire du parcours qu'elles ont d�ej�a e�ectu�e. Cette
connaissance est �a la fois utilis�ee pour d�e�nir le voisinage �a chaque �etape, pour contrôler
le respect des contraintes li�ees au probl�eme, pour �evaluer la solution et pour quanti�er
le renforcement en ph�eromone.

La forme g�en�erale des OCF est donn�ee dans l'Agorithme 3.1. Les di��erentes va-
riantes peuvent être caract�eris�ees en d�ecrivant le comportement individuel des fourmis
et la proc�edure de mise �a jour de la ph�eromone.
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Fig. 3.2 { Exemple d'une instance cr�e�ee de 92 villes, accompagn�ee de sa solution

Algorithme 3.1: L'algorithme g�en�eral des OCF.
L'action du d�emon est optionnelle, et fait r�ef�erence �a des actions centralis�ees.
OCF()

(1) tant que (le crit�ere de �n n'est pas satifait)
(2) g�en�eration et activit�e des fourmis
(3) mise �a jour de la ph�eromone
(4) actions du d�emon (ex : une deuxi�eme mise �a jour) [optionnel]
(5) �n tant que

Des strat�egies peuvent être ajout�ees pour am�eliorer les performances des syst�emes
de fourmis. Il s'agit de donner aux fourmis des comportements qui n'ont ici rien �a
voir avec le mod�ele naturel. Il est possible d'int�egrer un facteur suppl�ementaire li�e �a la
nature du probl�eme pour guider le choix lors de la s�election de l'�etape suivante. Dans le
cas de la recherche du plus court chemin, la longueur des chemins peut être combin�ee
avec les valeurs de ph�eromone. Ces deux informations permettent d'obtenir une table
de d�ecision qui a pour but de diriger la recherche des fourmis dans les bonnes r�egions
de l'espace de recherche. Pour le probl�eme de chemin le plus court, les �el�ements les
plus attirant seront donc les arcs qui auront les plus forts taux de ph�eromone et la plus
coute longueur.

Un m�ecanisme de recherche locale peut �egalement être hybrid�e avec les fourmis,
pour am�eliorer la solution g�en�er�ee et ainsi augmenter les performances de l'heuristique.
Cette �etape s'int�egre �a chaque it�eration avant la mise �a jour de la ph�eromone.

3.5.1 Le voyageur de commerce

M. Dorigo [66, 58] a �et�e le premier �a d�e�nir un algorithme �a base de colonie de
fourmis, il s'agit de Ant-System qui r�esout des instances du probl�eme du voyageur de
commerce (PVC) ou Traveling Salesman Problem (TSP) (�g. 3.2).

Le PVC repose sur un probl�eme concret, celui d'un voyageur de commerce qui doit
visiter ses clients. Pour cela, il doit plani�er son itin�eraire a�n d'en minimiser les coûts
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de transport. Le but est donc de trouver le parcours qui passera par toutes les n villes
o�u sont situ�ees les clients �a visiter, une et une seule fois, en terminant le parcours par
le point de d�epart et en parcourant le minimum de distance. Ce probl�eme NP-dur [91]
peut être formalis�e comme un graphe G = (N;A) o�u les villes sont les N n�uds et les
connexions entre villes les arcs A : le probl�eme revient �a trouver un circuit hamiltonien
de longueur minimale.

Ce probl�eme est proche de celui de la recherche du chemin le plus court dans le
cas du probl�eme des deux ponts pour les fourmis naturelles. En e�et, il s'agit bien de
trouver le plus court chemin mais avec les contrainte de villes �etapes et avec le fait que
la ville de d�epart est la même que celle de destination. Le probl�eme ne peut pas être
r�eduit �a rechercher le plus court chemin entre la position actuelle et l'une des villes
restant �a visiter, car cette m�ethode ne fournit pas de bonne solution au PVC.

Notons que le graphe n'est pas obligatoirement enti�erement interconnect�e. Pour ce
qui est des distances entre les villes, deux cas se distinguent :

{ si la distance �a parcourir entre deux villes est identique quelle que soit la ville de
d�epart, on parlera de PVC sym�etrique ;

{ si les valeurs d'aller et de retour sont di��erentes on parlera de PVC asym�etrique.

Cette di��erence n'a pas d'inuence sur le fonctionnement de la plupart des heuris-
tiques, même si les performances obtenues ne sont pas les mêmes.

Ant-System pour le PVC (AS-TSP) est l'un des trois algorithmes qui furent pro-
pos�es dans l'article de Colorni et al. en 1991 [36] . Celui-ci mettait en avant le compor-
tement coop�eratif des fourmis pour la r�esolution du PVC. Nous aborderons uniquement
l'algorithme d�esign�e par le nom "ant cycle" qui a donn�e plus tard naissance �a AS-TSP
(ou AS) [67].

Comme la majorit�e des OCF, il peut être d�ecrit suivant deux points : la strat�egie
de d�eplacement de la fourmi ou mouvement, et le mode de mise �a jour de la matrice
de ph�eromone. Les �equations relatives �a ces deux points pour cet algorithme ainsi que
pour ceux d�ecrits dans ce chapitre sont pr�esent�ees respectivement dans les tableau 3.1
et 3.2 :

1. Mouvement de la fourmi

Le fonctionnement de cet algorithme est le suivant : au d�epart, des fourmis
sont positionn�ees sur les sommets du graphe que forment les villes de l'instance
consid�er�ee ; les fourmis vont se d�eplacer de ville en ville en construisant une so-
lution.

Le choix de la ville suivante respecte la contrainte de ne passer qu'une fois dans
chaque ville. Pour cela, une fourmi va m�emoriser toutes les villes par lesquelles
elle sera d�ej�a pass�ee sous la forme d'une liste (Lk). Ce choix sera guid�e par deux
facteurs, d'une part la valeur de ph�eromone �a l'instant t qui est associ�ee aux
arcs pouvant les amener de la ville actuelle i �a une ville j (�i;j), d'autre part la
longueur de ces arcs.

La probabilit�e (Pi;j) de s�election d'un arc est dans ce cas d�ependant �a la fois du
taux de ph�eromone pr�esent sur cet arc et de son pouvoir attracteur, ce dernier
�etant obtenu en prenant l'inverse de la longueur. Les deux facteurs ont une action
qui peut être modul�ee grâce �a deux param�etres qui sont �x�es �a l'initialisation.
Dans le cas des villes d�ej�a visit�ees la probabilit�e de s�election est �egale �a z�ero.
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Tab. 3.1 { Equations relatives aux mouvements des fourmis pour les di��erents algorithmes

Nom de Mouvement de la fourmi
l'algorithme

AS-TSP Pi;j =

(
si j 2 Lk(i)

[�i;j ]
��[�i;j ]�P

j2Lk(i)
[�i;j ]��[�i;j ]�

sinon 0
Lk(i) est la liste tabou pour la fourmi k
arriv�ee au sommet i
�i;j designe l'inverse de la distance entre les villes i et j
� et � pond�erent l'inuence de la ph�eromone et de la longueur
�ij taux de ph�eromone entre les villes i et j

ANT-Q j =

�
argfmaxl2Jk(i)f[AQ(i; l)]� � [HE(i; l)]�g] si q � q0

J sinon
HE(i; l) est une valeur fournie par une heuristique
AQ(i; l) donne la valeur de probabilit�e de choix de l
en �etant en i (ph�eromone)
� et � pond�erent l'inuence des deux mesures
q0 est la probabilit�e d'utiliser la premi�ere �equation

ASrank Identique �a AS-TSP
ACS Semblable �a Ant-Q avec

AQ(i; l) = �(i; l), HE(i; l) = �(i; l) et � = 1
�(i; l) est l'inverse de la distance qui s�epare les villes i et l

2. Mise �a jour de la m�emoire

Quand les fourmis ont �ni de parcourir toutes les villes, les solutions qu'elles
ont construites vont être �evalu�ees. Dans notre cas la qualit�e de la solution est
la distance parcourue. La mise �a jour de la ph�eromone commence par une phase
d'�evaporation, qui r�eduit toutes les valeurs des arcs. Ensuite pour chaque solution,
les valeurs de ph�eromone associ�ees aux �el�ements la constituant sont renforc�ees
par un facteur proportionnel �a l'inverse de la longueur totale de la solution.

La forme g�en�erale de AS pour le PVC est pr�esente dans l'Algorithme 3.2. Le nombre
de fourmis a �et�e choisi �egal au nombre de villes (m = n).
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Tab. 3.2 { Equations relatives �a la mise �a jour de la ph�eromone pour les di��erents algorithmes

Nom de Mise �a jour
l'algorithme
AS-TSP �i;j = �i;j(1� �) +

Pm

k=1��
k
i;j

(1� �) est le facteur d'�evaporation
��ki;j est l'apport de la fourmi k �a l'arc (i; j)

��ki;j =

8<
:

Q

Dk
si la fourmi k est pass�ee

par l'arc (i; j)
0 sinon

Q une constante
Dk la distance parcourue par la fourmi

ANT-Q AQ(i; j) = (1� �) � AQ(i; j) + �
�
�AQ(i; j) +  �maxl2Jk(i) AQ(i; l)

�
 est une valeur d�e�nie �a l'initialisation

�AQi; j =

�
W
Db si (i; j) 2 tour e�ectu�e par k
0 sinon

W est une constante d�e�nie �a l'initialisation
Db est la distance parcourue par la meilleure fourmi
(pour cette it�eration ou pour l'ex�ecution)

ASrank �i;j(t+ 1) = ��i;j(t) + ��i;j +�� �i;j
��i;j =

P��1
�=1��

�
i;j

���i;j =

8><
>:

(�� �) Q

L�
si la ��eme meilleure fourmi est pass�ee

par l'arc (i; j)
0 sinon

�� �i;j =

8<
:

(�� �) Q
L�

si la meilleure fourmi est pass�ee
par l'arc (i; j)

0 sinon
� est l'indice dans le classement
���i;j augmente le taux de ph�eromone des arc des � meilleures solutions
�� �i;j augmente le taux de ph�eromone des arc de la meilleure solution
� nombre de solutions utilis�ees pour la mise �a jour
L� longueur du tour cr�e�e par la fourmi �
L� longueur du tour cr�e�e par la meilleure fourmi

ACS �i;j = (1� �)�i;j +��i;j

j =

�
argfmaxl2Jk(i)f[�(i; l)]� � [�(i; l)]�g] si q � q0

J sinon
��i;j = �0, �0 �etant une valeur �x�ee
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Tab. 3.3 { Comparaison de l'AS (Ant-cycle) avec d'autres algorithmes sur l'instance de PVC
Oliver30

Nom de l'Algorithme Meilleur
Ant-Cycle 420
Near Neighbour 587
Far Insert 428
Near Insert 510
Space Filling Curve 464
Sweep 486
Random 1212

Algorithme 3.2: L'algorithme AS-TSP.
AS-TSP()

(1) Initialisation : 8(i; j) 2 f1; :::; ng2 �i;j  �0, placer chaque fourmi sur une
ville choisie al�eatoirement

(2) pour t = 1 �a t = tmax faire
(3) pour chaque fourmi k faire
(4) Construire un chemin Tk(t) avec la r�egle de s�election
(5) Calculer la longueur Dk(t) du parcours
(6) �npour
(7) Soit T � le meilleur chemin trouv�e et L� sa longueur
(8) Mettre �a jour les valeurs de ph�eromone
(9) �npour
(10) retourner T �, L�

Comme nous l'avons vu dans la section pr�ec�edente, AS-TSP s'�ecarte du mod�ele des
fourmis naturelles. En e�et, les fourmis virtuelles poss�edent une m�emoire du chemin
parcouru. Elles per�coivent les distances entre les villes et travaillent avec un temps
discret qui leur impose de construire totalement la solution avant de d�eposer leur
ph�eromone.

Les r�esultats encourageants (tab. 3.3) ont incit�e au d�eveloppement d'autres algo-
rithmes s'inspirant du même paradigme que pour le PVC.

Nous allons aborder les variantes les plus connues de AS-TSP qui ont �et�e propos�ees.

Ant-Q

Dans "Ant-Q [87] : A Reinforcement Learning Approach to the Traveling Salesman
Problem", Gambardella et Dorigo pr�esentent AS sous la forme d'un algorithme
d'apprentissage par renforcement (Q-learning) et en d�eduisent la forme g�en�erale d'une
heuristique qu'ils appellent Ant-Q.

�A chaque arc sont associ�ees deux valeurs :
{ une valeur appel�ee AQ(i; j) correspondant plus ou moins au taux de ph�eromone.
(Dans cet algorithme on utilise plutôt le terme statistique.)

{ une valeur heuristique HE(i; j) indiquant l'int�erêt de l'arc (pour le PVC longueur
inverse de l'arc).
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Tab. 3.4 { Comparaison de Ant-Q avec d'autre m�ethodes classiques pour cinq instance de 50
villes. Les valeurs pr�esent�ees sont les erreurs en pourcentage

Instance EN SA SOM FI FI FI Ant-Q
2-opt 3-opt

1 5,98 5,88 6,06 6,03 5,99 5,90 5,87
2 6,03 6,01 6,25 6,28 6,20 6,07 6,06
3 5,70 5,65 5,83 5,85 5,80 5,63 5,57
4 5,86 5,81 8,87 5,96 5,96 5,81 5,76
5 6,49 6,33 6,70 6,71 6,61 6,48 6,18

Pour cet algorithme, les fourmis sont d�esign�ees �egalement par le terme d'agents.
L'algorithme est comparable �a AS-TSP, les di��erences viennent de la fonction de mise
�a jour de la table de ph�eromone et du mouvement de la fourmi.

1. Mouvement de la fourmi :

Une liste (Jk(i)) de villes candidates est d�e�nie, elle donne les villes restant �a
parcourir �a la fourmi (k) plac�ee dans la position (i).

Le choix d'une ville peut se faire suivant deux m�ethodes : l'une d�eterministe o�u
l'arc choisi sera le plus court qui comporte le plus fort taux de ph�eromone, l'autre
probabiliste qui utilise une heuristique pour la s�election (trois heuristiques sont
possibles).

Le choix entre l'application de la m�ethode d�eterministe ou heuristique est e�ectu�e
suivant une probabilit�e (q0) d�e�nie comme param�etre.

Pour la m�ethode heuristique trois variantes ont �et�e test�ees :
{ une r�egle pseudo-al�eatoire, o�u la ville est choisie al�eatoirement parmi les villes
candidates (cette m�ethode est la plus proche de la r�egle de choix d'action
pseudo-al�eatoire du Q-learning) ;

{ une r�egle proportionnelle pseudo-al�eatoire, o�u la ville est choisie sur le principe
de la roulette avec une formule proche de celle de AS-TSP ;

{ une r�egle proportionnelle al�eatoire qui est identique �a la r�egle pr�ec�edente, �a la
di��erence pr�es qu'elle sera la seule utilis�ee, la probabilit�e associ�ee �a la m�ethode
d�eterministe �etant �egale �a z�ero. Dans ce cas pr�ecis, ANT-Q est �equivalent �a
AS-TSP.

2. Mise �a jour de la m�emoire :

ANT-Q se di��erencie d'AS par la mise �a jour qui n'emploie que la meilleure
solution lors du renforcement, tandis qu'AS utilise toutes les solutions g�en�er�ees.

Les tests indiquent que l'e�et de la valeur heuristique est surtout perceptible au
d�ebut de la recherche. La comparaison sur des instances de PVC sym�etrique d�emontre
que les r�esultats (tab. 3.4) obtenus avec ANT-Q sont comparables avec d'autres algo-
rithmes comme Elastic Net, recuit simul�e, self organisation map, farthest insertion avec
2-opt, 3-opt ou sans. Tandis que sur des instances de PVC asym�etrique, tr�es complexes
�a r�esoudre, les performances (tab. 3.5) sont bonnes et même �equivalentes �a celles d'al-
gorithmes sp�ecialis�es. Certes ANT-Q surpasse les r�esultats obtenus par AS, mais son
coût est tr�es �elev�e (en o(mn2)), ce qui restreint son utilisation �a de petites instances
(m est le nombre de fourmis et n le nombre de villes).
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Instance FT-92 FT-94 Ant-Q Ant-Q
Moyenne Meilleur

ry48p 14422 14422 14690 14422
43x2 NA 5620 5625 5620

Tab. 3.5 { comparaison de AntQ avec des m�ethode exactes pour des instance de PVC
asym�etrique

Tab. 3.6 { Comparaison entre AS, ACS et MMAS pour ry48p
M�ethode Moyenne

AS 14622,24
ACS 14565,45
MMAS 14571,68

MAX -MIN
Une seconde variante fut propos�ee par St�utzle et Hoos, appel�ee MMAS [209]

(MAX -MIN Ant System). Dans cette m�ethode, les deux auteurs n'utilisent que la
meilleure solution pour la mise �a jour de la ph�eromone a�n d'acc�el�erer l'algorithme, ce
qui a pour d�efaut de rapidement pi�eger l'algorithme dans des optima locaux.

Pour pallier ce probl�eme, les auteurs bornent le taux de ph�eromone par une valeur
inf�erieure et sup�erieure, ce qui limite les variations des taux associ�es aux di��erents arcs
et �evite que certains arcs soient totalement d�elaiss�es. La valeur du �max est �egalement
utilis�ee comme valeur initiale. Pour de longues ex�ecutions, o�u l'apparition d'une stag-
nation est encore possible, un m�ecanisme de "smoothing" a �et�e introduit. Ce dispositif
consiste �a augmenter les taux de ph�eromone associ�es aux di��erents �el�ements par l'ajout
d'une valeur qui est proportionnelle �a la di��erence entre le taux actuel et le maximum.

Cette m�ethode int�egre �egalement une recherche locale qui am�eliore toutes les solu-
tions ou uniquement la meilleure. Les comparaisons (tab 3.6) e�ectu�ees nous montrent
que ces modi�cations augmentent de fa�con signi�cative les performances obtenues avec
AS. Les r�esultats deMMAS sont même �equivalents �a ceux de ACS, m�ethode qui est
pr�esent�ee plus loin.

ASrank

Bullnheimer et al. [23] ont propos�e une version �elitiste d'AS nomm�e ASrank.
Dans cette heuristique, les solutions g�en�er�ees sont class�ees selon un ordre croissant, en
fonction de leur qualit�e (longueur du circuit).

Seules les � meilleurs solutions sont prises en compte pour le renforcement de la
m�emoire de ph�eromone (� : valeur �x�ee �a l'initialisation ; dans le cas des tests elle valait
5).

Cette m�ethode obtient de bons r�esultats (tab. 3.7), am�eliore les performance d'AS
et obtient de bons r�esultats sur les instances �etudi�ees face aux autres algorithmes.

ACS

L'algorithme Ant Colony System (ACS) [64] propos�e par M. Dorigo et L. Gam-
bardella tente d'uni�er toutes les variantes d'AS qui ont �et�e propos�ees. Le sch�ema de



3. Les fourmis arti�cielles 41

Tab. 3.7 { Comparaison d'ASrank avec AS et une autre variante propos�ee dans le même ar-
ticle, on trouve �egalement les r�esultats obtenus avec des m�ethodes classiques. Les r�esultats sont
pr�esent�es pour des instances de tailles di��erentes.

Nombre de villes M�ethode Moyenne Meilleur
30 SA 424,52 423,74

SAnn 424,26 423,74
GA 424,42 423,74
AS 426,24 423,91
ASelite 426,08 423,74
ASrank 425,72 423,74

57 SA 924,62 920.08
SAnn 925,79 920.08
GA 927,13 920.08
AS 930,86 924,20
ASelite 928,00 920,08
ASrank 926,91 920,08

80 SA 382,41 370,97
SAnn 380,49 370,97
GA 380,23 373,51
AS 380,19 373,36
ASelite 374,44 370,97
ASrank 373,74 370,97

96 SA 1101,78 1049,98
SAnn 1079,89 1043,70
GA 1074,93 1056,67
AS 1068,85 1053,26
ASelite 1055,14 1045,98
ASrank 1055,00 1043,70

132 SA 1596,09 1558,53
SAnn 1577,69 1537,23
GA 1588,99 1543,14
AS 1568,02 1544,30
ASelite 1558,15 1537,73
ASrank 1556,65 1533,54
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Tab. 3.8 { Comparaison sur des instances sym�etriques et asym�etriques de l'ACS-3opt avec un
algorithme g�en�etique (ATSP), les r�esultats �etant obtenus pour dix ex�ecutions [64].

ACS-3opt ATSP
instance meilleur moyenne meilleur moyenne

Sym�etrique
d198 15780 15781,7 15780 15780
lin318 42029 42029 42029 42029
att532 27693 27718,2 27686 27693,7
rat783 8818 8837,9 8806 8807,3

Asym�etrique
p43 2810 2810 2810 2810
ry48p 14422 14422 14422 14440
ft70 38673 38679,8 38673 38683,8
kro124p 36230 36230 36230 36235,3
ftv170 2755 2755 2755 2766,1

fonctionnement est globalement le même que celui d'AS.
Il se distingue par plusieurs points :

1. Le mouvement de la fourmi est :

{ soit d�eterministe de la mani�ere introduite par Ant-Q ;
{ soit al�eatoire suivant une probabilit�e proportionnelle �a la ph�eromone et �a l'at-
traction de l'arc (comme pour AS-TSP).

Le choix entre les deux techniques est probabiliste.

2. Deux m�ethodes sont utilis�ees pour la mise �a jour :

{ un renforcement local : il est e�ectu�e par les fourmis lors de la cr�eation de
la solution, on y retrouve l'�evaporation et un renforcement par une valeur
constante ;

{ un renforcement global classique de la ph�eromone tel que celui d'AS-TSP, mais
ici seule la meilleure solution est utilis�ee pour la phase de renforcement.

Dorigo et Gambardella proposent dans le même article ACS-3opt (tab. 3.8),
qui hybride l'AS-TSP avec un 3-opt [64]. Cette hybridation consiste en l'int�egration
d'une m�ethode de recherche locale, dont le but est d'am�eliorer les solutions trouv�ees
par les fourmis avant la s�election de la meilleure. La m�ethode d'optimisation locale est
un 3opt restreint (�g. 3.3), il s'agit de permuter 3 arcs mais sans changer l'ordre dans
lequel les villes sont visit�ees. Le but est de conserver la capacit�e d'ACS �a r�esoudre des
instances sym�etriques et asym�etriques du PVC.

3.5.2 Probl�eme d'ordonnancement s�equentiel

Le probl�eme d'ordonnancement s�equentiel (POS) ou Sequencial Ordering Problem
(SOP) avec des contraintes de pr�ec�edence consiste �a trouver un tour hamiltonien ayant
un poids minimum dans un graphe orient�e dans lequel les poids sont associ�es aux arcs
et aux n�uds en respectant des contraintes de pr�ec�edence entre des n�uds.

Le POS peut être vu comme une g�en�eralisation du probl�eme du voyageur de com-
merce asym�etrique (PVCA). Dans cette repr�esentation ci;j est le poids de l'arc allant
de i �a j, le poids de cj;i pouvant être di��erent. La valeur ci;j peut repr�esenter le coût de
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Fig. 3.3 { La m�ethode d'optimisation locale 3-opt consiste en l'�echange de trois arcs : on choisit
d'abord un premier arc, puis un second de telle fa�con que si l'on �echange les extr�emit�es de ces
arcs la longueur du tour soit diminu�ee : dans ce cas on r�eit�ere cette op�eration en choisissant un
troisi�eme arc de la même mani�ere

Fig. 3.4 { R�esultats obtenus pour de petites instances avec HAS-SOP face �a ceux d'autres
algorithmes. Les graphiques repr�esentent le pourcentage d'erreur par rapport �a la meilleure so-
lution connue en fonction du temps d'ex�ecution. Les r�esultats sont les moyennes obtenues sur 5
ex�ecutions de 120 secondes

parcours de l'arc si ci;j � 0 ; par contre si ci;j = �1 il s'agit d'une contrainte, indiquant
que l'�el�ement j doit être plac�e avant i, mais pas n�ecessairement imm�ediatement avant
ce n�ud.

Le POS qui estNP-dur, mod�elise des probl�emes r�eels comme le probl�eme de routage
d'un v�ehicule avec collecte et contraintes de livraison, la g�en�eration de plannings, etc.

Gambardella et Dorigo ont propos�e en 1997 une extension �a l'ACS pour le
POS nomm�e HAS-SOP [89]. Cet algorithme di��ere de ACS dans sa construction de
l'ensemble des n�uds possibles qui tient compte des contraintes de pr�ec�edence et uti-
lise comme m�ethode de recherche locale une variante de la m�ethode 3-opt, modi��ee
sp�ecialement pour ce probl�eme.

Les r�esultats de la confrontation d'HAS-SOP avec les meilleures heuristiques sont
pr�esent�es dans cet article (on trouve deux exemples de comparaison graphique �g. 3.4 et
3.5). Nous pouvons constater que ces r�esultats sont tr�es bons sur les instances d�ecrites
qui sont des probl�emes standards. Ceux-ci sont meilleurs que les r�esultats obtenus avec
d'autres m�ethodes autant en qualit�e qu'en rapidit�e. Cet algorithme am�eliore même
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Fig. 3.5 { R�esultats obtenus pour de grandes instances avec HAS-SOP face �a ceux d'autres
algorithmes. Les graphiques repr�esentent le pourcentage d'erreur par rapport �a la meilleure so-
lution connue en fonction du temps d'ex�ecution. Les r�esultats sont les moyennes obtenues sur 5
ex�ecutions de 600 secondes.

nombre des meilleures solutions connues pour les instances pr�esent�ees.

3.5.3 D�etection de graphe hamiltonien

Le probl�eme de d�etection de circuit hamiltonien dans un graphe consiste �a d�eterminer
s'il existe des circuits passant par tous les sommets d'un graphe une et une seule fois.

Wagner etBruckstein [231] ont propos�e en 1999 un algorithme �a base de fourmis
pour r�esoudre ce probl�eme.

Pour cette r�esolution, on place dans chaque sommet du graphe deux variables
enti�eres � et � qui stockent respectivement le nombre de passages de la fourmi et
le num�ero de l'it�eration de l'arriv�ee. L'algorithme VAW (Vertex Ant Walk) d�e�nit les
r�egles de d�eplacement (Algo. 3.3).

Algorithme 3.3: L'algorithme VAW.
VAW()

(1) r�ep�eter
(2) Choisir le sommet suivant v, voisin du sommet o�u se trouve la fourmi

(not�e u) qui a les plus petites valeurs � et � ;
(3) Mettre �a jour des valeurs � et � de u ;
(4) �(u) �(u) + 1 (nombre de passages) ;
(5) �(u) t (temps)
(6) Augmenter le temps : t t+ 1
(7) aller en v
(8) jusqu'au moment o�u le crit�ere de �n est satisfait

Les auteurs montrent dans leur article [231], que si une fourmi trouve un cycle, elle
y restera ind�e�niment, mais cela ne garantit pas qu'elle le trouve s'il en existe un.
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Fig. 3.6 { Sch�ema d'un r�eseau am�ericain

Le choix du sommet suivant est d�eterministe, il sera s�electionn�e en prenant le n�ud
voisin qui a la plus forte valeur �, les ex-aequo �etant d�epartag�es avec la valeur de
� . Une alternative probabiliste est propos�ee, qui utilise une fonction de �, mais aucun
r�esultat ne valide cette proposition. Cette m�ethode a �egalement fait l'objet d'un second
article [232] o�u les r�esultats sont plus d�etaill�es. VAW s'�ecarte nettement du mod�ele des
ACO, car on ne trouve plus vraiment de traces de ph�eromone.

Les r�esultats pr�esent�es ont �et�e obtenus pour des graphes de connexit�es di��erentes
comprenant de 100 �a 300 n�uds. Ils se montrent assez encourageants, sans toutefois
�egaler ceux des autres m�ethodes.

3.5.4 Le probl�eme d'a�ectation quadratique

Le mod�ele des algorithmes �a colonie de fourmis a �egalement �et�e appliqu�e �a la
r�esolution du probl�eme d'a�ectation quadratique [206], auquel est consacr�e le chapitre
5 de ce m�emoire.

3.5.5 Le probl�eme de routage dans un r�eseau non commut�e

Le but d'un algorithme de routage est de g�erer le tra�c en dirigeant les paquets de
donn�ees de leur source vers leur destination, en maximisant les performances du r�eseau
et en diminuant les coûts des �echanges (le r�eseau peut être l'Internet).

Un r�eseau peut être d�ecrit comme un ensemble de points, les routeurs, qui sont
interconnect�es entre eux comme nous pouvons le voir sur deux exemples de r�eseaux
am�ericains pr�esent�ees en �gure 3.6.

Trouver l'algorithme de routage optimal revient donc �a r�esoudre un probl�eme d'op-
timisation multi-objectifs dans un environnement dynamique. Les mesures des perfor-
mances sont souvent de deux types : le d�ebit (throughput) et le retard moyen des
paquets (average packet delay) ; le premier mesure le nombre de transmissions dispo-
nibles en même temps, tandis que l'autre donne un temps moyen de r�eponse.

Les r�eseaux sont repr�esent�es par un graphe de N n�uds, �a chaque arc sont associ�es
la largeur de la bande passante (bandwidth) en bit/s et un d�elai de transmission.

Les n�uds sont compos�es de deux tampons, l'un en entr�ee qui stocke les paquets
en attente de routage, l'autre en sortie o�u ils attendent d'être envoy�es, ainsi que d'une
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table de routage qui permet de d�eterminer vers quelle sortie le message va être orient�e.
Ils comportent �egalement une table qui leur permet de choisir le meilleur aiguillage en
fonction de la destination de l'information.

Le processus de routage est distribu�e : c'est au niveau de chaque n�ud que se
prennent les d�ecisions, ce qui implique que l'algorithme tienne compte de cette archi-
tecture r�epartie.

Il existe deux types d'algorithmes :

{ les algorithmes statiques utilisent une heuristique pour �xer une fois pour toutes
l'aiguillage des paquets suivant leur point de d�epart et celui de destination ;

{ les algorithmes dynamiques tentent d'adapter l'aiguillage des paquets aux va-
riables du tra�c.

Cette m�ethode implique d'ajouter des contraintes pour �eviter des oscillations dans le
choix de certains chemins et la formation de boucles lors de fortes charges.

Pour cet algorithme, on s'�ecarte du mod�ele g�en�eral des OCF, a�n de l'adapter �a la
dynamicit�e du probl�eme.

L'algorithme AntNet a �et�e propos�e par Di Caro et Dorigo [53, 56, 55] pour
r�esoudre ce probl�eme. Cet algorithme utilise des agents fourmis qui sont charg�es de
modi�er les tables de routage a�n de les adapter aux uctuations du r�eseau. Ces agents
se d�ecomposent en deux groupes :

{ les "forward ants", dont le rôle est de faire la liaison entre les points du r�eseau
en collectant les informations de son parcours, comme les n�uds visit�es et les
dur�ees de transit. Chaque n�ud g�en�ere p�eriodiquement une fourmi de ce type et
l'envoie vers un site choisi al�eatoirement. Au niveau de chaque n�ud (�g. 3.7),
la fourmi s�electionne l'arc �a emprunter, suivant une distribution proportionnelle
aux valeurs correspondant �a sa destination dans la table de routage (traces de
ph�eromone), ainsi qu'�a l'aide d'informations li�ees au probl�eme. Dans ce cas, il
s'agit de l'�etat des m�emoires tampons de sortie vers les n�uds voisins ; cette
valeur est inversement proportionnelle �a la longueur des informations restant �a
envoyer (valeur en bits). Si l'agent d�etecte une boucle, en rep�erant qu'il a d�ej�a
visit�e un n�ud, il supprime les informations concernant ce d�etour et continue son
chemin par une autre voie. Arriv�ees �a destination, ces fourmis donnent naissance
aux \backwards ants" et disparaissent. Les nouvelles fourmis ainsi g�en�er�ees ont
pour rôle la modi�cation des tables de routage qui ont �et�e visit�ees.

{ Les "backward ants", dont chacune est charg�ee de modi�er les tables de routage
en tenant compte des informations r�ecolt�ees par la fourmi qui l'a cr�e�ee. Pour
cela elle va repartir vers le point de d�epart de sa cr�eatrice en parcourant tous
les n�uds en sens inverse. �A chaque �etape, elle utilisera ses connaissances pour
modi�er les probabilit�es d'aiguillage.

La priorit�e des agents de retour est plus forte que celle des paquets, a�n de propager
rapidement l'information quand la charge devient trop forte dans une partie du r�eseau,
et ainsi d'�eviter l'engorgement.

L'�evaluation a �et�e faite en comparant les r�esultats de cet algorithme �a ceux obtenus
en utilisant des m�ethodes classiques pour le probl�eme de routage qui sont :

{ OSPF [167], (oÆcial Internet routing algorithm), qui se r�eduit �a d�e�nir les tables
de routage par un calcul statique des plus courts chemins ;

{ BF [15], algorithme asynchrone de Bellman et Ford qui utilise une mesure
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Fig. 3.7 { Exemple d'un probl�eme de routage : Quand une fourmi arrive sur un n�ud du graphe,
elle va choisir le n�ud suivant en se basant sur les valeurs plac�ees dans la table de routage. Ici
elle vient du n�ud 5 et elle se dirige ves le n�ud 2, c'est donc les valeurs de la colonne 2 qui
seront utilis�ees et c'est le n�ud 3 qui aura le plus de chance d'être choisi car il a la plus forte
valeur.

dynamique des liaisons, et qui a �et�e utilis�e pour le protocole RIP (routing Info-
mation Protocol) de la version unix BSD [140] ;

{ SPF [147, 122], prototype qui utilise une mesure dynamique pour l'�evaluation des
coûts des liaisons.

{ SPF-1F, comparable �a SPF o�u le "ooding" est restreint au voisinage ;
{ Daemon, c'est un algorithme id�eal. Cet algorithme part du principe que le d�emon
est capable de lire l'�etat des �les d'attente de tous les n�uds du r�eseau et de
calculer instantan�ement le coût r�eel de tous les parcours.

Les performances obtenues avec AntNet sont comparables ou sup�erieures �a celles
des autres algorithmes r�eels (�g. 3.8). L'algorithme est robuste et trouve rapidement
un routage stable qui a de bonnes performances. Un param�etre �a consid�erer est celui de
la fr�equence de g�en�eration des agents : trop faible elle ne permet par la prise en compte
rapide de l'�etat du r�eseau ; trop forte elle rend l'algorithme sensible aux uctuations, ce
qui fait osciller les tables de routage et d�egrade les performances lors de charge �elev�ee
du r�eseau. Ce param�etre doit concilier temps de r�eaction et insensibilit�e aux micros
variations. Le choix de r�epartir uniform�ement le d�epart des fourmis permet de mettre
�a jour uniform�ement le r�eseau.

Ce mod�ele d'agents fourmis a �egalement �et�e utilis�e pour le routage sur des r�eseaux
de communication commut�es (r�eseaux t�el�ephoniques). Schoonderwoerd et al. [193]
dans leur algorithme ABC (ant-based control) utilisent un seul type d'agent qui va se
d�eplacer entre deux points du r�eseau en modi�ant les probabilit�es associ�ees �a son point
de d�epart dans les tables de routage des n�uds qu'il traverse. Bonabeau et al. [18]
utilisent un principe similaire �a la di��erence pr�es qu'�a chaque n�ud les probabilit�es
associ�ees aux n�uds d�ej�a travers�es sont modi��ees.

3.5.6 Le probl�eme d'optimisation num�erique

Dans tous les algorithmes qui ont �et�e pr�esent�es dans ce chapitre, les fourmis de-
vaient r�esoudre des probl�emes dans un espace discret. Le passage �a la r�esolution de
probl�emes dans l'espace continu des fonctions num�eriques a n�ecessit�e le d�eveloppement
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Fig. 3.8 { R�esultats obtenus avec AntNet : Pour la comparaison, on simule la saturation d'un
r�eseau pendant 120 secondes, 400 secondes apr�es le d�ebut du test. Le graphique du haut donne
le d�ebit (le plus large est le meilleur) tandis que le graphique du bas donne le retard moyen
d�epassant les 5 secondes (le plus bas est le meilleur). AntNet est comp�etitif avec les meilleurs
algorithmes pour le d�ebit et obtient les meilleures performances pour le retard moyen (seul deamon
est meilleur, mais il s'agit d'un mod�ele th�eorique)

de nouvelles strat�egies.

Bilchev etParmee [16] ont d�evelopp�e un syst�eme de calcul dynamique qui cherche
�a minimiser une fonction f �a n variables. Cette m�ethode pr�esent�ee dans l'algorithme 3.4
s'inspire du fourragement des fourmis. Les fourmis partent du nid et se dirigent vers les
emplacements o�u se trouvent les sources de nourriture. Le parcours de chaque fourmi
peut être r�esum�e sous la forme d'un vecteur (�g. 3.9 et �g.3.10) dont les extr�emit�es
sont le nid et la source de nourriture. �A un instant donn�e, le nombre de ces chemins
est limit�e. Ce concept s'adapte bien au monde continu, �a la di��erence pr�es qu'il faut
trouver une m�ethode pour placer le nid sur une zone de l'espace de recherche qui semble
prometteuse : la m�ethode propos�ee est de type algorithme g�en�etique.

Lors de l'ex�ecution, les fourmis quittent le nid, choisissent l'un des vecteurs et

Fig. 3.9 { Le d�eplacement d'une fourmi peut être mis sous la forme d'un vecteur.
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Fig. 3.10 { Les d�eparts du nid : Le nombre de vecteurs (d�eplacement des fourmis) partant du
nid doit être �x�e

arrivent �a des positions plus ou moins �eloign�ees du nid. Arriv�ees �a destination, elles
vont pouvoir explorer les environs, dans les limites �x�ees par les rayons associ�es �a
chaque vecteur. Les vecteurs ne sont pas �xes mais peuvent être modi��es suivant la
position des bonnes solutions trouv�ees. De nouveaux vecteurs peuvent être cr�e�es, qui
sont le fruit du croisement (comme dans les algorithmes g�en�etiques) de deux vecteurs
existants, a�n de cr�eer une nouvelle zone de recherche. Le choix du vecteur par une
fourmi se fait suivant une probabilit�e proportionnelle aux taux de ph�eromone qui y est
associ�e. La modi�cation de ces taux est r�ealis�ee proportionnellement �a la qualit�e des
solutions trouv�ees pendant l'exploration.

Algorithme 3.4: L'algorithme d'optimisation num�erique.
ACM()

(1) t 0
(2) Initialiser A(t) (structure qui repr�esente le nid et son voisinage)
(3) Evaluer A(t)
(4) Evaporer A(t)
(5) tant que la condition d'arrêt est fausse
(6) faire
(7) t t+ 1
(8) D�eposer ph�eromone A(t)
(9) D�eplacer fourmi A(t)
(10) Evaluer A(t)
(11) Evaporer A(t)
(12) �n tant que
(13) retourner la meilleur solution trouv�ee

Wodrich [239] a propos�e une heuristique similaire dans laquelle une seconde
vari�et�e de fourmis remplace l'algorithme g�en�etique pour d�e�nir l'emplacement du nid.
Ces fourmis sont d�esign�ees sous le terme d'agents de recherche globale. Il ajoute
�egalement une notion d'âge pour les vecteurs. Cette mesure indique depuis quand
ils n'ont pas permis d'am�eliorer la meilleure solution, les vecteurs trop âg�es �etant
alors abandonn�es. Monmarch�e, Venturini et Slimane ont �egalement propos�e une
m�ethode apparent�ee [166, 159] qui int�egre :
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{ un m�ecanisme de recrutement, permettant, aux fourmis explorant une bonne zone
de l'espace des solutions, d'attirer d'autres fourmis sur cette zone ;

{ l'h�et�erog�en�eit�e de la population, o�u les di��erentes fourmis n'ont pas le même
param�etrage ;

{ de multiples sites de chasse, qui repr�esentent di��erentes zones explor�ees.
L'heuristique API qu'ils proposent s'inspire directement du mod�ele de fourragement
des fourmis Pachycondyla apicalis [82].

3.5.7 Un aper�cu des di��erents domaines d'application des OCF

Les OCF ont �et�e appliqu�ees �a de nombreux probl�emes d'optimisation. Dans le
tableau 3.9, on trouve les principaux algorithmes utilisant ce paradigme qui ont �et�e
propos�es pour chaque probl�eme.

3.6 La fourmi arti�cielle et la programmation au-

tomatique

Nous avons utilis�e le mod�ele de coop�eration des fourmis �a base de la stigmergie
pour concevoir une application de g�en�eration automatique de programmes. Cet outil
est appel�e Ant Programming (AP). Il g�en�ere un ensemble de programmes en utilisant
la ph�eromone comme guide. Son objectif est de voir apparâ�tre parmi ces programmes,
la solution qui correspondra aux sp�eci�cations du probl�eme.

Nous d�ecrirons plus amplement cet algorithme dans la troisi�eme partie o�u nous le si-
tuerons parmi les m�ethodes existantes pour la g�en�eration automatique de programmes.

3.7 Conclusion

Dans la derni�ere d�ecennie, les informaticiens se sont interess�es aux fourmis et �a leur
inter-coop�eration. L'engouement qui apparut peu apr�es dans le grand public, renforc�e
par les romans de Werber [233] et par deux �lms d'animation, a contribu�e �a la
publication dans des revues \grand public" d'articles sur l'informatique inspir�ee des
fourmis, par exemple dans le New York Times du 13 septembre 2001, le Time \Europe
specials" de mars 2001, Info Science du 23 octobre 2000, Scienti�c American de mai
2000, Le Monde du 10 mai 2000, New Scientist du 24 janvier 1998, : : :

Ces derni�eres ann�ees ont �egalement vu parâ�tre plusieurs publications, qui font le
point sur les applications utilisant le mod�ele de coop�eration des fourmis en optimisation,
ou encore le tour des di��erentes propositions pour un probl�eme donn�e, c'est notamment
le cas du PVC [207] ou du PAQ [206].

Plusieurs ouvrages sont �egalement parus : New Idea in Optimization [41] replace les
algorithmes �a base de colonies de fourmis parmi les m�ethodes d'optimisation r�ecentes,
tandis que Swarm Intelligence : From Natural to Arti�cial Systems [17] situe ces heu-
ristiques vis �a vis de leur mod�ele naturel, et fait le point sur les di��erents domaines qui
ont vu des applications de ce mod�ele. Il est �a noter aussi la publication d'un num�ero
sp�ecial de FGCS en 2000 [61], et les travaux sur cette th�ematique, consacr�es aux four-
mis faisant suite �a ANTS'2000 [59].
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Tab. 3.9 { Algorithmes utilisant le mod�ele des OCF pour di��erents probl�emes d'optimisation
combinatoire

Nom du probl�eme Auteurs Ann�ee Nom de l'algorithmes R�ef�erences
principales

Voyageur de commerce Dorigo, Maniezzo & Colorni 1991 AS [58, 66, 67]
Gambardella & Dorigo 1995 Ant-Q [87, 63]
Dorigo & Gambardella 1996 ACS & ACS-3-opt [64, 65, 88]

St�utzle & Hoos 1997 MMAS [209, 210, 212]
Bullnheimer, Hartl & Strauss 1997 ASrank [23, 26]

Cord�on, et al. 2000 BWAS [40]
A�ectation quadratique Maniezzo, Colorni & Dorigo 1994 AS-QAP [145]

Gambardella, Taillard & Dorigo 1997 HAS-QAP [90, 86]
St�utzle & Hoos 1997 MMAS-QAP [208]

Maniezzo 1998 ANTS-QAP [141]
Roux, Fonlupt, Robilliard, Talbi 1998 ANTabu [180, 182, 224]

Maniezzo & Colorni 1999 AS-QAP [144]
A�ectation g�en�eralis�ee Ramalhinho, Lourenco & Serra 1998 MMAS-GAP [175]
Routage r�eseau (commut�e et
non commut�e)

Schoonderwoerd et al 1996 ABC [193, 194]

Di Caro & Dorigo 1997 AntNet & AntNet-FA [53, 56, 55, 54,
57]

Subramanian, Druschel & Chen 1997 Regular ants [213]
White, Pagurek & Oppacher 1998 ASGA [235, 234]

Bonabeau et al. 1998 ABC-smart ants [18]
Heusse et al. 1998 CAF [114]

Van Der Put & Rothkrantz 1998 ABC-backward [227, 228]
Routage pour r�eseaux optiques Navarro & Smith 1999 ACO-RAP [169]
Ordonnancement Colorni, Dorigo, Maniezzo & Trubian 1994 AS-JSP [37]

St�utzle 1998 AS-FSP [204]
Bauer et al. 1999 ACS-SMTTP [13, 12]

Den Besten, St�utzle & Dorigo 1999 ACS-SMTWTP [13]
Merkle, Middendorf & Schmeck 2000 ACO-RCPS [149]

Routage de v�ehicules Bullnheimer, Hartl & Strauss 1997 AS-VRP [22, 25, 24, 21]
Gambardella, Taillard & Agazzi 1999 HAS-VRP [85]

Coloriage de graphe Costa & Hertz 1997 ANTCOL [43]
Optimisation num�erique Bilchev & Parmee 1995 ACM [16]

Monmarche, Venturini & Slimane 1998 API [166, 159]
Wodrich 1996 Ants'way [239]

Plus courte supers�equence
commune

Michel & Middendorf 1998 AS-SCS [154, 155]

Sac �a dos multiple Leguizam�on & Michalewicz 1999 AS-MKP [135]
A�ectation de fr�equence Maniezzo & Carbonaro 1998 ANTS-FAP [142, 143]
Ordonnancement s�equenciel Gambardella & Dorigo 1997 HAS-SOP [89, 84]
Satisfaction de contraintes Solnon 2000 Ant-P-solver [200, 199]
Allocation redondante Liang & Smith 1999 ACO-RAP [137]
Reconnaissance de graphes ha-
miltoniens

Wagner & Bruckstein 1999 VAW-H [231]

recherche dans des graphes dy-
namiques

Wagner & al 2000 VAW-DG [232]

Classi�cation non supervis�ee Monmarche, Sliman & Venturini 1999 AntClass [165, 164, 159]



52 3.7 Conclusion

Deux conf�erences sur les fourmis ont d�ej�a eu lieu �a Bruxelles sous la tutelle de
Dorigo en 1998 et 2000. D'autres manifestations accueillent les travaux sur ce do-
maine, principalement sur les th�emes des algorithmes �evolutionnaires (PPSN [146,
230, 69, 191], International Conference on Machine Learning [173]), de la vie arti�-
cielle (European conference on Arti�cial Life [229]) et de la simulation des compor-
tements adaptatifs des animaux (International Conference on Simulation of Adaptive
Behavior [151, 34, 172]).

L'utilisation de la stigmergie a montr�e son eÆcacit�e en informatique, comme l'in-
diquent les di��erents algorithmes que nous avons abord�es. Cette m�ethode peut encore
être appliqu�ee �a de nouveaux probl�emes (c'est le cas de la programmation automatique
que nous verrons dans la troisi�eme partie de ce m�emoire), ou être am�elior�ees par une
hybridation qui sera le sujet de notre seconde partie.

Les fourmis ne sont pas les seules �a fournir un mod�ele de coop�eration : c'est
�egalement le cas des abeilles ou des termites. On peut donc quali�er ces algorithmes de
m�ethodes �a intelligences d'essaim (Swam Intelligence) ou �a intelligence collective [19,
17].

Il est maintenant int�eressant de replacer ces algorithmes de \fourmis" face aux
autres m�ethodes de recherche op�erationnelle, c'est le sujet du chapitre suivant.
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Chapitre 4

Les fourmis face aux autres

m�ethodes

Ce troisi�eme chapitre, sera l'occasion de pr�esenter les di��erentes heu-

ristiques qui reposent sur des mod�eles naturels. Toutes ces m�ethodes,

comme d'ailleurs beaucoup d'autres, utilisent une forme ou une autre

de m�emoire. Pour les caract�eriser nous proposons une extension de la

taxinomie des programmes �a m�emoire adaptative (AMP) propos�ee par

Taillard. Dans la classi�cation que nous pr�esentons c'est la m�emoire

qui est le facteur discriminant entre ces di��erentes heuristiques. Cet ou-

til sans être parfait donne une base pour la description de ces di��erentes

m�ethodes.

4.1 Introduction

Il est toujours tr�es d�elicat de vouloir comparer une m�eta-heuristique comme les OCF
�a d'autres m�eta-heuristiques tant les param�etres, les op�erateurs de recherche ou encore
la forme et le type de m�emoire utilis�ee peuvent être di��erents. Notre ambition pour ce
chapitre est de brosser une repr�esentation rapide des principales m�eta-heuristiques qui
sont utilis�ees pour les comparaisons.

A�n de proposer une comparaison, entre ces di��erentes m�ethodes, nous avons aÆn�e
la taxonomie propos�ee par Taillard. Cette taxonomie nous permet de voir que cer-
taines heuristiques comme PBIL ont par certains aspects de profondes caract�eristiques
communes avec les OCF.

4.2 Les autres m�ethodes \naturelles" disponibles

Les derni�eres d�ecennies ont vu l'�emergence de nombreux algorithmes inspir�es de
la mod�elisation de l'�evolution naturelle. Ces m�ethodes o�rent de bonnes performances
pour r�esoudre des probl�emes d'optimisation. La plus grande famille d'heuristiques s'ins-
pire du mod�ele des algorithmes g�en�etiques que nous aborderons dans la premi�ere sous-
section ; les autres m�ethodes existantes feront l'objet de la sous-section suivante.
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4.2.1 Les algorithmes g�en�etiques

Ces m�ethodes utilisent les concepts de la g�en�etique sur lesquels est appliqu�e le
mod�ele d'�evolution propos�e par Darwin. Elles utilisent des populations qui vont
�evoluer pour s'adapter �a leur milieu. En informatique, les individus constituant la po-
pulation seront les solutions, l'environnement sera le probl�eme �a r�esoudre et l'�evolution
devrait donner la solution qui r�esout au mieux le probl�eme.

Darwin d�e�nit dans son ouvrage De l'origine des esp�eces [46], le m�ecanisme de
l'�evolution comme reposant sur le hasard et sur la s�election naturelle. Selon cette
th�eorie, le processus ne peut pas produire des modi�cations importantes ou subites, les
variations �etant successives, l�eg�eres et lentes. Cette s�election repose sur le fait que les
individus les mieux adapt�es �a leur environnement ont tendance �a devenir pr�edominants,
tandis que les moins adapt�es disparaissent.

\Chaque organisme vivant r�esulte des interactions entre un programme sp�eci�que,
qui d�e�nit �a la fois ses potentialit�es et ses limites biologiques, et un environnement
capable d'induire et de moduler l'expression de ces potentialit�es" (Gallien, [83]) C'est
de cette fa�con que l'on pourrait d�e�nir le patrimoine g�en�etique d'un individu et son
rôle dans la vie de cet organisme.

Avant de poursuivre, il est n�ecessaire de pr�eciser quelques termes de vocabulaire :
{ ph�enotype : c'est l'ensemble des caract�eres apparents permettant de reconnâ�tre
un individu ;

{ g�enotype : c'est l'ensemble de l'information g�en�etique d'un individu ou g�enome ;
{ g�ene : il s'agit d'une information qui est plac�ee sur un chromosome �a un empla-
cement donn�e appel�e \locus" ;

{ mutation : il s'agit du m�ecanisme spontan�e qui alt�ere de fa�con al�eatoire un
g�ene ;

{ recombinaison ou reproduction sexu�ee : le premier terme sera utilis�e de
pr�ef�erence, car le second peut apporter une confusion entre la notion de repro-
duction et celle de r�eplication. Ce m�ecanisme est celui de la reproduction.

Les lois de Mendel [148] d�e�nissent la transmission des caract�eres (h�er�edit�e) �a
travers les g�en�erations dans le cadre de la reproduction sexu�ee. Lors de la reproduction
de deux êtres (ici, nous ne nous int�eressons qu'�a ce type de reproduction), un nou-
vel organisme va être cr�e�e, son patrimoine g�en�etique sera constitu�e des g�enes de ses
deux parents ; c'est la recombinaison qui permet aux deux parents, dans le cas le plus
fr�equent, de donner la moiti�e de leur patrimoine �a leur enfant.

En se basant sur ces principes, Holland en 1975 [115] proposa le mod�ele des al-
gorithmes g�en�etiques. D'autre chercheurs ont �etendu ce mod�ele comme De Jong [49],
Goldberg [101], Davis [47] et Michalewicz [152]. Pour Holland [115] le co-
dage binaire est le meilleur codage possible pour les chromosomes. Selon lui, plus
une repr�esentation est d�etaill�ee et plus de similarit�es entre les châ�nes pourront être
trouv�ees. Les solutions sont repr�esent�ees sous la forme d'ensembles de valeurs. Ces
groupes de valeurs sont concat�en�es sous leur forme binaire en structures pour former
les chromosomes.

Plus r�ecemment, d'autres types des repr�esentation sont apparus pour pallier les
limitations du codage binaire, trop limitatif ou trop complexe �a mettre en �uvre. C'est
Goldberg qui a introduit l'utilisation d'autres �el�ements dans les chromosomes (entier,
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r�eel) [102]. Dans le cas du voyageur de commerce, Grefenstette [107] ou Lin [138]
utilisent une liste de villes comme chromosome, pour Khuri [185], Reeves [176] ou
Falkenauer [73], le chromosome est form�e par une liste d'objets �a manipuler pour le
bin-packing. Dans le cas de la robotique, un codage sous la forme d'un angle et d'un
vecteur d�e�nissent les d�eplacements (cf. Talbi et al. [221]). Dans d'autre cas, il peut
s'agir de deux listes pour le placement de composants (cf. Cohoon [35], d'une matrice
pour Caux [32] ou Schoenauer [190]).

Pour permettre l'�evolution, une mesure d'adaptation de la solution au probl�eme
est introduite : on parle de fonction \qualit�e" ou \�tness". Cette mesure permet de
trouver les meilleurs individus, ceux qui, selon Darwin, devraient donner les meilleurs
enfants. La fonction qualit�e peut être d�e�nie comme suit :

{ elle d�epend des crit�eres que l'on veut maximiser ou minimiser. Dans le cas de
probl�eme de recherche op�erationnelle ce sera la distance pour le PVC, le coût des
�echange pour le PAQ, etc ;

{ elle est une bô�te noire dont l'entr�ee est le ph�enotype et la sortie la valeur de la
qualit�e ;

{ elle peut changer de fa�con dynamique pendant le processus de recherche ;
{ elle peut être si compliqu�ee qu'on ne peut calculer que sa valeur approch�ee, comme
dans le cas de la conception d'avion [20] ;

{ elle devrait attribuer des valeurs tr�es di��erentes aux individus a�n de faciliter la
s�election ;

{ elle doit consid�erer les contraintes du probl�eme. S'il peut apparâ�tre des solutions
invalides, la fonction de qualit�e doit pouvoir attribuer une valeur proportionnelle
�a la violation des contraintes comme pour le bin-packing [177] ;

{ l'environnement peut pr�esenter du bruit dans les �evaluations (partielles), c'est le
cas pour l'interpr�etation d'image (comme dans [139]) ;

{ la valeur de la fonction de qualit�e peut être aussi attribu�ee par l'utilisateur (par
exemple, la valeur esth�etique [108, 161, 160, 162]).

Le fonctionnement d'un AG est pr�esent�e �gure 4.1, sa d�ecomposition est la sui-
vante :

{ une population d'individus est g�en�er�ee, il s'agit de g�en�erer al�eatoirement un en-
semble de chromosomes ;

{ de cette population sera extrait un sous-groupe dont les individus seront appel�es
\parents" et seront amen�es �a g�en�erer de nouveaux individus (\enfants") par le
m�ecanisme de recombinaison ;

{ lors de cette g�en�eration peut �egalement être appliqu�ee une mutation qui apportera
de nouveaux g�enes dans les chromosomes des enfants ;

{ un m�ecanisme de s�election est utilis�e pour d�eterminer, �a partir de tous les in-
dividus anciens et nouveaux, ceux qui formeront la population de la g�en�eration
suivante :
? soit la strat�egie �elitiste o�u le meilleur individu n'est jamais �elimin�e de la popu-
lation ;

? soit une strat�egie de renouvellement de la population o�u tous les individus de
l'ancienne population sont remplac�es par ceux nouvellement cr�e�es ;

? soit une strat�egie \un seul �a la fois" o�u apr�es la reproduction les nouveaux
individus sont ajout�es �a la population existante, plusieurs g�en�erations cohabi-
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Fig. 4.1 { Sch�ema g�en�eral de fonctionnement d'un AG
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Fig. 4.2 { La recombinaison un point : Les deux chromosomes vont être coup�es au même endroit,
les �el�ements ainsi form�es vont être �echang�es pour produire de nouveaux individus

Fig. 4.3 { La recombinaison deux points : Les deux chromosomes sont coup�es en trois segments,
le segment du milieu est alors �echang�e pour obtenir les nouveaux individus.

tant. Une solution pour maintenir la taille de la population est de retirer les
solutions les plus âg�ees [152, 33].

{ le m�ecanisme d'�evolution sera appliqu�e sur les populations successives tant qu'un
crit�ere d'arrêt ne sera pas rempli.

Parmi les m�ethodes de recombinaison g�en�eralement utilis�ees se trouve le crosso-
ver un-point (�g. 4.2). Celui-ci consiste �a choisir al�eatoirement un site de croisement
(il s'agit d'une valeur comprise entre 1 et l � 1, o�u l est la taille du chromosome),
et �a �echanger entre les parents la partie de leur chromosome se trouvant sous le lo-
cus s�electionn�e : il g�en�ere donc deux nouveaux individus. D'autres types de crossover
existent avec un nombre de sites qui peut être de deux (�g. 4.3), trois, voire plus,
ou encore le crossover uniforme [214]. Il est �a noter que pour les chromosomes non
binaires le processus de recombinaison doit être adapt�e pour respecter les contraintes
li�ees au probl�emes : c'est le cas pour le voyageur de commerce [73, 103, 176]. Certains
op�erateurs forment des chromosomes non valides qu'il faut alors r�eparer [152].

Il existe �enorm�ement de m�ecanismes de s�election et de recombinaison, mais �egalement
de nombreux param�etrages des di��erentes valeurs qui contrôlent les algorithmes g�en�etiques.
Il serait trop long ici de citer l'ensemble de ces m�ecanismes ; on peut cependant dans un
but d'illustration citer certains r�eglages qui ont �et�e choisis de fa�con plutôt empirique :
c'est le cas de la r�egle des 1=5 [119] pour la mutation, de la probabilit�e de 60% [49]
ou de 95% [106] pour la recombinaison. Pour am�eliorer les performances des AG, de
nombreux op�erateurs sont propos�es pour la recombinaison et la mutation : on trouve
la mutation auto-adaptative [195], le point de croisement auto-adaptatif [188] et la
recombinaison adaptative dans les algorithmes evolutifs [201].
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Fig. 4.4 { La mutation : un g�ene du chromosome est s�electionn�e, il est alors remplac�e par un
nouveau choisi al�eatoirement

Les enfants pourront �egalement subir une mutation (ce qui correspond �a un m�ecanisme
d'exploration).

Dans le cas le plus simple (�g. 4.4), elle sera appliqu�ee avec une probabilit�e, g�en�eralement
faible, le choix de cette probabilit�e d�ependant de la taille de la population et de la taille
des chromosomes. Cette valeur peut varier a�n d'adapter son importance au cours du
temps [70].

Il apparâ�t cependant en conclusion que le m�ecanisme de l'algorithme g�en�etique ca-
nonique (codage binaire, op�erateurs de recombinaison et de mutation aveugles) ne per-
met pas de r�esoudre des probl�emes extrêmement complexes. Les travaux r�ecents [192]
montrent que l'ajout d'informations structurelles sur les probl�emes �a r�esoudre am�eliorent
de mani�ere signi�cative les performances de l'AG. Cet apport d'informations peut se
r�ealiser par exemple par la cr�eation d'op�erateurs sp�eci�ques.

Le sch�ema d'un algorithme g�en�etique simple peut donc se d�ecrire sous la forme de
l'algorithme 4.1.

Algorithme 4.1: Algorithme simpli��e d'un Algorithme g�en�etique.
AG()

(1) G�en�eration al�eatoire d'une population initiale
(2) R�ep�eter
(3) S�election proportionnelle
(4) Appariement
(5) Recombinaison
(6) Mutation
(7) Remplacement g�en�erationnel
(8) Jusqu'�a ce qu'un crit�ere d'arrêt soit v�eri��e

Notre but n'est pas de faire une pr�esentation exhaustive des algorithmes g�en�etiques
mais d'en r�ealiser un rapide tour d'horizon ; il est possible de trouver de nombreux
ouvrages qui traitent tr�es largement du sujet :

{ Genetic algorithms in search, optimization & Machine learning deGoldberg [102]
{ Handbook of genetic algorithms de Davis [48]
{ An introduction to genetic algorithms de Mitchell [156]
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{ Genetic Algorithms + Data Structures = Evolution Programs de Michale-

wicz [153]

4.2.2 Les autres m�ethodes guid�ees

D'autres m�ethodes utilisent des mod�eles plus ou moins proches de la nature comme
�l directeur. La recherche par dispersion est pour sa part tr�es proche des AGs, sans
vraiment s'inspirer de la g�en�etique ; la recherche tabou s'apparente au raisonnement
humain, et le recuit simul�e s'inspire d'un proc�ed�e de fonderie. C'est ce que nous
d�etaillerons dans les sections suivantes.

La recherche par dispersion

La recherche par dispersion ou \scatter search" a �et�e introduite par Glover en
1977 [94]. Son principe est similaire �a celui des algorithmes g�en�etiques, ce qui est
particuli�erement visible dans ses implantations r�ecentes. N�eanmoins, on a pu remar-
quer [218] que dans les ann�ees qui suivirent cette publication, peu d'articles utilis�erent
cette m�ethode. Cette heuristique fut red�ecouverte [99, 100, 31] au d�ebut des ann�ees 90
. La recherche par dispersion est bas�ee sur une population, �a l'instar des algorithmes
g�en�etiques, bien que, dans ce cas, la taille de la population soit plus petite.

Dans cette m�ethode, les individus sont des vecteurs d'entiers qui vont �evoluer dans
le temps grâce �a :

{ un op�erateur de s�election ;
{ un m�ecanisme de recombinaison lin�eaire de solutions : il a pour but de cr�eer de
nouvelles solutions provisoires, celles-ci n'�etant pas forc�ement valides ou accep-
tables ;

{ un op�erateur de projection, qui va compl�eter les solutions temporaires pour les
rendre admissibles ;

{ un op�erateur d'�elimination.

Il est donc possible de d�e�nir la recherche par dispersion comme un algorithme
g�en�etique o�u les di��erents �el�ements ont �et�e modi��es de la fa�con suivante :

{ les individus : les structures binaires sont remplac�ees par des structures d'entiers ;
{ l'appariement : il peut s�electionner plus de deux individus ;
{ la recombinaison : il s'agit d'une recombinaison lin�eaire de vecteurs ;
{ la mutation : il s'agit de la projection ; son rôle est de transformer des solutions
temporaires obtenues apr�es recombinaison a�n de les rendre admissibles.

R�ecemment, cette m�ethode a �et�e utilis�ee pour l'�elaboration de tourn�ees [179], pour
l'optimisation continue sans contrainte [76], pour la phase d'apprentissage des r�eseaux
de neurones [121], pour le probl�eme d'a�ectation quadratique [45] et pour l'a�ectation
multi-objectifs [131]. Cette m�ethode fournit des solutions de tr�es bonne qualit�e.

Le recuit simul�e

La m�ethode du recuit simul�e (simulated annealing) est une technique d'optimisation
combinatoire d�eriv�ee de la m�ethode de Monte-Carlo qui est utilis�ee pour la simulation
de syst�emes thermodynamiques. M�etropolis et al., en 1953 [150] ont propos�e un mod�ele
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de simulation de l'�evolution d'un solide vers son �equilibre thermique. En 1982, Kir-
patrick, Gelatt et Vecchi (chercheurs chez IBM) [123] montr�erent la similitude
entre la recherche de l'�equilibre thermique d'un solide et la minimisation d'un crit�ere
en optimisation.

Cette m�ethode repose sur un mod�ele m�etallurgique appel�e processus de recuit.
Lorsque l'on chau�e un m�etal �a haute temp�erature, il se liqu�e�e et peut �epouser n'im-
porte quelle forme. Quand la temp�erature d�ecrô�t, le m�etal prend une forme qui sera
de plus en plus diÆcile �a modi�er (il est refroidi). Cependant si on d�esire refa�conner
le m�etal il est n�ecessaire de le r�echau�er (recuit). Lors du refroidissement de l'alliage
on choisit la vitesse de refroidissement du solide en fonction des qualit�es m�ecaniques
voulues. Par exemple, l'acier des objets tranchants est refroidi tr�es rapidement par
trempage ce qui donne des cristaux tr�es imparfaits mais tr�es durs. Si on souhaite avoir
un m�etal mall�eable et peu cassant, il faut que l'alliage ait une structure cristalline
la plus parfaite possible, ce qui n�ecessite des op�erations interm�ediaires de recuit de
mani�ere �a �eliminer tout d�efaut du cristal.

En informatique, l'objectif du recuit simul�e est de trouver une solution �a un probl�eme
donn�e qui minimise sa fonction objectif. Partant d'une solution S donn�ee qui a une
qualit�e C, on modi�e cette con�guration al�eatoirement pour donner la nouvelle solu-
tion S 0 de coût C 0. Cette �etape est appel�ee un mouvement. La nouvelle solution sera
accept�ee ou refus�ee suivant la probabilit�e de M�etropolis [150], cette fonction �etant ins-
pir�ee de celle de changement d'�etat de Boltzmann. Les solutions sont toujours accept�ees
si elles sont meilleures ; dans le cas contraire c'est une probabilit�e fonction de la qualit�e
et de la \temp�erature" qui permettra de dire si elle sera conserv�ee ou non. Le crit�ere
d'acceptation probabiliste des nouvelles solutions est bas�e sur la variation de la qualit�e
et d'un param�etre de contrôle. Il autorise l'acceptation des solutions moins bonnes, ce
qui permet �a l'algorithme de sortir de \pi�eges" constitu�es par des optima locaux.

Ce proc�ed�e peut être formalis�e comme un m�ecanisme statistique dont la probabilit�e
P (X) de visiter l'�etat X en fonction de son �energie E(X) et de la temp�erature T est :

P (X) = e�
E(X)
kT

k est une constante. La m�ethode suit le sch�ema de l'algorithme 4.2.

Algorithme 4.2: Algorithme simpli��e du recuit simul�e.
Recuit Simul�e()

(1) Calculer une solution initiale k = 0 ; et initialiser la temp�erature T0
(2) Modi�er la solution courante �a l'aide d'une transformation simple.
(3) Calculer son coût �f
(4) Si �f > 0 alors tirer un nombre al�eatoire p entre 0 et 1. Si p > exp(��f=Tk)

aller en (7) ( la transformation est rejet�ee).
(5) Adopter la nouvelle solution comme solution courante
(6) Si \l'�equilibre statistique est atteint" alors incr�ementer k et \abaisser" la

temp�erature : Tk = g(Tk�1)
(7) Si le syst�eme n'est pas \gel�e" aller en (2)
(8) FIN
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Fig. 4.5 { L'inuence de la temp�erature pour le recuit : dans le premier sch�ema la temp�erature
est �elev�ee (large domaine de recherche), ce qui permet �a l'algorithme de facilement sortir d'une
vall�ee contenant un optimum local pour se diriger vers de meilleurs sites. Dans le second cas,
la temp�erature est plus faible (espace de recherche plus restreint) ce qui bloque la m�ethode au
niveau de cet optimum local.

Au d�ebut de l'algorithme, la \temp�erature" est �elev�ee, la probabilit�e est donc proche
de 1, ce qui implique que presque toutes les variations de la solution peuvent être
accept�ees. Au contraire, au fur et �a mesure de la diminution de la temp�erature, les
remont�ees sont de plus en plus diÆciles et seules les faibles d�et�eriorations de la valeur
de la qualit�e seront accept�ees. Si une solution est rejet�ee, l'algorithme va tenter d'en
choisir une nouvelle. Si aucune ne remplit les conditions requises, la premi�ere solution
test�ee est tout de même s�electionn�ee et la recherche continue sur cette base.

La valeur de temp�erature est un param�etre de contrôle de l'heuristique (�g 4.5). La
temp�erature doit être initialis�ee �a une valeur suÆsamment �elev�ee pour permettre de
passer les barri�eres et suÆsamment basse pour permettre une exploration des bassins
prometteurs. La r�egle de diminution de la temp�erature est importante pour l'algo-
rithme, car elle doit laisser le temps d'explorer le maximum de sites a�n de d�ecouvrir
le plus prometteur (celui qui contient l'optimum global). Le choix de la temp�erature
initiale permet de �xer le nombre de con�gurations qui pourront être accept�ees. Si
cette valeur est trop �elev�ee, toutes les valeurs seront accept�ees, ce qui allonge beaucoup
le temps de recherche ; par contre si elle est trop basse, l'algorithme risque de rester
bloqu�e au niveau d'un optimum local. Il ne faut pas n�egliger un crit�ere important
qui est la taille des paliers de temp�erature. Pour l'heuristique, il s'agit du nombre de
con�gurations �a �evaluer avant un changement de temp�erature. Aarts et Van Laa-

rhoven [1] sugg�erent qu'il soit �egal au nombre des voisins de la solution courante.
D'autres m�ethodes plus ou moins �elabor�ees ont �et�e propos�ees par Kirkpatrick et
al. [123] ; elles sont toutefois assez diÆciles �a mettre en �uvre.

On emploie fr�equemment cette m�ethode dans les milieux industriels pour r�esoudre
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Fig. 4.6 { La recherche tabou : lors du passage de voisin en voisin les retours en arri�ere et les
boucles sont interdits par l'utilisation de la liste tabou.

des probl�emes :
{ d'optimisation combinatoire (ordonnancement) ;
{ de CAO (conception de circuits, placement de composants) ;
{ de traitements d'image (restitution d'images brouill�ees).

La recherche tabou

Cette m�ethode a �et�e propos�ee par Glover en 1986 [95]. La recherche tabou permet
de construire de bonnes ou de tr�es bonnes solutions �a des probl�emes d'optimisation com-
binatoire de complexit�e industrielle comme le montre l'article de Glover de 1995 [98]
comprenant d�ej�a plus de soixante-dix applications di��erentes.

L'id�ee de base de la recherche tabou (�g. 4.6) est l'utilisation d'une liste dans la-
quelle les mouvements qui ont d�ej�a �et�e e�ectu�es seront stock�es. Cette liste permet lors
de la s�election d'un voisin d'�eviter de choisir la solution pr�ec�edente ou encore de re-
tourner (boucle) en repassant par une solution qui a d�ej�a �et�e visit�ee, donc d'�echapper
aux optima locaux. Le nom de \liste tabou" donn�e par Glover vient de l'interdic-
tion de revisiter des solutions r�ecemment visit�ees. La m�ethode tabou peut contenir
une ou plusieurs listes tabou, selon les besoins. La liste tabou peut être de taille �xe
ou le plus souvent de taille variable [217]. La taille de la liste tabou est un facteur
important : trop petite, elle ne permettra pas �a l'algorithme de s'�echapper de certaines
zones d'attraction d'optima locaux ; trop grande, la qualit�e des solutions obtenues sera
a�ect�ee, le voisinage en chaque point �etant tr�es clairsem�e [198]. Dans les premi�eres
impl�ementations, les chercheurs [95, 113] pr�econisaient une taille de 7 �el�ements.
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Algorithme 4.3: Algorithme tabou.
Tabou()

(1) Initialisation
(2) G�en�erer une solution initiale x0 ; x

� = x0 ; c
�  f(x0) ; x

� est la meilleure
solution rencontr�ee, c� est son coût et f la fonction �economique (fonction
qualit�e ou �tness).

(3) k  0 , ListeTabou= ;
(4) r�ep�eter tant qu'un crit�ere de �n n'est pas v�eri��e
(5) Choisir parmi le voisinage de xk, V (xk), le mouvement qui minimise f et

qui n'appartient pas �a Liste Tabou, meilleur(xk)
(6) xk+1 = meilleur(xk)
(7) si (c(xk+1) < c�) alors x�  xk+1 , c

�  c(xk+1)
(8) Mise �a jour de ListeTabou

Dans cet algorithme (4.3), un mouvement permet de passer d'une solution valide
�a une autre, qui est dite voisine. Ce voisinage est constitu�e de toutes les solutions
atteignables par une application de l'op�erateur choisi.

Plusieurs am�eliorations au mod�ele de base ont �et�e propos�ees. On peut citer :
{ la strat�egie d'intensi�cation : il s'agit de rep�erer les �el�ements faisant partie des
meilleures solutions trouv�ees, qui seront utilis�es pour g�en�erer de nouvelles solu-
tions, devant être proches de l'optimum. Elle est utilis�ee dans le probl�eme de pla-
cement et d'allocation o�u est m�emoris�e le nombre d'entit�es qui sont plac�ees [44] ;

{ la strat�egie de diversi�cation : il s'agit de la strat�egie inverse ; elle consiste �a
m�emoriser les solutions les plus fr�equemment rencontr�ees, qui seront utilis�ees
pour attribuer des p�enalit�es aux zones d�ej�a explor�ees, for�cant ainsi l'exploration
de nouvelles r�egions [72, 179] ;

{ la strat�egie d'aspiration [96, 97] : une solution, qui ne serait pas accept�ee par
les r�egles du tabou, peut être s�electionn�ee si elle permet d'atteindre une solution
ayant un coût inf�erieur �a la meilleure solution trouv�ee jusqu'alors ;

{ la strat�egie de d�etermination de la taille de la liste tabou [217] : ces strat�egies
peuvent être statiques (d�etermination de cette taille en fonction de la nature du
probl�eme) ou dynamiques ;

{ la strat�egie de s�election du meilleur voisin : elle peut se faire avec une strat�egie
Best Fit au cours de laquelle on s�electionne le meilleur du voisinage ; dans le
cas du First Fit, la solution choisie sera la premi�ere qui r�eponde aux contraintes
du tabou. Cette m�ethode est plus rapide, elle est souvent utilis�ee dans le cas de
voisinage de grande taille.

L'apprentissage incr�emental bas�e sur la population

Cette m�ethode est plus connue sous son appellation anglaise PBIL \Population-
Based Incremental Learning". Cette m�ethode fut propos�ee parBaluja en 1994 [6, 8, 7].
Le but de cette m�ethode est d'utiliser un vecteur de probabilit�e pour g�en�erer une
population de solutions, cette derni�ere �etant ensuite utilis�ee pour mettre �a jour les
probabilit�es. Cette m�ethode a �et�e appliqu�ee sur des fonctions num�eriques cod�ees en
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binaire, chaque �el�ement du vecteur indiquant la probabilit�e d'avoir 1 �a cette position,
la probabilit�e d'avoir 0 �etant obtenue par soustraction. Dans le cas de la maximisation
du nombre de 1 dans un vecteur, l'objectif serait d'avoir un vecteur de probabilit�e de
la forme V = (0; 999; : : : ; 0; 999).

Algorithme 4.4: L'apprentissage progressif bas�e sur la population.
PBIL()

(1) Initialisation du vecteur de probabilit�e V = (p1; : : : ; pm) = (0; 5; : : : ; 0; 5)
(2) tant que la condition d'arrêt n'est pas v�eri��ee faire
(3) G�en�erer la population P = fs1; : : : ; smg en utilisant V
(4) Evaluer toutes les solutions si en utilisant le fonction f
(5) Mettre �a jour V en utilisant la meilleure solution s�

(6) �n tant que
(7) retourner s�

La mise �a jour se d�eroule en deux �etapes :

1. On s�electionne la meilleure solution en se basant sur les valeurs obtenues �a l'aide
de la fonction qualit�e f ;

2. Le vecteur V est mis �a jour :

8i 2 f1 : : :mg; pi = pi(1� TA) + TA � s�(i); i 2]0; 1[

TA est le taux d'apprentissage (Learning rate) qui �xe la vitesse d'apprentissage
de l'heuristique.

Un m�ecanisme de mutation peut être ajout�e �a la mise �a jour : il a pour but comme
pour les AG d'�eviter une convergence trop rapide. Il s'agit avec une certaine probabilit�e
de modi�er la valeur de pi en l'augmentant ou en la diminuant l�eg�erement.

Il existe plusieurs variantes de cette m�ethode, qui peuvent soit utiliser plus d'une
solution pour la mise �a jour, soit prendre la plus mauvaise solution comme repoussoir :
elle apporte alors une contribution n�egative [8, 178].

Plusieurs extensions ont �et�e propos�ees pour �etendre ce mod�ele binaire vers l'espace
des variables continues [183, 197].

Le mode de fonctionnement de cette heuristique est par certains aspects similaire
�a celui des OCF comme le montre l'algorithme 4.4 ; il s'en distingue par la phase
de mise �a jour. En e�et, les probabilit�es (l'�equivalent ici de la ph�eromone pour les
\fourmis") sont mises �a jour grâce �a une m�ethode inspir�ee de l'apprentissage comp�etitif
(competitive learning) utilis�ee pour l'apprentissage de carte de Kohonen (Kohonen's
features map) [124]. On peut remarquer que même si la qualit�e des solutions est utilis�ee
pour s�electionner la meilleure, cette valeur n'est pas employ�ee lors du recalcul des
probabilit�es. Seules les valeurs des bits de la solution sont utilis�ees par la formule de
mise �a jour, tandis que pour les OCF, la valeur de qualit�e pond�ere l'inuence de la
nouvelle solution qui modi�e la ph�eromone.

Dans [163, 159], Monmarch�e et al. comparent cette m�ethode �a deux adaptations
d'algorithmes de fourmis que sont AS et ACS appliqu�es aux probl�emes d'optimisation
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num�erique. Ils montrent qu'ACS et PBIL ont des r�esultats comparables sur les 10
fonctions propos�ees par Whitley [236, 237]. PBIL trouve 6 fois le minimum contre 5
fois pour ACS. Il est �a noter que l'algorithme des fourmis semble être beaucoup plus
sensible au param�etrage.

4.3 Comment les fourmis utilisent-elles leur m�emoire ?

Dans la coop�eration entre fourmis, la ph�eromone est utilis�ee comme moyen de com-
munication : c'est la variable stigmerg�etique. Toutefois, le rôle de ce d�epôt n'est pas
limit�e �a cette transmission indirecte d'informations. Les fourmis d�eposent la ph�eromone
sur le sol sous forme de trace. Lorsqu'une fourmi doit faire le choix entre deux che-
mins, elle sera guid�ee par la trace olfactive laiss�ee par ses cong�en�eres. En empruntant
un chemin, cet insecte va renforcer la trace qui s'y trouve, favorisant sa s�election par
ceux qui le suivent. La voie qui n'aura pas �et�e emprunt�ee sera donc moins attractive.
L'�evaporation fera diminuer le taux de ph�eromone associ�e �a ce dernier arc, accentuant
ainsi le ph�enom�ene ; il sera même abandonn�e s'il n'est plus visit�e.

Ce m�ecanisme peut être compar�e �a celui de l'apprentissage et les traces de ph�eromone
�a une m�emoire collective dans laquelle apparâ�t la solution du probl�eme.

De même que le chemin le plus court �emerge des traces de ph�eromone qui ont �et�e
d�epos�ees sur le sol, on esp�ere que la forme de la meilleure solution apparâ�tra dans la
table de ph�eromone pour les fourmis arti�cielles. Les algorithmes des fourmis se placent,
comme la plupart des heuristiques, dans la famille des m�ethodes utilisant une m�emoire,
ou dans la famille regroup�ee sous le nom de \programmation �a m�emoire adaptative"
par Taillard [218, 219, 219]. Nous commencerons donc la section suivante par le
mod�ele des AMP, puis nous tenterons de classer les heuristiques suivant l'utilisation de
leur m�emoire.

4.3.1 Emergence d'un mod�ele f�ed�erateur : AMP

Taillard et al. dans \Adaptative Memory Programming : An uni�ed view of me-
taheuristics" [219] proposent un mod�ele qui se veut f�ed�erateur de toutes les heuristiques
utilisant une forme de m�emoire. Ils le d�esignent sous l'appellation : \Adaptative Me-
mory Programming" (AMP) ou, en fran�cais, \programmation �a m�emoire adaptative".

Ces algorithmes adoptent le sch�ema de fonctionnement suivant : apr�es l'initialisa-
tion, une solution est construite en utilisant les informations contenues dans la m�emoire.
La solution obtenue est ensuite am�elior�ee par l'application d'une recherche locale. En-
�n, le r�esultat est utilis�e pour mettre �a jour la m�emoire. Cette boucle est r�ep�et�ee tant
que le crit�ere d'arrêt choisi n'est pas obtenu. Ce fonctionnement peut être sch�ematis�e
par l'algorithme 4.5.
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Algorithme 4.5: Forme g�en�erale d'un AMP.
AMP()

(1) Initialisation de la m�emoire
(2) r�ep�eter
(3) Construire une nouvelle solution en utilisant l'information contenue dans

la m�emoire
(4) Am�elioration de la solution provisoire �a l'aide d'une recherche locale
(5) Mise �a jour de la m�emoire
(6) jusqu'�a la satisfaction du crit�ere d'arrêt

En partant de ce mod�ele, il suÆt alors de d�e�nir les quatre �el�ements principaux
d'un AMP, pour donner un aper�cu d'une heuristique. On peut dire qu'il s'agit des
quatre crit�eres discriminants pour la m�ethode. Ces quatre �el�ements sont :

(a) la m�emoire ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires ;

(c) la proc�edure d'am�elioration ;

(d) la mise �a jour de la m�emoire.

Dans un cas g�en�eral :
{ la m�emoire permet de stocker des solutions, ou d'agr�eger sous forme d'une struc-
ture les particularit�es des solutions obtenues pendant la recherche ;

{ les solutions provisoires sont cr�e�ees en utilisant la m�emoire ;
{ les solutions provisoires sont am�elior�ees par un algorithme glouton ou une heu-
ristique plus sophistiqu�ee ;

{ les nouvelles solutions sont, soit plac�ees dans la m�emoire, soit utilis�ees pour mo-
di�er les valeurs de la structure stockant l'historique de la recherche.

4.3.2 Approfondissement du mod�ele et adjonction de nou-

veaux crit�eres

Nous avons d�ecid�e de reprendre et de compl�eter ce mod�ele a�n de comparer les
syst�emes �a colonies de fourmis aux autres m�eta-heuristiques.

Nous allons d'abord pr�eciser la notion de m�emoire que peuvent utiliser les di��erentes
m�ethodes. Nous proposons une distinction suivant trois crit�eres :

{ une m�emoire de travail (m�emoire �a tr�es court terme) lorsque seules les informa-
tions de la g�en�eration pr�ec�edente sont conserv�ees ;

{ une m�emoire �a court terme quand des informations de quelques g�en�erations sont
conserv�ees et utilis�ees ;

{ une m�emoire �a long terme quand on retrouve des traces sous une forme ou une
autre de tout le d�eroulement de l'application.

La d�enomination de ces trois cat�egories de m�emoire est directement inspir�ee de la
terminologie utilis�ee pour la description des di��erents processus cognitifs chez l'homme [5].

Nous avons �egalement d�ecid�e d'ajouter deux �el�ements supl�ementaires pour la ca-
ract�erisation des heuristiques : il s'agit du crit�ere d'�evaluation de la qualit�e des solu-
tions, et de la s�election des solutions qui participeront �a l'it�eration suivante.
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Les �el�ements �a d�e�nir pour les m�ethodes deviennent donc :

(a) la m�emoire (de travail, �a court terme, �a long terme) ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires ;

(c) la proc�edure d'am�elioration ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions ;

(e) la s�election des solutions ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire.

Pour ce qui est de l'utilisation de la fonction d'�evaluation des solutions, on distingue
principalement deux cas :

{ l'utilisation directe de cette valeur : c'est le cas pour les m�ethodes �a base de
population ;

{ le calcul de la di��erence avec la valeur associ�ee �a l'ancienne solution : c'est le cas
pour certaines m�ethodes guid�ees.

4.3.3 Quelques heuristiques d�ecrites sous la forme �etendue des

AMP

Il est donc possible de d�e�nir en six points la particularit�e d'un algorithme, comme
nous allons le voir dans les exemples suivants.

1. Commen�cons par une m�ethode classique, qui n'a pas �et�e d�ecrite pr�ec�edemment,
mais qui montre que les m�ethodes inspir�ees de mod�eles naturels ne sont pas les
seules �a pouvoir être d�ecrites suivant ce sch�ema.

La m�ethode consid�er�ee est le Hill-Climber ou m�ethode dite du gravisseur de
colline (GC) :

(a) la m�emoire : de travail, il s'agit de la solution courante ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : elle consite �a cr�eer toutes
les solutions dites voisines, c'est-�a-dire ne s'�ecartant de la solution courante
que par l'application d'un simple op�erateur de modi�cation ou de mouve-
ment ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : il n'y en a pas ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : se fait par une fonction gain, alors
que pour le PVC c'est la di��erence entre la solution courante et la solution
temporaire consid�er�ee ;

(e) la s�election des solutions : soit c'est la meilleure qui est choisie (best-�t) soit
c'est la premi�ere qui am�eliore la solution courante (�rst-�t) en d�e�nissant
un ordre sur le voisinage ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire : c'est le remplacement de la solution courante
par celle s�electionn�ee.

2. L'AG d�ej�a pr�esent�e dans la section consacr�ee aux algorithmes g�en�etiques peut
être d�ecrit sous la forme suivante :

(a) la m�emoire : �a long terme ; il s'agit d'une m�emoire de population, form�ee
par l'ensemble des chromosomes des individus de la g�en�eration ;
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(b) le proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : c'est la recombinaison ou
crossover ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : il est possible d'y placer la mutation, sans que,
pour autant, celle-ci ait forc�ement comme e�et d'am�eliorer le r�esultat de la
fonction qualit�e ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : par une fonction qualit�e ;

(e) la s�election des solutions : �elimination des solutions les plus mauvaises ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire : il s'agit de la fonction de remplacement qui
produit la nouvelle g�en�eration.

3. Regardons les m�ethodes guid�ees que nous avons abord�ees. D'abord la recherche
par dispersion.

(a) la m�emoire : �a long terme, c'est la population ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : c'est l'application des
op�erateurs de recombinaisons qui forme des solutions provisoires ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : c'est l'application de l'op�erateur de projection
qui modi�e les solutions provisoires pour les rendres valides ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : par une fonction qualit�e ;

(e) la s�election des solutions : on applique l'op�erateur d'�elimination pour retirer
des solutions ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire : les solutions restantes forment la nouvelle
population.

4. Ensuite le recuit simul�e.

(a) la m�emoire : de travail, c'est la solution courante ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : il s'agit d'une solution
voisine ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : il n'y en a pas ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : c'est une fonction de calcul de gain ;

(e) la s�election des solutions : on choisit la solution si elle am�eliore la solution
courante, ou avec une fonction de probabilit�e dans le cas contraire ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire : c'est la nouvelle solution courante.

5. En�n la recherche tabou dans sa version la plus simple.

(a) la m�emoire : deux types sont utilis�es, celle de travail qui est la solution
courante et celle dite �a court terme pr�esente sous la forme de la liste tabou
o�u sont stock�ees les derni�eres solutions visit�ees ou op�erations e��ectu�ees ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : comme pour le GC, il
s'agit des solutions voisines ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : il n'y en a pas ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : c'est une fonction gain (cf. GC)

(e) la s�election des solutions : la meilleure qui n'est pas interdite par l'utilisation
de la liste tabou ;
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(f) la mise �a jour de la m�emoire : c'est la mise �a jour de la solution courante.

Les strat�egies de diversi�cation et d'intensi�cation introduisent la troisi�eme forme
de m�emoire qui est celle �a long terme : il s'agit ici de fr�equences d'apparition des
di��erents �el�ements dans les solutions.

6. Regardons ensuite l'heuristique PBIL

(a) la m�emoire : �a long terme, sous la forme d'un vecteur de probabilit�e ;

(b) la proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : les solutions sont g�en�er�ees
en utilisant le vecteur de probabilit�e ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : aucune ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : calcul d'une fonction de qualit�e pour
chaque solution ;

(e) la s�election des solutions : seule la meilleure participe �a la mise �a jour, ensuite
les solutions sont d�etruites ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire : les probabilit�es sont chang�ees en accord avec
les �el�ements qui composent la meilleure solution ; on peut �egalement trouver
une mutation des probabilit�es.

7. Nous passons au premier algorithme qui a donn�e le point de d�epart des m�ethodes
dites �a base de colonies de fourmis, qui est Ant-System :

(a) la m�emoire : �a long terme, c'est la table de ph�eromone ;

(b) le proc�edure de cr�eation de solutions provisoires : les solutions sont cr�e�ees en
utilisant les valeurs de ph�eromone, soit de fa�con probabiliste (les �el�ements
�etant choisis avec une probabilit�e proportionnelle �a la ph�eromone), soit de
fa�con d�eterministe (on prend l'�el�ement qui a le plus fort taux de ph�eromone) ;

(c) la proc�edure d'am�elioration : une recherche locale peut être ajout�ee ;

(d) la m�ethode d'�evaluation des solutions : chaque fourmi �evalue sa solution et
calcule son apport en ph�eromone ;

(e) la s�election des solutions : toutes les fourmis participent �a l'it�eration suivante
sans conserver de trace de leur pass�e autre que la m�emoire �a long terme
(table de ph�eromone) ;

(f) la mise �a jour de la m�emoire : les valeurs de ph�eromone sont diminu�ees par
un ph�enom�ene d'�evaporation, puis les meilleures fourmis peuvent renforcer
leurs �el�ements dans la table de ph�eromone.

On peut donc voir que beaucoup de ces m�ethodes partagent des caract�eristiques
communes et que les principales di��erences viennent de la m�emoire et de son utilisation.
C'est pour cette raison que nous avons insist�e dans ce chapitre sur la carat�erisation
de cette m�emoire. Les di��erents types d'utilisation seront pr�esent�es dans la section
suivante.

4.3.4 Les di��erents types d'utilisation de la m�emoire

Taillard [218] propose de classer les heuristiques en deux, suivant deux types
d'utilisation de la m�emoire qui sont :
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m�emoire r�eduite m�emoire de fr�equence m�emoire r�epartie
ou statistique ou de population

Gravisseur de colline
p

AG
p

Recherche par dispersion
p

Recuit simul�e
p

Recherche tabou
p p

PBIL
p

Ant system
p

Tab. 4.1 { Utilisation qui est faite de la m�emoire pour di��erentes heuristiques

{ les heuristiques �a m�emoire de population ;
{ les heuristiques �a m�emoire statistique.
Ce regroupement peut être aÆn�e en introduisant une troisi�eme cat�egorie, celle des

m�ethodes �a m�emoire r�eduite qui se distinguent des m�ethodes de population par l'uti-
lisation qui est faite de l'information emmagasin�ee.

Les techniques �a m�emoire r�eduite. Il s'agit de m�emoriser des solutions qui ont
d�ej�a �et�e trouv�ees ou des modi�cations qui ont d�ej�a �et�e e�ectu�ees. Ces informations ont
le plus souvent comme but de diriger le d�eplacement de l'algorithme dans l'espace de
recherche.

Les syst�emes �a m�emoire de fr�equences ou statistique. L'objectif de cette
base statistique est de caract�eriser la structure de bonnes solutions, et c'est dans les
variations de ce squelette de solution que l'on esp�ere trouver la meilleure solution.

Les syst�emes �a m�emoire r�epartie ou de population. Le principe est d'utiliser
un ensemble de solutions qui vont servir de base aux di��erents op�erateurs de modi�-
cations, ces alt�erations ayant pour objectif de faire apparâ�tre la solution esp�er�ee de la
masse en �evolution. C'est la pression de s�election qui doit la faire �emerger, cette action
�etant le fruit de la s�election faite grâce �a la fonction qualit�e.

Dans le tableau 4.1 est indiqu�e le type d'utilisation que les di��erentes heuristiques
abord�ees font de leurs m�emoires.

Dans la majorit�e des cas, on peut être amen�e �a dire que la m�emoire statistique
est indirectement une m�emoire de population, �a la distinction pr�es que dans le cas
de la population certains �el�ements peuvent ne pas y �gurer �a l'origine ou pendant
l'ex�ecution de l'heuristique. Au contraire, dans le cas des statistiques tous les �el�ements
sont normalement repr�esent�es même s'ils ont une tr�es faible probabilit�e d'apparition.
On peut dire que la mutation pour la population tend �a corriger cette distinction. Pour
prendre l'exemple classique de la maximisation du nombre de 1 dans une châ�ne binaire,
il est possible que dans le cas d'un AG, aucun des chomosomes g�en�er�es initialement ne
comportent la valeur 1 �a la position 4. Dans ce cas, l'application seule de l'op�erateur de
recombinaison ne permettra pas d'obtenir un individu optimal qui ne comporte que des
1. Dans le cas d'une m�ethode bas�ee sur des probabilit�es, même si la structure contenant
la m�emoire associe une faible chance de s�election du 1 en quatri�eme position, elle existe,
et un individu comportant cette caracteristique �nira par apparâ�tre. Dans le cas de
l'AG, seule la mutation du g�ene plac�e au quatri�eme locus pourra faire apparâ�tre ce 1.
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4.3.5 La diÆcult�e d'une comparaison

A�n de comparer les di��erentes m�ethodes, il est possible de tester leurs perfor-
mances sur des instances classiques de probl�emes connus. On s'aper�coit que ces m�ethodes
n'ont pas les même performances suivant la nature du probl�eme ou de l'instance. Il nous
parâ�t donc diÆcile de donner ici une comparaison globale.

Il nous est quand même possible de constater que plus une m�ethode utilise un
mode de m�emoire �elabor�e, plus elle a de chance d'être performante. Prenons l'exemple
du tabou : en partant d'une m�ethode de gradient facilement sujette �a être pi�eg�ee au
niveau des optima locaux, on y ajoute une m�emoire �a moyen terme, la liste tabou.
Les performances s'en trouvent nettement am�elior�ees. L'adjonction de m�emoires �a long
terme rend cette m�ethode tr�es robuste [217].

Les m�ethodes utilisant des m�emoires �evolu�ees semblent être les plus robustes, mais
on leur ajoute souvent des m�ethodes de recherche locale avec des m�emoires plus r�eduites
(�a court terme). La robustesse d'une heuristique ne viendrait elle pas d'un bon dosage
entre les trois vari�et�es de m�emoire qui ont �et�e abord�ees et d'un apport d'informations
r�ealis�e par exemple par une recherche locale ?

4.3.6 La diÆcult�e d'une classi�cation

Les performances des di��erentes heuristiques sont souvent li�ees �a leur adaptation �a
la nature des probl�emes trait�es. Ainsi, pour certaines m�ethodes, il n'est pas possible de
donner un param�etrage g�en�eral d'AMP pour les d�e�nir. Le mod�ele ne se d�e�nit alors
que vis-�a-vis d'un type de probl�eme donn�e. Dans le cas du QAP, qui fait l'objet de
la section suivante, une m�emoire de population s'ajoute �a celle de ph�eromone dans les
di��erents algorithmes abord�es.

Dans le cas des m�etaheuristiques, la diÆcult�e vient de l'imbrication des m�ethodes,
et il est n�ecessaire, dans ce cas, d'utiliser un mod�ele de poup�ees russes o�u chaque
heuristique sera d�ecrite ind�ependamment sous une forme d'AMP. De même, il sera
diÆcile de classer ces algorithmes suivant leur type d'utilisation de la m�emoire.

Des probl�emes de classi�cation peuvent �egalement provenir simplement du pa-
ram�etrage des algorithmes. Ainsi, si nous prenons un AG sans recombinaison o�u la
population est r�eduite �a un individu, nous sommes en pr�esence d'une technique �a
m�emoire r�eduite et non plus d'un syst�eme �a m�emoire de population.

Talbi [225] a pr�esent�e une int�eressante classi�cation des m�eta-heuristiques permet-
tant de prendre en compte la majorit�e des cas d'hybridation.

4.4 Conclusion

La majorit�e des heuristiques utilis�ees actuellement s'inspirent de mod�eles naturels
pour leur mode de fonctionnement. Elles se di��erencient des anciennes m�ethodes par
leur mode de conception. Les heuristiques �etaient construites sur les propri�et�es du
probl�eme �a r�esoudre, tandis que pour les m�ethodes inspir�ees de la nature, leur forme
g�en�erale est d�ej�a pr�esente. Tout l'art de leur conception r�eside dans l'introduction de
bonnes propri�et�es et d'informations li�ees au probl�eme : pour le PVC, c'est la longueur
des arcs, ce qui est le cas dans la m�ethode de recombinaison appel�ee \edge assembly
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crossover" [168] qui tente de conserver les arcs courts, ou dans d'autres heuristiques o�u
sont utilis�ees des recherches locales sp�eci�ques aux probl�emes .

Les algorithmes �a colonie de fourmis s'inscrivent dans cette logique. Du mod�ele
biologique, Dorigo et al. ont extrait le mod�ele d'utilisation de la ph�eromone, ce qui
a donn�e le squelette des ACO. C'est de l'adaptation de ce mod�ele �a la nature des
probl�emes que proviennent les bonnes performances de cette m�ethode, comme le dit
Dorigo dans [62]. Pour AS, les meilleurs r�esultats ont �et�e obtenus avec la prise en
compte de la distance et de la fonction de recherche locale.

Les m�eta-heuristiques et heuristiques supportent diÆcilement un classement, ce
dernier �etant rendu complexe par leur adaptation au probl�eme consid�er�e. Nous avons
propos�e une m�ethode de classi�cation transversale qui s'inspire de la taxonomie d'AMP
de Taillard. Elle caract�erise l'utilisation qui est faite de la m�emoire dans la m�ethode
et o�re une base de travail int�eressante mais insuÆsante.
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Deuxi�eme partie

Les fourmis pour le PAQ
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Chapitre 5

Le probl�eme d'a�ectation

quadratique

Le probl�eme d'a�ectation quadratique (PAQ) ou en anglais quadratic as-

signment problem (QAP) est un probl�eme classique en optimisation com-

binatoire. Il est connu pour être tr�es complexe �a r�esoudre. Il a fait l'ob-

jet de nombreuses publications et est un cas d'�etude acad�emique. Nous

aborderons sa d�e�nition et ses applications. Nous citerons �egalement les

m�ethodes qui ont d�ej�a �et�e utilis�ees pour le r�esoudre, puis nous nous

attarderons sur les OCF qui ont �et�e appliqu�es �a ce probl�eme. Nous ter-

minerons en�n ce chapitre en pr�esentant la m�ethode hybride entre les

fourmis et la recherche tabou que nous avons propos�ee ANTabu.

5.1 Principe

Ce probl�eme pr�esent�e pour la premi�ere fois par Koopmans et Beckmann en
1957 [125] est consid�er�e comme un mod�ele math�ematique pour le placement d'acti-
vit�es �economiques indivisibles. Il consiste �a d�eterminer le meilleur placement d'activit�es
dans un ensemble de positions. A�n de d�eterminer la qualit�e d'une solution, plusieurs
mesures sont utilis�ees :

{ le coût des �echanges qui est fonction du ux (f) entre les activit�es et les distances
(d) parcourues ;

{ le coût d'installation (b) de l'activit�e sur une position donn�ee.
Ces valeurs sont regroup�ees dans trois matrices :

{ F la matrice des ux, ou l'on trouve les valeurs des ux f entre les di��erentes
activit�es ;

{ D la matrice des distances, ou l'on trouve la distance d entre les positions ;
{ B la matrice des coûts d'installation, ou l'on trouve le coût c pour placer toutes
les activit�es sur chacune des positions.

L'objectif du probl�eme est de placer toutes les activit�es pour que le coût global soit
minimum, ce dernier �etant �egal �a la somme des coûts d'�echange et d'installation pour
toutes les activit�es dans les positions s�electionn�ees.
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min
�2Sn

nX
i=1

nX
j=1

fi;jd�(i);�(j) +
nX
i=1

bi;�(i)

Dans le cas de l'implantation d'activit�es, les matrices F et D sont sym�etriques, avec
z�ero sur la diagonale et aucune valeur n�egative pour les trois matrices.

Le probl�eme propos�e parKoopmans et Beckmann peut se pr�esenter sous la forme
d'un ensemble d'activit�es que l'on doit placer sur un ensemble de positions. Ces deux
ensembles �etant de même taille (n), une solution est l'ensemble d'a�ectations qui donne
pour un �el�ement (i) la position qui lui est attribu�ee (�(i)).

Beaucoup de recherches ont �et�e men�ees sur ce probl�eme complexe �a r�esoudre. Un
probl�eme de taille sup�erieure �a 20 ne peut pas être r�esolu avec un temps de calcul
raisonnable. La r�esolution compl�ete d'une instance de PAQ demande l'�evaluation de
toute les possibilit�es d'a�ectation qui sont au nombre de 2020 = 1; 048576 � 1026, ce
qui repr�esente, si on �evalue un milliard de solutions �a la seconde sur une machine, un
temps de calcul de 3,32 milliards d'ann�ees.

Sahni et Gonzalez [186] ont même d�emontr�e qu'il est NP-dur, et qu'en trouver
une "-approximation ne peut être r�ealis�e en un temps polynomial que si P=NP.

Ce probl�eme trouve de nombreuses applications concr�etes comme :
{ le câblage de tableaux de bord [202] : il s'agit de d�eterminer le sch�ema de câblage
qui va minimiser les longueurs de �ls utilis�ees ;

{ le placement des caract�eres pour des machines �a �ecrire [30] : il s'agit de d�eterminer
la place des caract�eres sur un clavier qui minimisera les distances parcourues, donc
la dur�ee pour la saisie d'un groupe de textes d�e�ni ;

{ le placement de services dans un hôpital : ici on cherche �a minimiser la distance
parcourue par les malades entre les di��erents services [71, 130] ;

{ l'ordonnancement de lignes de production parall�ele [92] ;
{ l'organisation dans une �equipe de course de relais [112] ;
{ l'analyse de r�eactions chimiques pour des compos�es organiques [226].
Il existe d'autres formalisations math�ematiques, qui sont �equivalentes pour ce probl�eme,

et qui permettent di��erentes approches de r�esolution. Toutes ces formulations sont par
ailleurs d�ecrites par Burkard et al. dans un article faisant l'�etat de l'art pour le
PAQ [28].

5.2 La version simpli��ee

La version simpli��ee est celle qui est adopt�ee pour les di��erents algorithmes que nous
verrons, et qui est �egalement la plus fr�equemment utilis�ee. Il s'agit d'une simpli�cation
de la m�ethode propos�ee par Koopmans et Berkmann. Dans la version qui nous
int�eresse, on ne tient pas compte du coût d'implantation, la formule devient donc :

min
�2Sn

nX
i=1

nX
j=1

fi;jd�(i);�(j)

Dans ce probl�eme, seuls sont consid�er�es les coûts engendr�es apr�es l'implantation
des activit�es sur les positions disponibles.
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Fig. 5.1 { Sch�ema repr�esentant l'implantation d'usines

Pour illustrer ce probl�eme regardons deux petits exemples, le premier donne la
forme d'un probl�eme concret qui peut se mod�eliser par une instance du PAQ, le second
donne un exemple de codage d'une instance.

5.2.1 L'exemple de l'implantation d'usines

Un exemple de PAQ pour le choix de l'implantation d'usines est pr�esent�e en �g. 5.1.
Le probl�eme expos�e consiste �a implanter n usines sur n sites, une et une seule usine

devant être plac�ee sur chaque site. Les distances inter-sites sont connues. La distance
entre deux sites quelconques i et j vaut dij. Les usines une fois implant�ees devront
�echanger des produits entre elles lors de leur fonctionnement. Les ux passant d'une
usine k �a une autre l sont quanti��es par un coût connu (ckl). L'objectif dans ce cas est
de d�eterminer l'implantation qui permettra par la suite de minimiser le coût total de
transit entre les usines (ces coûts �etant proportionnels �a la quantit�e transport�ee et �a la
distance parcourue).

5.2.2 Un exemple p�edagogique

Pour cet exemple dont la formalisation est expos�ee dans �gure 5.2, nous prenons
quatre objets g�eom�etriques. Il est possible de les placer dans quatre emplacements
distincts. Ces quatre �gures communiquent de fa�con bidirectionnelle entre elles, chaque
objet communique avec celui qui le pr�ec�ede et celui qui le suit, sauf dans le cas du carr�e
et de l'ellipse qui n'ont qu'un voisin. Ce probl�eme peut être formalis�e sous la forme des
deux matrices pr�esent�ees : la premi�ere est la matrice des ux F et la seconde la matrice
des distances D. Dans notre exemple, les distances des diagonales sont les plus longues,
a�n d'obtenir un placement cyclique des objets. Un exemple d'une solution al�eatoire
est pr�esent�e, le coût des �echanges est ici �egal �a 5. Une des solutions optimales, qui
sont au nombre de huit, est �egalement indiqu�ee, son coût �etant �egal �a trois. Dans cet
exemple le codage des couples d'a�ectation est en partie implicite, en e�et la position
est donn�ee par l'indice du tableau o�u est plac�e l'objet ; par exemple le premi�ere objet
est �a la position 1.
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Fig. 5.2 { Sch�ema repr�esentant un exemple de PAQ

5.2.3 Instances du PAQ

La QAPLIB est un regroupement d'instances du PAQ, qui ont �et�e r�eunies par
Burkard, Karisch et Rendl [29]. Cette librairie permet d'avoir un ensemble de
probl�emes sur lesquels il est possible de comparer les heuristiques. Les instances qui
composent la QAPLIB sont d�esign�ees par un nom qui se d�ecompose sous la forme
d'un radical de trois lettres mis pour les trois premi�eres lettres du nom du premier
auteur. Le suÆxe est constitu�e d'une valeur qui repr�esente la taille du probl�eme. Ainsi
bur26a a �et�e cr�e�ee par R.E. Burkard et J. Offermann, et correspond �a un probl�eme
contenant 26 sites et 26 objets. Dans cet exemple, le nom est compl�et�e par une lettre
qui sert �a di��erencier les instances de taille identique pour un même auteur.

Des informations sur les instances sont disponibles dans l'article et �egalement sur
le site web1 (ce dernier �etant naturellement mis �a jour). Il est possible d'y trouver :

{ la solution optimale quand elle est connue ;
{ la meilleure solution trouv�ee accompagn�ee de la m�ethode qui l'a obtenue ;
{ une valeur plancher pour le coût.

Il est �a noter qu'elle n'est pas consid�er�ee comme tr�es pertinente pour les instances de
taille sup�erieure �a 30.

La classi�cation des instances peut se faire en trois cat�egories distinctes qui se
di��erencient par la nature de leur matrice de ux et de leur matrice de distances :

{ les instances uniformes sont g�en�er�ees al�eatoirement, elles sont donc tr�es peu struc-
tur�ees ;

{ lorsqu'elles sont g�en�er�ees sur une grille, une structure est introduite dans les
donn�ees du probl�eme ;

{ les instances r�eelles ou assimil�ees sont tr�es fortement structur�ees.
Bachelet a propos�e une classi�cation de la diÆcult�e des instances du PAQ [3].

1http ://www.opt.math.tu-graz.ac.at/qaplib/
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5.3 M�ethode de r�esolution pour le PAQ

Il existe quelques algorithmes de r�esolution exacte pour le PAQ, parmi lesquels on
peut citer la m�ethode Branch and Bound [93, 134, 170] et les \cutting plane method-
s" [14, 171].

De nombreuses heuristiques ont �et�e appliqu�ees au PAQ comme nous le verrons dans
la section suivante.

5.3.1 Les heuristiques pour le PAQ

Beaucoup de travaux on �et�e r�ealis�es pour l'�elaboration de m�ethodes exactes de
r�esolution du PAQ, mais elles ne sont pas utilisables pour des instances de tailles
sup�erieures �a 20, le temps de calcul �etant un facteur r�edhibitoire. Pour pallier ce d�efaut,
de nombreuses heuristiques ont �et�e d�evelopp�ees, o�rant ainsi de bonnes solutions pour
un temps de calcul raisonnable.

Les m�ethodes qui ont �et�e utilis�ees pour la r�esolution sont :
{ les m�ethodes constructives ;
{ les m�ethodes d'�enum�eration limit�ees ;
{ les m�ethodes d'optimisation locale ;
{ la recherche tabou ;
{ le recuit simul�e ;
{ les algorithmes g�en�etiques ;
{ la m�ethode GRASP (greedy randomized search procedure) ;
{ la recherche par dispersion ;
{ les m�ethodes �a base de colonies de fourmis.

5.3.2 Les OCF pour le PAQ

Le premier OCF pour le PAQ nomm�e AS-QAP a �et�e propos�e par Maniezzo et al.
en 1994 [145]. Plusieurs versions am�elior�ees ont ensuite �et�e d�evelopp�ees.

Maniezzo et Colornie ont cr�e�e une version am�elior�ee du premier algorithme [144].
Plusieurs auteurs ont d�ecrit des m�ethodes inspir�ees des OCF en am�eliorant l'algorithme
initial [141, 203, 211, 68, 216] et des heuristiques inspir�ees des fourmis [86, 224].

On distingue deux classes d'OCF pour le PAQ :
{ une classe \constructive" o�u les fourmis construisent it�erativement les solutions,
c'est le cas des m�ethodes inspir�ees des OCF ;

{ une classe \pertubatrice" o�u les fourmis ont pour fonction de modi�er ou de
proposer des nouvelles solutions �a partir de solutions existantes.

L'utilisation du mod�ele des OCF impose une repr�esentation du probl�eme sous forme
de graphe. Le PAQ peut se d�e�nir comme un maillage de positions ou d'objets inter-
connect�es, dans lequel il faut placer des objets, ou des positions, au niveau des n�uds.
L'action des fourmis se d�e�nit alors comme un d�eplacement de n�ud en n�ud, le choix
�a chaque �etape est guid�e par la ph�eromone et dans certains cas par une mesure heu-
ristique. Plus le taux de ph�eromone est important, et plus l'a�ectation correpondante
est a priori int�eressante.
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Fig. 5.3 { Le choix de la prochaine a�ectation de la fourmi : arriv�ee en position 1, elle choisit
l'objet �a a�ecter, puis suivant les valeurs de ph�eromone (�) et heuristiques (�), elle fait son choix
entre les trois positions disponibles (2; 3; 4)

La m�ethode doit v�eri�er d'abord que les contraintes du PAQ sont respect�ees, c'est-
�a-dire qu'un objet n'est a�ect�e qu'�a une et une seule position, et ensuite qu'une position
contient exactement un objet.

Une solution pour les fourmis se pr�esente sous la forme de n couples (i; j) corres-
pondant �a l'a�ectation de l'objet i �a la position j, ou sous la forme d'une permutation
de n entiers o�u l'objet i situ�e �a la j�eme place de la permutation sera a�ect�e �a la position
j.

Pour les algorithmes, deux cas peuvent se pr�esenter :
{ soit on a�ecte les objets aux positions ;
{ soit on a�ecte les positions aux objets.

Dans le cas de l'a�ectation des objets aux positions, qui sera le seul illustr�e dans
la suite de cette section, il est necessaire dans un premier temps de choisir l'objet qui
sera a�ect�e, ensuite sera choisie la position o�u il sera plac�e.

Pour le choix de l'objet, la ph�eromone, une valeur heuristique ou encore un choix
al�eatoire peuvent être utilis�es a�n de trouver le meilleur ordre d'a�ectation (cette �etape
inuence �evidemment les performances de la m�ethode).

Dans les heuristiques qui ont �et�e propos�ees :
{ soit l'ordre des objets est �x�e tout au long de l'ex�ecution, le choix se faisant
suivant une heuristique [145, 144] ;

{ soit les objets sont choisis al�eatoirement suivant une distribution uniforme au
cours de l'ex�ecution [203, 211, 216].

Pour le choix de la position les valeurs de la ph�eromone et la valeur heuristique
peuvent être utilis�ees (�g. 5.3). Quand les fourmis ont toutes termin�e de construire leur
solution, elles vont d�eposer une quantit�e de ph�eromone proportionnelle �a la qualit�e
de la solution qu'elles ont contruite pour renforcer les a�ectations choisies (couple
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Tab. 5.1 { M�ethode de recherche locale utilis�ee par les OCF
AS-QAP AS2-QAP ANT-QAP MMAS-QAP FANT HAS-QAP ANTabu

2-opt
p p p p p p

am�elior�e
Recuit

p
simul�e

Recherche
p p

tabou

objet/position).

Tous les OCF propos�es sont des algorithmes hybrides. Il s'agit de m�ethodes de four-
mis int�egrant une m�ethode de recherche locale. Cette recherche locale est utilis�ee dans
les heuristiques pour am�eliorer les solutions g�en�er�ees par les fourmis. Les recherches
locales sont des variantes du 2-opt, des recuits simul�es ou des recherches tabou comme
le montre le tableau 5.1 (lorsque deux recherches locales sont indiqu�ees, cela signi�e
que l'heuristique a �et�e test�ee avec chacune d'elles).

Nous allons �a pr�esent d�etailler les m�ethodes utilisant les OCF. Pour leur descrip-
tion, nous nous int�eresserons uniquement aux caract�eristiques propres �a chacune de ces
m�ethodes, laissant de côt�e les caract�eristiques g�en�erales que nous avons d�ej�a d�ecrites.
Le tableau 5.2 regroupe les caract�eristiques qui seront abord�ees. Il est �a noter que tous
les OCF d�ecrits dans la section suivante se placent dans le cas d'une a�ectation des
objets aux positions.

5.3.3 Ant-System pour le PAQ

Cette heuristique est plus connue sous le nom de AS-QAP [145, 67]. Dans AS-QAP,
l'ordre d'a�ectation est d�e�ni par un pr�e-ordonnancement des objets ; ce classement
se fera suivant les valeurs d�ecroissantes des sommes de ux potentiels de chaque objet
(�echange important avec les autres objets).

�A chaque �etape, un objet i est plac�e �a une position j : ce choix est fait suivant une
probabilit�e qui favorise les positions ayant le plus fort taux de ph�eromone et �egalement
suivant une information suppl�ementaire fournie par une heuristique. Le but de l'heuris-
tique est de favoriser le placement des objets ayant une forte somme de ux potentiels
sur des positions minimisant leur distance vis-�a-vis des autres positions. Pour cela l'heu-
ristique attribue une valeur mesurant l'int�erêt de l'a�ectation de l'objet dans chacune
des positions disponibles. La valeur heuristique utilis�ee pour le choix de l'a�ectation
est inversement proportionnelle au coût attribu�e �a ce placement. Le coût estim�e est le
produit de la somme des ux pour l'objet (vis-�a-vis des autres objets) par la somme des
distances pour une position (par rapport aux autres positions). L'ensemble des valeurs
heuristiques (pour chaque objet dans chaque position) est d�etermin�e initialement.

A chaque �etape les fourmis a�ectent l'objet suivant �a une position qui n'a pas encore
�et�e utilis�ee en se basant sur une probabilit�e qui est fonction du taux de ph�eromone
associ�e aux positions disponibles pour cet objet, ainsi que de la valeur heuristique. La
formule est identique �a celle pr�esent�ee pour AS-TSP (tab.3.1).

La mise �a jour de la matrice de ph�eromone utilise le même principe que celui de
AS-TSP et les mêmes formules (tab.3.2).
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On peut citer deux am�eliorations de AS-QAP :
{ ANTS-QAP qui fera l'objet de la section suivante ;
{ AS2-QAP qui ne change que par le calcul de la valeur heuristique utilisant le
GLB [93, 134] �a chaque it�eration, et par la formule de calcul de probabilit�e d'af-
fectation des objets dans les positions qui est la même que pour ANTS.

5.3.4 L'algorithme ANTS pour le PAQ

ANTS est une m�ethode am�elior�ee des OCF pr�esent�ee par Maniezzo [141] et ap-
pliqu�ee au PAQ. L'appellation ANTS vient de Approximate Nondeterministic Tree
Search. Ce nom est dû au fait que cette m�ethode se rapproche du Branch & Bound. En
fait, ANTS est l'�evolution d'une m�ethode exacte �a laquelle le principe de coop�eration
des fourmis a �et�e ajout�e.

Les fourmis placent de mani�ere it�erative un objet sur une position. Ce placement
permet de d�e�nir une solution partielle. L'heuristique utilis�ee pour guider le choix
des positions s'�ecarte un peu de celle adopt�ee pour AS. Elle estime le coût minimum
lower bound n�ecessaire pour compl�eter la solution partielle. Cette valeur est utilis�ee
pour �evaluer l'int�erêt de l'a�ectation suivante. La valeur d'int�erêt d'une a�ectation
est obtenue en couplant le coût de la solution partielle et celui de la limite inf�erieure
utilisant ce placement. Dans ce cas, plus cette valeur de coût minimum estim�e est
faible, plus l'a�ectation est int�eressante. Cette estimation o�re la possibilit�e d'�ecarter
des a�ectations si le coût minimum estim�e est plus �elev�e que celui de la meilleure
solution trouv�ee.

Le calcul de la borne minimum est obtenu par la formule de Gilmore-Lawler [93, 134]
appel�e GLB. Cette valeur est calcul�ee au d�emarrage de l'algorithme. Son coût de calcul
�elev�e a incit�e l'auteur �a proposer une version plus l�eg�ere nomm�ee LBD, qui a une
complexit�e en O(n) contre O(n3) pour GLB.

Dans cette m�ethode, le cas de l'a�ectation des positions aux objets est �egalement
consid�er�e. Dans les deux cas les objets et les positions sont ordonn�es. Les auteurs
montrent l'importance pour leur m�ethode du choix du sens d'a�ectation suivant les
instances. Mais aucun automatisme n'a �et�e trouv�e pour savoir �a l'avance celui qui sera
le plus performant pour un probl�eme donn�e. Le classement des positions et des objets
se fait en utilisant les valeurs de la GLB.

Ensuite, chaque fourmi a pour rôle de placer un objet �a chaque �etape dans la position
suivante, cela en accord avec l'int�erêt associ�e �a chaque objet pour cette position. Cet
int�erêt est donn�e par le calcul d'une probabilit�e bas�ee sur le taux de ph�eromone et la
valeur heuristique.

5.3.5 MMAS pour le PAQ

MMAS-QAP est l'adaptation de l'algorithmeMax-Min de St�utzle etHoos [209]
pour le PVC. Cette m�ethode a la particularit�e de ne pas utiliser de valeur heuristique,
puisque ses choix ne sont dirig�es que par les valeurs de ph�eromone. Il s'agit d'une
variante de la m�ethode AS, dont elle se distingue en n'utilisant qu'une seule solution
pour la mise �a jour qui est :

{ soit la meilleure solution de l'it�eration ;
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{ soit la meilleure trouv�ee depuis le d�ebut de l'ex�ecution.
Lors de l'ex�ecution, la fr�equence d'utilisation de la meilleure solution depuis le d�ebut

aux d�epens de la meilleure de l'it�eration peut varier. St�utzle [205] propose une r�egle
qui augmente cette fr�equence durant l'ex�ecution de l'algorithme. C'est cette m�ethode
qui o�re les meilleures performances.

Pour �eviter une stagnation de l'algorithme, deux valeurs de bornes sont introduites
[�min; �max] qui limitent les valeurs que peut prendre la ph�eromone. La valeur maximale
est utilis�ee dans ce cas comme valeur d'initialisation a�n de favoriser l'exploration [205].

A chaque �etape, la fourmi (k) choisit al�eatoirement un objet, et d�ecide ensuite de
son site de placement suivant une probabilit�e qui est uniquement fonction des taux
de ph�eromone (la formule est celle de AS-TSP o�u la valeur heuristique serait inexis-
tante). Les auteurs justi�ent ce choix d'abord par le gain apport�e par la diminution
du nombre de param�etres disponibles, donnant ainsi une m�ethode plus g�en�erique, mais
�egalement par le fait qu'ils utilisent pour la mise �a jour la solution apr�es l'utilisation
d'une recherche locale.

Pour le choix de l'a�ectation, on peut retrouver deux des m�ethodes d�e�nies dans
Ant-Q (cf. 3.5.1) :

{ une r�egle proportionnelle pseudo al�eatoire o�u on prendra, soit l'a�ectation qui a
le plus fort taux de ph�eromone, soit l'a�ectation obtenue au moyen d'une roulette
bas�ee sur les taux de ph�eromone ;

{ une r�egle proportionnelle al�eatoire o�u l'on choisira l'a�ectation en utilisant une
roulette bas�ee sur le taux de ph�eromone.

5.3.6 L'algorithme FANT

FANT ou Fast Ant System est une m�ethode propos�ee par Taillard et Dorigo [216].
Cette heuristique commeMMAS-QAP n'utilise pas de valeurs heuristiques pour gui-
der le choix des fourmis, la formule de choix de l'a�ectation d'un objet sur une position
�etant simplement guid�ee par la ph�eromone. Cette m�ethode se distingue par le nombre
de fourmis utilis�ees et par le mode de mise �a jour de la ph�eromone.

Cette heuristique a la particulatit�e de n'employer qu'une seule fourmi, ce qui lui per-
met de trouver tr�es vite de bonnes solutions am�elior�ees par l'utilisation d'une recherche
locale.

La formule de mise �a jour de la ph�eromone tient compte �a la fois de la solution
courante et de la meilleure solution trouv�ee, l'inuence respective de ces deux solutions
�etant pond�er�ee par deux variables. Deux m�ecanismes suppl�ementaires peuvent modi�er
le comportement de la fonction de mise �a jour :

{ si la fourmi am�eliore la meilleure solution trouv�ee, la matrice de ph�eromone sera
r�einitialis�ee et le coeÆcient pond�erant l'inuence de la solution courante est remis
�a sa valeur initiale : on se place dans une phase d'intensi�cation ;

{ si la fourmi retrouve la meilleure solution, la matrice est r�einitialis�ee et l'inuence
de la solution courante est augment�ee : c'est une phase d'exploration.
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5.3.7 HAS-QAP

HAS-QAP (Hybrid Ant System for the QAP) a �et�e propos�e par Gambardella,
Taillard et Dorigo [86].

Cette m�ethode se distingue principalement des autres techniques pour le PAQ que
nous avons d�ecrites par le fait qu'elle ne construit pas totalement ses nouvelles solu-
tions, mais au contraire modi�e celles d�ej�a existantes. Dans la mise �a jour, on retrouve
�egalement le fait comme pour d'autres variantes des OCF, que seule la meilleure so-
lution est autoris�ee �a apporter sa contribution pour la mise �a jour de la table de
ph�eromone.

Pour la construction ou, devrait-on dire, la modi�cation, la proc�edure est similaire
�a un 2-opt. Il s'agit d'�echanger la position de deux objets. Pour cela on choisit tout
d'abord le premier objet (i) de mani�ere totalement al�eatoire, tandis que l'on va choisir
le second objet (j) suivant l'information fournie par la ph�eromone. Pour cela, on calcule
la somme des taux de ph�eromone associ�ee aux deux couples objets/positions obtenus si
on faisait l'�echange. La valeur de la somme d�esigne l'int�erêt d'�echanger les deux objets.
Apr�es avoir calcul�e les sommes de taux de ph�eromone apr�es l'�echange de l'objet i avec
tous les autres, on prend l'�echange qui a obtenu la plus forte valeur en r�egle g�en�erale.

Deux m�ecanismes peuvent s'ajouter pour am�eliorer les performances de cet algo-
rithme :

{ dans la phase d'intensi�cation : la fourmi conserve sa solution pour la g�en�eration
suivante si cette solution a �et�e am�elior�ee pendant la phase de modi�cation. Cette
phase sera d�eclench�ee si au moins une fourmi a modi��e la meilleure solution
pendant l'it�eration ;

{ dans la phase de diversi�cation : la solution modi��ee sera conserv�ee pour l'it�eration
suivante même si elle a vu sa qualit�e diminuer. Cette phase est d�eclench�ee si la
meilleure solution n'a pas �et�e am�elior�ee depuis un nombre �x�e d'it�erations, et elle
commence par la r�einitialisation de la ph�eromone.

5.4 Notre m�ethode hybride : ANTabu

ANTabu [180, 182, 223, 224] est une hybridation entre un OCF et une recherche
locale ; il s'agit dans notre cas d'une recherche tabou [95]. Cette m�ethode fait par-
tie des OCF et s'inpire pour la construction des nouvelles solutions de la m�ethode
HAS-QAP [86]. En e�et, notre m�ethode, tout comme HAS-QAP, modi�e une solution
existante, en appliquant des �echanges entre objets dans la solution de mani�ere sto-
chastique (pour le choix du premier) et en se basant sur la ph�eromone (pour le choix
du second). Pour ce mod�ele, les OCF ne sont pas vraiment respect�es puisque notre
m�ethode est pertubatrice et non pas constructrice.

Dans ANTabu, toutes les fourmis sont utilis�ees pour mettre �a jour la ph�eromone
quand elles ont termin�e la construction (modi�cation) de leur nouvelle solution et ont
appliqu�e la recherche locale.

Nous avons incorpor�e une puissante fonction de diversi�cation qui permet de d�eplacer
les fourmis dans des zones de l'espace de recherche qui n'ont pas �et�e explor�ees.

Dans la section suivante, nous allons d�ecrire successivement les di��erentes particu-
larit�es de ANTabu, ainsi que le mod�ele de parall�elisation que nous avons d�evelopp�e.
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5.4.1 Les �el�ements cl�es de ANTabu

Pour ANTabu, les solutions manipul�ees le sont sous la forme de permutations d'en-
tiers. Pour situer les �el�ements essentiels de ANTabu, nous nous r�ef�erons au squelette
de l'application (alg 5.1). Il est int�eressant de s'attarder sur les quatre �el�ements prin-
cipaux que sont la modi�cation des solutions, la recherche locale, la mise �a jour de la
ph�eromone et la diversi�cation.

Algorithme 5.1: Algorithme simpli��e de l'ANTabu.
ANTabu()

(1) initialisation G�en�eration al�eatoire d'une population initiale
(2) Appliquer la recherche tabou
(3) Choisir la meilleure solution ��

(4) Initialiser la matrice de ph�eromone en utilisant la qualit�e de ��

(5) R�ep�eter pour chaque fourmi
(6) Modi�er la solution en suivant la ph�eromone (�km)
(7) Appliquer la m�ethode tabou (�ko )
(8) Mise �a jour de la ph�eromone
(9) si n�ecessaire alors Diversi�er
(10) Jusqu'a ce qu'un crit�ere d'arrêt soit v�eri��e

La construction et la modi�cation des solutions

Dans cette construction, on retrouve une proc�edure similaire de modi�cation des
solutions �a HAS-QAP. Dans ANTabu, chaque fourmi va appliquer un nombre m (m =
n=3, avec n le nombre d'objets du probl�eme) de modi�cations de la solution de d�epart
bas�ees sur la ph�eromone. Cette op�eration a pour but de faire apparâ�tre de bonnes
a�ectations dans la solution manipul�ee, en utilisant la ph�eromone. Les a�ectations
(couples) faisant partie de la solution doivent ressortir comme celles ayant le plus fort
taux de ph�eromone. Comme l'expliquent Gambardella et al. [86], l'action de ces
manipulations a un e�et d'exploration entrâ�nant la diminution de la valeur de qualit�e
associ�ee �a la solution (�g. 5.4), mais cette diminution est ensuite souvent compens�ee
par l'application de la recherche locale.

La recherche locale

Les m�eta-heuristiques int�egrent g�en�eralement des m�ethodes de recherche locale.
Cela s'explique par la constatation suivante : comme l'ont montr�e Johnson et Mc-

Georch [120] en r�ep�etant des recherches locales sur des solutions g�en�er�ees al�eatoirement,
on obtient de bons r�esultats. Si l'on part de solutions qui sont d�ej�a proches de l'opti-
mum, on devrait trouver la solution plus rapidement, et c'est l�a que se situe le rôle de
la m�eta-heuristique qui doit g�en�erer de bonnes solutions pour la recherche locale.

Pour notre algorithme, nous avons choisi une recherche tabou. Ce choix s'explique
par le fait que cette m�ethode est tr�es perfomante pour le PAQ et que son utilisation
nous pemettra �egalement de comparer les r�esultats obtenus �a ceux d'un tabou parall�ele,
a�n de d�emontrer l'int�erêt de la coop�eration face �a la force brute.
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Fig. 5.4 { Exemple d'�evolution de la qualit�e avec une m�ethode pour le PAQ adoptant une
strat�egie de modi�cation des solutions. �k indique la solution de la fourmi k, �km est la solution
modi��ee et �ko celle obtenue apr�es la recherche locale.

La liste tabou repr�esente une fonction de m�emoire �a court terme, puisqu'elle ne
m�emorise que les derniers mouvements e�ectu�es.

L'algorithme 5.2 repr�esente la forme la plus simple de la recherche tabou.

Algorithme 5.2: La forme la plus simple de la recherche tabou.
TABU()

(1) choisir une solution initiale s
(2) initialisation
(3) s�  s, s� repr�esente la meilleure solution obtenue jusque l�a
(4) k  0, k est le compteur d'it�erations e�ectu�ees depuis la derni�ere

am�elioration de s�

(5) T  ;, T est la liste tabou
(6) tant que le crit�ere d'arrêt n'est pas v�eri��e faire
(7) si Ns � T 6= ;
(8) alors il existe au moins un mouvement e�ectuable �a partir de s et non

Tabou
(9) k  k + 1
(10) Rechercher s0 2 (Ns � T ) telle que s0 = min

x2(Ns�T )
f(x)

(11) s s0

(12) si f(s) < f(s?)
(13) alors s?  s, k  0
(14) Mettre �a jour la liste T

On peut adjoindre �a la recherche tabou un crit�ere d'aspiration. En e�et, l'utilisation
de la liste tabou peut sembler un peu restrictive et empêcher dans certains cas de choisir
de bonnes solutions. C'est pourquoi, on autorise le choix d'un mouvement faisant partie
de la liste tabou s'il permet d'obtenir une solution dont la fonction coût d�epasse un
certain seuil. Ce crit�ere est le plus souvent utilis�e sous sa forme r�eduite. Celle-ci consiste
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�a ne prendre un mouvement de la liste que s'il am�eliore la valeur de la meilleure solution
trouv�ee jusqu'alors.

La mise �a jour de la matrice de ph�eromone

Dans ANTabu, �a la di��erence de la plupart des OCF, toutes les fourmis participent
�a la mise �a jour de la matrice de ph�eromone. Ce choix sera justi��e exp�erimentalement
dans le chapitre suivant. Pour chaque fourmi, sa contribution �a la matrice de ph�eromone
est proportionnelle �a la qualit�e de la solution trouv�ee. Cet apport est pond�er�e par le
quotient r�esultant de la division de la di��erence entre la qualit�e de la plus mauvaise
solution trouv�ee et de la solution trouv�ee par cette fourmi, par la qualit�e de la meilleure
solution.

La formule correspondant �a cette mise �a jour est la suivante :

�i = (1� �)�i�1 +
�

f(�)
� f(�

�)� f(�)

f(��)

{ �i est le taux de ph�eromone �a la i-�eme it�eration ;
{ �� d�esigne la plus mauvaise solution trouv�ee ;
{ �� d�esigne la meilleure solution trouv�ee ;
{ � d�esigne la solution courante ;
{ � est une constante comprise entre 0 et 1.
Le cas o�u seule la meilleure fourmi est prise en consid�eration pour la modi�cation

de la ph�eromone a �et�e �etudi�e �egalement : nous pr�esenterons les comparaisons dans le
chapitre sur les r�esultats.

De plus, tout comme dans leMMAS, deux valeurs limitent les variations du taux de
ph�eromone : il s'agit d'une bornemin et d'une bornemax. Dans notre cas : �max = 10 et
�min = 2. Ces deux facteurs (d�ef. d'une borne min et d'une borne max et participation
de toutes les fourmis �a la mise �a jour de la matrice de ph�eromone) �evitent la stagnation
au niveau d'optima locaux en favorisant la diversit�e des solutions g�en�er�ees.

La fonction de diversi�cation

La diversi�cation est di��erente de celle utilis�ee dans HAS-QAP car celle-ci consistait
�a g�en�erer al�eatoirement un nouvel ensemble de solutions initiales pour continuer la
recherche.

Le but de notre diversi�cation est de permettre aux fourmis une plus grande ex-
ploration, et plus particuli�erement d'explorer les zones de l'espace des solutions qui ne
l'ont pas encore �et�e. Pour ce faire, une nouvelle matrice a �et�e cr�e�ee, appel�ee matrice
de fr�equences. Cette matrice repr�esente la fr�equence d'apparition de chaque a�ectation
dans l'ensemble des solutions. Ces solutions ont �et�e fournies par les fourmis lors des
it�erations pr�ec�edentes. Cette matrice est utilis�ee lors de la diversi�cation, pour g�en�erer
des solutions comportant les a�ectations qui ont �et�e les moins choisies. Lors de la
g�en�eration de la nouvelle solution, on parcourt la matrice de fr�equences en recherchant
les a�ectations qui ont �et�e les moins utilis�ees. A�n d'obtenir des solutions di��erentes,
l'a�ectation sera choisie avec une �equi-probabilit�e parmi la s�election.
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Cette diversi�cation est appliqu�ee si aucune am�elioration de la meilleure solution
ne s'est produite depuis n=2 it�erations (n �etant le nombre d'objets). Un exemple de
d�eroulement de ANTabu est pr�esent�e dans la section suivante.

5.4.2 Exemple de d�eroulement pour ANTabu

Cet exemple repose sur un jeu de donn�ees qui a �et�e cr�e�e pour cette occasion.
Les matrices qui d�e�nissent le probl�eme pour notre exemple sont les suivantes :

1. D est la matrice des distances et dij repr�esente un de ses �el�ements ;

2. C est la matrice de coûts des ux et ckl repr�esente un de ses �el�ements.

D =

0
@ 0 7 1

7 0 4
1 4 0

1
A et C =

0
@ 0 2 9

2 0 6
9 6 0

1
A

D'abord, on g�en�ere une solution al�eatoire qui va permettre d'initialiser la matrice de
ph�eromone avec �0 (valeur arbitraire), comme suit :

�0 : 3 2 1

Avec

f(�0) =
nX
i=1

nX
j=1

dijc�i�j = 118

D'o�u la matrice de ph�eromone d�e�nie arbitrairement :

F =

0
@ �o �o �o

�o �o �o
�o �o �o

1
A avec �0 =

1

100� f(�0)

On g�en�ere une solution initiale al�eatoire pour chaque fourmi ; dans notre exemple
on se limite �a deux fourmis a et b.

�a0 : 3 1 2 �b0 : 2 3 1

o�u �xn d�esigne la n-i�eme it�eration pour la fourmi x
Chaque individu entre dans la phase de recherche qui comporte imax it�erations. Il

e�ectue alors n=3 �echanges dans la solution, le choix s'e�ectuant comme suit :
On choisit un index r au hasard, puis un second s avec une probabilit�e proportionnelle
aux valeurs de la trace de ph�eromone :

�kr�s + �ks�rX
r 6=s

(�kr�s + �ks�r)

�kr�s d�esigne le taux de ph�eromone pour la solution k qui correspond �a l'a�ectation de
l'objet qui �etait contenu �a la position s de � �a la position r

Dans notre exemple, on n'e�ectue qu'un seul �echange (n=3) :
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{ Pour la fourmi a r = 2
s = 1

�a1 : 1 3 2

{ Pour la fourmi b r = 3
s = 2

�b1 : 2 1 3

Puis on e�ectue une optimisation locale (tabou), qui n'est pas illustr�ee dans cet exemple.
Ensuite la fonction coût des deux solutions est calcul�ee :

{ f(�a1) = 178
{ f(�b1) = 112

Les r�esultats sont centralis�es.
Si aucune fourmi ne fournit de solution am�eliorant ��, la solution pr�ec�edente est �a

nouveau utilis�ee pour l'it�eration suivante. Ce m�ecanisme sera r�ep�et�e �a chaque it�eration
jusqu'au moment o�u une au moins des solutions fournies sera meilleure que �� ; sinon
chaque fourmi prendra sa nouvelle solution comme point de d�epart pour la suite.

Dans le cas o�u une des solutions est meilleure que ��, elle la remplace. On met �a
jour la matrice de ph�eromone avec toutes les solutions trouv�ees :

F =

0
@ � 00 + �b � 00 + �a � 00

� 00 + �a � 00 � 00 + �b
� 00 � 00 + �b � 00 + �a

1
A

avec
� 00 = (1� �)� = 7; 5 � 10�5

�a =
�

f(�a1)
� f(�

�)� f(�a1)

f(��)
= 0

�b =
�

f(�b1)
� f(�

�)� f(�b1)

f(��)
= 5; 26 � 10�4

Ici :
{ �� d�esigne �b1

{ �� d�esigne �b1

En�n, si n=2 it�erations sont ex�ecut�ees sans que �� soit modi��ee, on e�ectue une
diversi�cation qui consiste �a repartir d'un ensemble de nouvelles solutions comprenant
�� , la matrice F est r�einitialis�ee �a l'aide de ��, ce qui termine l'it�eration courante.

Apr�es la premi�ere it�eration, la matrice de fr�equences a la forme :

D =

0
@ 1 1 0

1 0 1
0 1 1

1
A

Si une diversi�cation est e�ectu�ee �a ce stade, la seule solution g�en�er�ee sera :

3 2 1

5.4.3 Implantation parall�ele

A�n de gagner en eÆcacit�e, notre algorithme a �et�e implant�e sous la plate-forme
PVM, celle-ci permettant d'exploiter la puissance de calcul des r�eseaux actuels.
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PVM

PVM 3 est un logiciel qui permet d'utiliser un r�eseau de machines UNIX h�et�erog�enes
comme s'il n'�etait qu'un ensemble de processus communicants. Ainsi, de grands probl�emes
de calculs peuvent être r�esolus par l'utilisation d'agr�egation de plusieurs ordinateurs.

Le d�eveloppement de PVM a d�ebut�e pendant l'�et�e 1989, au Oak Ridge National
Laboratory et est maintenant un projet de recherche en cours. Ce logiciel est distribu�e
gratuitement, dans le but de \faire avancer la science", pr�ecise l'Oak Ridge National
Laboratory.

Sous PVM, un utilisateur d�e�nit une collection d'ordinateurs s�equentiels, parall�eles
ou vectoriels qui apparâ�ssent comme un grand ordinateur �a m�emoire distribu�ee. Le
terme de machine virtuelle d�esigne cet ordinateur logique �a m�emoire distribu�ee, et un
hôte (ou host) d�esigne un des ordinateurs membres de la collection.

PVM fournit la fonction qui d�emarre automatiquement une tâche dans la machine
virtuelle et lui permet de communiquer et de se synchroniser avec les autres tâches d�ej�a
pr�esentes.

Une tâche est d�e�nie comme une unit�e d'ex�ecution, comme le sont les processus
UNIX. C'est souvent un processus UNIX, mais pas n�ecessairement.

Les applications, qui peuvent être �ecrites en Fortran 77 ou en C, peuvent être
parall�elis�ees par le syst�eme de passage de messages. C'est une construction courante
pour beaucoup d'ordinateurs �a m�emoire distribu�ee.

Par l'envoi et la r�eception de messages, les multiples tâches d'une application
peuvent coop�erer et se synchroniser pour r�esoudre un probl�eme en parall�ele.

PVM supporte l'h�et�erog�en�eit�e dans l'application, les machines et les r�eseaux. PVM
permet la disposition de tâches suivant l'architecture la plus adapt�ee �a la solution
choisie a�n d'optimiser les r�esultats. PVM s'occupe de toutes les conversions de donn�ees
qui peuvent être requises si deux ordinateurs utilisent des repr�esentations di��erentes
d'entiers ou de r�eels (empaquetage XDR). PVM autorise la machine virtuelle �a être
interconnect�ee par une vari�et�e de r�eseaux di��erents.

Le syst�eme PVM est compos�e de deux parties :
{ la premi�ere partie est un d�emon, qui r�eside sur tous les ordinateurs composant la
machine virtuelle. Quand un utilisateur veut d�emarrer une application PVM, il
cr�ee d'abord une machine virtuelle en d�emarrant PVM. L'application PVM peut
alors être d�emarr�ee depuis n'importe quel hôte. De multiples usagers peuvent
con�gurer en même temps des machines virtuelles sur les mêmes hôtes, et chaque
usager peut ex�ecuter plusieurs applications PVM simultan�ement.

{ La seconde partie du syst�eme est une librairie contenant les routines de l'interface
PVM (libpvm3.a). Cette librairie contient des routines auxquelles l'utilisateur
peut faire appel pour le passage de messages, pour la cr�eation des processus,
pour synchroniser des tâches, et pour con�gurer ou modi�er la machine virtuelle.
Les programmes d'application doivent être li�es avec cette librairie pour utiliser
PVM.

Mod�ele utilis�e

Si on regarde la forme g�en�erale des OCF (3.1), on s'aper�coit que les actions des
fourmis sont ind�ependantes et donc intrins�equement parall�elisables. Plusieurs strat�egies
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Fig. 5.5 { Echange d'informations pour l'ANTabu.

ont d'ailleurs �et�e propos�ees comme dans [27], o�u les auteurs discutent de l'int�erêt de ne
mettre �a jour la matrice de ph�eromone qu'apr�es plusieurs it�erations de la fourmi, a�n
de diminuer les communications sur le r�eseau. Notre choix pour ANTabu s'est port�e
sur une mise �a jour apr�es toutes les it�erations (cf. �g. 5.5), le surcoût des �echanges
�etant assez faible.

Le sch�ema de parall�elisation est pr�esent�e dans la �gure 5.6.

L'algorithme ANTabu poss�ede un parall�elisme intrins�eque. La parall�elisation consiste
�a faire ex�ecuter la boucle principale par des processus ind�ependants (les fourmis) qui ne
communiquent entre eux que par l'interm�ediaire de la m�emoire(mod�elemâ�tre/esclaves),
celle-ci se traduisant dans notre cas par la matrice de ph�eromone. Le nombre r�eduit
de mises �a jour de la matrice permet de limiter les �echanges entre le mâ�tre qui g�ere
la m�emoire et les travailleurs qui e�ectuent l'optimisation ; le passage d'informations
n'�etant e�ectu�e qu'au moment de la modi�cation de la matrice. Le mâ�tre re�coit les
solutions des travailleurs, et applique la formule de mise �a jour, puis renvoie la matrice
modi��ee.
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Fig. 5.6 { Mod�ele parall�ele de ANTabu.

5.5 Conclusion

Le probl�eme de l'a�ectation quadratique est connu pour être extrêmement diÆcile
�a r�esoudre. Comme nous l'avons vu, beaucoup de m�ethodes ont �et�e utilis�ees pour tenter
de r�esoudre ces instances avec plus ou moins de r�eussite. Cette r�eussite est souvent li�ee �a
la nature même des instances, puisque c'est en fonction de celles-ci que les heuristiques
sont plus ou moins performantes. Il est d'ailleurs int�eressant de noter que ce d�ecoupage
n'est pas suÆsant : une heuristique tr�es performante sur un groupe d'instances peut être
tr�es d�ecevante sur d'autre instances. Pour pallier cette incertitude plusieurs mesures
ont �et�e introduites : parmi celles-ci on peut citer les mesures statistiques et topologiques
sur le paysage du PAQ propos�ees par Bachelet et Talbi [3, 220].

Les m�ethodes se basant sur les OCF obtiennent de tr�es bons r�esultats pour le PAQ.
C'est dans ce contexte que nous avons d�evelopp�e notre m�ethode hybridant les fourmis
avec une recherche locale performante : la recherche tabou.

Dans le chapitre suivant, nous allons aborder les r�esultats obtenus avec notre algo-
rithme et nous les confronterons �a ceux des autres m�ethodes.
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Chapitre 6

Etude exp�erimentale d'ANTabu

Ce chapitre est consacr�e aux r�esultats exp�erimentaux obtenus avec

ANTabu. Dans un premier temps, ils seront utilis�es pour d�emontrer

l'int�erêt de cette m�ethode et des choix e�ectu�es pour ses di��erents

constituants. Ensuite, nous regarderons ces r�esultats comparativement �a

ceux obtenus par d'autres m�ethodes utilis�ees pour la r�esolution du PAQ.

6.1 Introduction

Dans ce chapitre nous introduisons un certain nombre de termes caract�erisant la
topologie des instances du PAQ. Voici une br�eve d�e�nition de ces termes :

{ le ot de dominance (ou dominance de ux) : il est utilis�e pour indiquer la
complexit�e d'une instance suivant la nature de la matrice des coûts de ux (il est
�egal �a 100 fois l'�ecart type divis�e par la moyenne des ux) ;

{ une instance r�eguli�ere ou peu structur�ee : c'est classiquement une instance qui
a un ot de dominance sup�erieur �a 1,2. Son paysage est plutôt plat et rugueux
(�g 6.1) ;

{ une instance irr�eguli�ere ou structur�ee : est celle qui a un ot de dominance
inf�erieur �a 1,2. Son paysage est constitu�e de r�egions de grande taille �a des ni-
veaux bien distincts

{ la distance de dominance : elle a �et�e propos�ee pour tenter d'aÆner la mesure de
complexit�e des instances ; l'�equivalent du ot de dominance appliqu�e �a la matrice
de distance a �et�e introduit.

Pour toutes les comparaisons, nous avons utilis�e ANTabu avec une population com-
prenant 10 fourmis. Toutes les instances sont extraites de la QAPlib1, et la s�election
des instances pr�esent�ees dans ce chapitre est celle de l'article de Gambardella et
al. [86].

Dans les comparaisons, nous nous sommes attach�es au fait que l'objectif d'un tel
algorithme est d'obtenir un r�esultat proche de l'optimum dans un laps de temps le plus
court possible.

1http ://www.opt.math.tu-graz.ac.at/qaplib/
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Fig. 6.1 { Illustration de la notion de structure d'une instance par forme de son paysage

6.2 Validation des choix pour ANTabu

Dans cette section, nous allons tenter de montrer l'int�erêt des modi�cations que
nous avons apport�ees par rapport au mod�ele g�en�eral des OCF pour le PAQ. Apr�es
avoir examin�e les performances de notre algorithme pour de petites ex�ecutions, nous
discuterons plus particuli�erement de l'int�erêt de notre fonction de mise �a jour de la
ph�eromone et de notre diversi�cation.

6.2.1 ANTabu pour de courtes ex�ecutions

12 probl�emes de la QAPlib [29] ont �et�e s�electionn�es. Certains appartiennent �a la
classe des probl�emes irr�eguliers (bur26d, bur26b, chr25a, els19, kra30a, tai20b,
tai35b), d'autres �a la classe des probl�emes r�eguliers (nug30, sko42, sko64, tai25a
et wil50).

Les param�etres utilis�es pour l'�evaluation sont : 10 it�erations pour chacune des 10
fourmis, avec une m�ethode de recherche tabou qui est limit�ee �a 5n it�erations o�u n
d�esigne la taille du probl�eme consid�er�e, et un coeÆcient d'�evaporation de � = 0:1.

Pour cette s�erie d'instances (tableau 6.1), l'algorithme obtient de bonnes perfor-
mances malgr�e un nombre d'it�erations relativement faible, puisque l'on ne fait que
10�(5n+1) �evaluations. On peut voir que le taux d'erreur pour cette s�erie repr�esentative
d'instances des classes r�eguli�eres et irr�eguli�eres est toujours tr�es inf�erieur �a 1%, voire
même inf�erieur �a 0; 1% pour une majorit�e.

6.2.2 Validation du param�etrage du syst�eme de fourmis

ANTabu se distingue principalement de la plupart des syst�emes de fourmis par sa
diversi�cation et par le renforcement de la ph�eromone. Quel est donc l'apport de ces
modi�cations ?

Nous allons examiner successivement le cas de la diversi�cation et celui de la mise
�a jour de la ph�eromone.
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Tab. 6.1 { R�esultats de l'ANTabu sur de petites instances et de courtes ex�ecutions (10 it�erations).
Pour chaque instance, le r�esultat est pr�esent�e sous la forme d'un �ecart vis-�a-vis de la meilleure
solution connue et exprim�ee en pourcentage

Nom du probl�eme Meilleure solution connue ANTabu
(%)

bur26b 3817852 0,018
bur26d 3821225 0,0002
chr25a 3796 0,047
els19 17212548 0
kra30a 88900 0,208
tai20b 122455319 0
tai35b 283315445 0,1333
nug30a 6124 0,029
sko42 15812 0,076
sko64 48498 0,156
tai25a 1167256 0,843
wil50 48816 0,66

La diversi�cation :

Pour valider la fonction de diversi�cation, nous l'avons compar�ee �a la strat�egie de
base qui consiste �a g�en�erer de nouvelles solutions al�eatoires. Pour cela, nous avons com-
par�e les r�esultats obtenus avec notre m�ethode de diversi�cation face �a cette m�ethode
de g�en�eration al�eatoire.

Trente trois instances comprises entre 30 et 56 ont �et�e utilis�ees pour la comparaison :
esc32a, esc32b, esc32c, esc32d, esc32e, esc32f, esc32g, esc32h, kra30a, kra30b,
lipa30a, lipa30b, lipa40a, lipa50a, lipa50b, nug30, sko42, sko49, sko56, ste36a,
ste36b, ste36c, tai30a, tai30b, tai35a, tai35b, tai40a, tai40b, tai50a, tai50b,
tho30, tho40, et wil50. Les deux programmes commencent �a la premi�ere diversi�-
cation avec les mêmes solutions ; ensuite pour ANTabu est appliqu�ee la fonction de
diversi�cation dans les zones non explor�ees (cf. 5.4.1), tandis que pour l'autre m�ethode
c'est la g�en�eration al�eatoire qui est utilis�ee.

Les r�esultats consid�er�es sont les moyennes calcul�ees sur trente ex�ecutions (6.2). Les
r�esultats sont sup�erieurs ou �egaux �a la g�en�eration al�eatoire dans 85% des cas. Dans
seulement 15% des cas, on assiste �a une d�egradation des performances. Les contre-
performances de notre m�ethode sont pour les instances irr�eguli�eres : bur26b, kroa30a,
tai30b, tai35b, tai40b.

Pour tenter d'expliquer cette di��erence de performances entre la r�esolution des
instances r�eguli�eres et irr�eguli�eres, nous pouvons examiner les r�esultats obtenus par
ANTabu pour 20 instances irr�eguli�eres de taille comprise entre 19 et 80.

Dans le tableau 6.3, sont pr�esent�ees en plus de la moyenne obtenue pour les instances
irr�eguli�eres, la valeur de la meilleure solution et de la plus mauvaise. On peut remarquer
que dans pratiquement tous les cas la meilleure solution est au moins trouv�ee une fois
sur les 10 ex�ecutions. On peut donc �emettre l'hypoth�ese que les mauvaises performances
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Tab. 6.2 { Comparaison entre une diversi�cation al�eatoire et notre diversi�cation. Seules sont
pr�esent�ees les statistiques trouv�ees lors de la comparaison. Les temps de calcul sont donn�es dans
le tableau 6.8

nombre proportion
d'instances (pourcentage)

R�esultat meilleur que la version al�eatoire 8 24,24
R�esultat �egal �a la version al�eatoire 20 60,61
R�esultat inf�erieur �a la version al�eatoire 5 15,15

moyennes sont dues �a la pr�esence de nombreux optima locaux, regroup�es sous la forme
de massifs. Dans ce cas pr�ecis, la diversi�cation pr�esent�ee aurait plutôt tendance �a
placer les nouvelles solutions loin de ces zones ; cela est sans doute le prix �a payer pour
une bonne exploration de l'espace de recherche.

Pour pallier ce d�efaut, il serait int�eressant d'avoir une mesure qui adapterait la
fonction de diversi�cation �a la nature de l'instance. Pour cela nous avons examin�e trois
mesures classiques qui sont la taille du probl�eme, le ot de dominance et la distance de
dominance. Pour quanti�er l'int�erêt de ces mesures, nous avons regard�e s'il y avait une
corr�elation entre les moyennes obtenues sur les 33 instances pr�ec�edemment cit�ees et
ces mesures (�g. 6.2). Il est clair que ces valeurs ne semblent pas donner une indication
sur la performance de ANTabu.

La mise �a jour de la ph�eromone :

Nous avons compar�e une version de r�ef�erence (o�u seule une fourmi participe au
renforcement et o�u la mise �a jour de la table est e�ectu�ee par la formule classique
introduite dans HAS-QAP (cf. 5.3.7)) avec deux versions :

{ une version utilisant toutes les fourmis et la mise �a jour de HAS-QAP ;
{ une version utilisant une fourmi et utilisant notre formule de mise �a jour.
Pour cette comparaison, nous avons �etudi�e 25 instances de la QAPlib ayant une

taille comprise entre 30 et 40 : kra30a, kra30b, lipa30a, lipa30b, lipa40a, lipa50a,
lipa50b, nug30, sko42, sko49, sko56, ste36a, ste36b, ste36c, tai30a, tai30b,
tai35a, tai35b, tai40a, tai40b, tai50a, tai50b, tho30, tho40, et wil50.

Les statistiques pr�esent�ees ont �et�e obtenues sur la base de la moyenne des r�esultats
de trente ex�ecutions par instance. Les r�esultats sont pr�esent�es dans le tableau 6.4.

En ce qui concerne la participation de toutes les fourmis, les r�esultats sont sup�erieurs
ou �egaux dans 88% des cas. Pour la formule de mise �a jour, les r�esultats sont sup�erieurs
dans 80%.

Les r�esultats obtenus valident totalement ces choix e�ectu�es. En e�et, dans la grande
majorit�e des cas, soit les r�esultats obtenus ont �et�e am�elior�es, soit la meilleure solution
a d�ej�a �et�e trouv�ee.
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Tab. 6.3 { Performances de ANTabu sur des instances irr�eguli�eres. Les valeurs pr�esent�ees sont
celles de la meilleure et de la plus mauvaise solution trouv�ee pour chaque instance. Ces valeurs ont
�et�e obtenues pour dix ex�ecutions. Les valeurs donnent l'�ecart par rapport �a la meilleure solution

connue. La meilleure solution est toujours trouv�ee sauf dans un cas.

Instance Moyenne Secondes Plus mauvaise Meilleure
solution solution
trouv�ee trouv�ee

bur26a 0,0000 50 0,0000 0,0000
bur26b 0,0169 50 0,1693 0,0000
bur26c 0,0000 50 0,0000 0,0000
bur26d 0,0000 50 0,0000 0,0000
bur26e 0,0000 50 0,0000 0,0000
bur26f 0,0000 50 0,0000 0,0000
bur26g 0,0000 50 0,0000 0,0000
bur26h 0,0000 50 0,0000 0,0000
chr25a 0,8957 40 4,5838 0,0000
els19 0,0000 20 0,0000 0,0000
kra30a 0,2677 76 1,3386 0,0000
kra30b 0,0000 86 0,0000 0,0000
tai20b 0,0000 27 0,0000 0,0000
tai25b 0,0000 50 0,0000 0,0000
tai30b 0,0000 90 0,0000 0,0000
tai35b 0,0408 147 0,2212 0,0000
tai40b 0,4640 240 2,6239 0,0000
tai50b 0,2531 480 0,9075 0,0000
tai60b 0,2752 855 1,5608 0,0000
tai80b 0,7185 2073 1,8549 0,0019

Tab. 6.4 { Comparaison des deux versions de l'application comportant chacune une des deux mo-
di�cations avec une version qui en est d�epourvue. Seules sont pr�esent�ees les statistiques trouv�ees
lors de la comparaison

Toutes les fourmis Notre formule
nombre proportion nombre proportion

d'instances (pourcentage) d'instances (pourcentage)
R�esultat meilleur que la version
de r�ef�erence

11 44,0 9 36,0

R�esultat �egal �a la version de
r�ef�erence

11 44,0 11 44,0

R�esultat inf�erieur �a la version de
r�ef�erence

3 12,0 5 20,0
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Les r�esultats pr�esent�es sont les
coeÆcients de corr�elations

Moyenne de
ANTabu

Taille du probl�eme 0,17
Flot de dominance 0,21
Distance dominance -0,23

Fig. 6.2 { Corr�elations entre les performances de ANTabu et la taille, le ot de dominance et
la distance dominance des instances
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Tab. 6.5 { Comparaison des r�esultats du PATS et de l'ANTabu. Les meilleurs r�esultats sont en
gras.

tai100a sko100a sko100b sko100c sko100d wil100
QAPlib

Meilleure solution
connue 21125314 152002 153890 147862 149576 273038
PATS

Meilleure solution
trouv�ee 21193246 152036 153914 147862 149610 273074
Gap 0,322 0,022 0,016 0 0,023 0,013
Dur�ee (en mn) 117 142 155 132 152 389
ANTabu

Meilleure solution
trouv�ee 21184062 152002 153890 147862 149578 273054
Gap 0,278 0 0 0 0,001 0,006
Dur�ee (en mn) 139 137 139 137 201 139

6.3 Coop�eration contre force brute

Nous avons confront�e nos r�esultats �a ceux obtenus avec PATS a�n de valider le
choix de la coop�eration [222] et de v�eri�er si tous les bons r�esultats obtenus ne sont
pas simplement dus �a la pr�esence de la recherche locale (la recherche tabou).

PATS consiste en un ensemble de Tabous tournant de mani�ere distribu�ee sur un
r�eseau de stations de travail (incluant des PC Intel, des stations Sun et Alpha). La
charge de ces stations est mesur�ee et les tabous sont automatiquement plac�es sur
les machines qui sont inutilis�ees. Lorsque les machines ne sont plus disponibles les
recherches tabous sont alors retir�ees par l'interm�ediaire de la plate-forme MARS [109].

Pour cette comparaison, nous avons �etudi�e des instances appartenant �a deux classes
de probl�emes :

{ une instance avec des matrices de distances et de ux uniformes : tai100a ;
{ un ensemble d'instances avec une matrice de ux al�eatoires : sko100a, sko100b,
sko100c, sko100d, wil100.

Parmi les instances propos�ees dans [222], nous avons pris le parti de ne nous
int�eresser qu'aux probl�emes de grande taille dont PATS n'a pas r�eussi �a trouver la
meilleure solution. Les r�esultats obtenus par ces deux m�ethodes sur ces instances sont
pr�esent�es dans le tableau 6.5.

La meilleure solution trouv�ee pour PATS et ANTabu est la meilleure solution pour
dix ex�ecutions. La dur�ee est donn�ee en minutes, et correspond �a la moyenne pour les dix
ex�ecutions sur un r�eseau de 126 machines pour PATS et sur un r�eseau de 10 machines
(SGI INDY) pour ANTabu.

L'implantation de PATS sur une plate-forme adaptative rend diÆcile la mesure de
la puissance disponible. En e�et, celle-ci d�epend de la charge des machines et de leur
occupation. Même si l'on consid�ere qu'en moyenne la moiti�e de la capacit�e totale �etait
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disponible, on remarque bien que la puissance de calcul devrait favoriser PATS face �a
ANTabu qui n'utilise que 10 machines.

Les r�esultats montrent que ANTabu trouve de meilleurs r�esultats tout en utilisant
moins de ressources de calcul (cf. con�guration d�ecrite dans le paragraphe pr�ec�edent).
Notons �egalement que la meilleure solution est trouv�ee pour trois des quatre instances
sko100.

Pour le syst�eme PATS, les Tabous utilisent des solutions g�en�er�ees al�eatoirement,
qu'ils vont tenter d'am�eliorer tout au long de leurs ex�ecutions. Les fourmis quant �a elles
utilisent �egalement au d�epart des solutions al�eatoires, puis mettent en commun leurs
solutions de fa�con �a trouver un \squelette" de bonnes solutions qui servira �a modi�er
leur solution. Dans ces deux algorithmes, le param�etrage du tabou en lui-même est
semblable.

Cette di��erence de performances ne peut s'expliquer que par l'utilisation de la
coop�eration entre les fourmis et cela par l'interm�ediaire de la matrice de ph�eromone.

6.4 Comparaisons avec ANTabu

Cette section se d�ecompose en deux parties.
D'abord nous allons comparer ANTabu �a HAS-QAP, ce dernier �etant l'OCF le plus

proche dans son comportement de ANTabu, ensuite nous examinerons plus pr�ecis�ement
les r�esultats de notre algorithme face aux autres m�ethodes.

6.4.1 Comparaison avec HAS-QAP

Les param�etres utilis�es sont identiques dans les deux cas. La recherche tabou dans
ANTabu est limit�ee �a 5n it�erations (n �etant la taille du probl�eme). Cette limitation
est mise en place a�n d'avoir le même nombre d'�evaluations dans la recherche locale
pour les deux m�ethodes a�n d'�evaluer leurs performances. Pour cette comparaison,
nous avons �etudi�e les 12 instances suivantes :

{ 5 instances irr�eguli�eres : bur26d, chr25a, els19, tai20b, et tai35b ;
{ 5 instances r�eguli�eres : nug30a, sko42, sko64, tai25a, et wil50.
Les r�esultats pr�esent�es correspondent aux moyennes obtenues pour dix ex�ecutions

des deux algorithmes. Les r�esultats de HAS-QAP sont directement issus de l'article [90].
Pour chaque instance, les r�esultats des deux algorithmes sont pr�esent�es sous la forme
d'une moyenne des �ecarts vis �a vis de la meilleure solution connue.

Pour les instances pr�esent�ees dans le tableau 6.6, ANTabu obtient toujours de
meilleurs r�esultats que HAS-QAP. On peut se demander si ces r�esultats ne sont pas
dus uniquement �a l'utilisation de la recherche tabou (la recherche tabou �etant connue
comme une m�ethode de recherche locale tr�es puissante).

Toutefois, les r�esultats pr�esent�es dans la comparaison avec PATS nous permettent
de conclure que ces bons r�esultats sont bien le produit de l'hybridation des deux
m�ethodes et non pas le seul fruit de l'application de la recherche locale.

6.4.2 ANTabu face aux autres m�ethodes

Dans cette section nous comparons 6 algorithmes qui sont les suivants :



6. Etude exp�erimentale d'ANTabu 103

Tab. 6.6 { Comparaison des r�esultats du HAS-QAP et de l'ANTabu. Les meilleurs r�esultats sont
en gras.

Instance Meilleure solution HAS-QAP ANTabu
connue

bur26b 3817852 0,106 0,018
bur26d 3821225 0,002 0,0002
chr25a 3796 15,69 0,047
els19 17212548 0,923 0
kra30a 88900 1,664 0,208
tai20b 122455319 0,243 0
tai35b 283315445 0,343 0,1333
nug30a 6124 0,565 0,029
sko42 15812 0,654 0,076
sko64 48498 0,504 0,156
tai25a 1167256 2,527 0,843
wil50 48816 0,211 0,066

{ la recherche tabou r�eactive de Battiti et Tecchiolli : RTS [11] ;
{ la recherche tabou robuste de Taillard : TT [217] ;
{ la m�ethode g�en�etique hybride de Fleurent et Ferland : GH [75] ;
{ le recuit recuit simul�e de Connolly : SA [38] ;
{ le systeme de fourmi de Gambardella et al. : HAS-QAP [90] ;
{ notre methode : ANTabu [182].
Taillard a montr�e dans [215] que les di��erentes m�ethodes n'ont pas les mêmes

performances suivant qu'elles tentent de r�esoudre une instance r�eguli�ere ou une instance
irr�eguli�ere. Les instances qui ont un ot de dominance sup�erieur �a 1,2 sont les instances
r�eguli�eres, les autres sont les instances irr�eguli�eres ou structur�ees.

Dans le cas des instances r�eguli�eres qui sont pr�esent�ees dans le tableau 6.7, ANTabu
est la m�ethode qui trouve le plus souvent les meilleurs r�esultats.

Nous avons �egalement observ�e les performances des di��erents algorithmes sur un
jeu de 20 instances irr�eguli�eres qui comprennent entre 10 et 80 positions. Les r�esultats
sont pr�esent�es dans le tableau 6.8. Pour ces instances, c'est HAS-QAP qui obtient les
meilleures performances, il trouve la meilleure moyenne dans 16 cas, ANTabu ne la
trouvant que dans 13 cas. Ces r�esultats un peu inf�erieurs sont certainement dus comme
nous l'avons vu dans la section 6.2.2 �a notre forte fonction de diversi�cation ; fonction
qui semble moins performante sur les instances irr�eguli�eres.

6.5 Conclusion

Comme les r�esultats pr�esent�es le montrent, ANTabu obtient de tr�es bonnes perfor-
mances. Les rares fois o�u notre m�ethode obtient une moyenne inf�erieure, si l'on regarde
plus en d�etail, on peut remarquer que la meilleure solution est trouv�ee la plupart
du temps. Cette contre-performance en moyenne peut s'expliquer par l'utilisation de
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Tab. 6.7 { Comparaison des r�esultats pour des instances r�eguli�eres avec une dur�ee de calcul
identique. Les meilleurs r�esultats sont en caract�eres gras. Les valeurs repr�esentent les �ecarts moyens

avec la meilleure solution connue, obtenus pour 10 ex�ecutions et sont exprim�es en pourcentage.

Nom de n Meilleure TT RTS SA GH HAS-QAP ANTabu Secondes
l'instance solution

connue

nug20 20 2570 0 0,911 0,070 0 0 0 30
nug30 30 6124 0,032 0,872 0,121 0,007 0,098 0 83
sko42 42 15812 0,039 1,116 0,114 0,003 0,076 0 248
sko49 49 23386 0,062 0,978 0,133 0,040 0,141 0,038 415
sko56 56 34458 0,080 1,082 0,110 0,060 0,101 0,002 639
sko64 64 48498 0,064 0,861 0,095 0,092 0,129 0,001 974
sko72 72 66256 0,148 0,948 0,178 0,143 0,277 0,074 1415
sko81 81 90998 0,098 0,880 0,206 0,136 0,144 0,048 2041
sko90 90 115534 0,169 0,748 0,227 0,196 0,231 0,105 2825
tai20a 20 703482 0,211 0,246 0,716 0,268 0,675 0 26
tai25a 25 1167256 0,510 0,345 1,002 0,629 1,189 0,736 50
tai30a 30 1818146 0,340 0,286 0,907 0,439 1,311 0,018 87
tai35a 35 2422002 0,757 0,355 1,345 0,698 1,762 0,215 145
tai40a 40 3139370 1,006 0,623 1,307 0,884 1,989 0,442 224
tai50a 50 4941410 1,145 0,834 1,539 1,049 2,800 0,781 467
tai60a 60 7208572 1,270 0,831 1,395 1,159 3,070 0,919 820
tai80a 80 13557864 0,854 0,467 0,995 0,796 2,689 0,663 2045
wil50 50 48816 0,041 0,504 0,061 0,032 0,061 0,008 441
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notre m�ethode de diversi�cation bas�ee sur une matrice de fr�equence. En e�et, dans cer-
tains cas, elle va permettre l'am�elioration de la meilleure solution si celle-ci se trouve
�eloign�ee de la zone qui �etait explor�ee. Mais, dans d'autres cas, cette diversi�cation
risque d'�eloigner les fourmis du massif de solutions. Notre �etude a valid�e tous les choix
que nous avons faits, tant pour la diversi�cation, que pour la participation de toutes
les fourmis �a la mise �a jour de la ph�eromone et pour le choix de la formule de cette
mise �a jour. Nous n'avons pas tent�e de valider le choix de l'approche modi�catrice de
ANTabu, les bonnes performances de HAS-QAP et de ANTabu la validant totalement.

La comparaison avec PATS nous a permis de montrer que la coop�eration est plus
pro�table que l'utilisation de la force brute, et que les performances de ANTabu ne sont
pas uniquement le fruit de la recherche tabou même si c'est une m�ethode de recherche
locale puissante.

Lors de la publication en 1999 des r�esultats pr�esent�es ici, ANTabu �etait sans doute
la meilleure heuristique connue pour le PAQ.
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Troisi�eme partie

Les fourmis et la programmation

automatique
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Chapitre 7

La programmation automatique

Dans ce chapitre nous allons pr�esenter les di��erentes m�ethodes

de programmation automatique, la plus connue la programmation

g�en�etique (PG) ayant �et�e propos�ee par Koza. Nous introduisons

ensuite une nouvelle m�ethode de g�en�eration automatique de pro-

grammes \Ant Programming" qui s'inspire du mod�ele des OCF.

7.1 Introduction

L'homme a toujours rêv�e de construire une machine intelligente. En informatique,
ce rêve peut se concr�etiser sous la forme d'un programme capable d'accumuler des
connaissances, de les analyser et d'en d�eduire de nouveaux comportements. Ces nou-
veaux comportements peuvent eux-mêmes prendre la forme de programmes. Sans aller
jusqu'�a la machine intelligente, il est int�eressant d'avoir un outil qui soit capable de
g�en�erer automatiquement de nouveaux programmes �a l'aide d'une base d'exemples.

C'est le principe de la programmation automatique, qui recherche dans l'espace
des programmes une solution r�epondant au mieux au probl�eme pos�e, en utilisant les
exemples pour �evaluer la qualit�e des solutions rencontr�ees. L'espace de recherche des
programmes possibles est d�e�ni principalement par la grammaire utilis�ee pour coder
les programmes solutions. Cette grammaire est constitu�ee d'instructions qui seront uti-
lis�ees lors de la construction des solutions ; �a chaque type de probl�eme correspond un
jeu d'instructions di��erent. Ainsi, pour une �equation math�ematique on aura des fonc-
tions math�ematiques, pour une �equation logique des op�erateurs logiques, etc. L'espace
dans lequel la recherche est e�ectu�ee est donc d�elimit�e par deux facteurs, la taille de
la grammaire consid�er�ee et la taille des solutions que l'on autorise. Plus ces valeurs
sont r�eduites, plus l'espace sera petit et plus la recherche sera facilit�ee. Mais si l'es-
pace est trop r�eduit, la solution recherch�ee peut avoir une qualit�e faible ; par contre s'il
est trop grand la recherche risque d'être tr�es longue. Les di��erentes techniques exis-
tantes forment ce que l'on appelle la programmation automatique et s'int�egrent dans le
cadre g�en�eral de l'apprentissage (\Machine learning" [158]). �A notre connaissance, les
di��erents algorithmes de programmation automatique existants reposent sur le mod�ele
darwinien de l'�evolution.
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Initialisation

PopulationEvaluation

Meilleur Individu

Arrêt ? Selection

Parents

Recombinaison,
Mutation, ...EnfantsEvaluation

Remplacement Génération

Operateurs
stochastiques

Coût CPU
le plus

important

Dépendant de la
représentation

Darwinisme
(stochastique 

où deterministe)

Point de contrôle :
critère d’arrêt
et statistiques

Fig. 7.1 { Sch�ema d'�evolution de la programmation g�en�etique

(Extrait du tutoriel d'EO, http ://geneura.ugr.es/�jmerelo/EO.orig.html)

7.2 La programmation automatique

A�n de resituer les algorithmes de programmation automatique, faisons un rapide
retour sur le mod�ele d'�evolution darwinien d�ej�a �evoqu�e dans le chapitre 2. Son sch�ema
de fonctionnement (Fig 7.1) se d�ecompose en 6 principaux points :

1. G�en�eration des solutions de la premi�ere g�en�eration et �evaluation

2. S�election des individus les mieux adapt�es

3. Application d'op�erateurs g�en�etiques (mutation, recombinaison, recopie, . . . ) sur
les individus s�electionn�es �a l'�etape 2

4. Calcul de la qualit�e des solutions

5. Remplacement des anciens individus

6. Retour �a l'�etape 2 si le crit�ere d'arrêt n'est pas satisfait.

Les fonctions utilis�ees sont li�ees �a la nature même des probl�emes �a r�esoudre, comme
le montrent les exemples pr�esent�es dans le tableau 7.1.

La premi�ere m�ethode de programmation automatique reposant sur le concept d'�evolution
a �et�e pr�esent�ee par Fogel dans les ann�ees 60 : elle a pour nom "evolutionnary pro-
gramming" (EP) ou programmation �evolutionnaire. Les programmes qui sont mani-
pul�es sont des automates �nis [78, 77]. Ils sont g�en�er�es al�eatoirement pour former la
premi�ere population et sont modi��es uniquement avec le m�ecanisme de mutation.

Koza a propos�e en 1992 dans son livre \Genetic Programming" [126] une autre
m�ethode appel�ee programmation g�en�etique (PG). Cette m�ethode est inspir�ee du mod�ele
des algorithmes g�en�etiques (AG) de Holland [116] : la PG manipule pour sa part des
arbres codant des programmes. Cette m�ethode est actuellement la plus utilis�ee, c'est
pourquoi elle nous sert de r�ef�erence pour nos comparaisons. Son fonctionnement est
d�etaill�e dans la section suivante.
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Tab. 7.1 { Tableau donnant pour quelques probl�emes classiques [126] la fonction de calcul de
la qualit�e d'un programme

Probl�eme Fonction qualit�e
Probl�eme de centrage
d'une voiture

Somme des dur�ees, sur les cas d'appren-
tissage, pour centrer la voiture

Probl�eme de la fourmi
arti�cielle

Nombre de boulettes de nourriture
trouv�ees

Probl�eme de
r�egression simple

Somme, pour les cas d'apprentissage,
des valeurs absolues des di��erences
entre les valeurs obtenues et celles at-
tendues

Probl�eme de multi-
plexeurs

Nombre de valeurs obtenues qui corres-
pondent �a celles attendues

Probl�eme de classi�-
cation

Nombre d'�el�ements bien class�es

D'autres m�ethodes ont �et�e ensuite d�evelopp�ees ; parmi celles-ci, en 1997, Saluto-
wicz et Schmidhuber ont propos�e PIPE [187] (Probabilistic Incremental Program
Evolution) qui est une m�ethode inspir�ee par le mod�ele de la PG et celui de PBIL [6].
Elle utilise un vecteur de probabilit�e pour la g�en�eration de solutions (arbre codant des
programmes), il se comporte comme une m�emoire statistique qui m�emorise la forme de
certaines solutions tout au long de l'ex�ecution. Ce vecteur est modi��e par la meilleure
solution qui va augmenter la probabilit�e de choix de ses composants, tandis que la plus
mauvaise solution va diminuer ces probabilit�es.

PIPE se distingue de EP et PG par le fait qu'�a chaque g�en�eration la population est
enti�erement g�en�er�ee grâce aux probabilit�es. Les solutions de la g�en�eration pr�ec�edente
ne sont pas utilis�ees. PIPE peut malgr�e tout être vu comme faisant partie des syt�emes
�evolutifs. En e�et, il travaille avec une population, la recombinaison �etant collective
au travers de l'arbre de fr�equences et la mutation �etant directement appliqu�ee �a cette
structure.

7.3 La programmation g�en�etique

La repr�esentation utilis�ee pour implanter la PG par Koza est l'arbre, c'est aussi
celle du langage Lisp. Ce mod�ele de graphe comprend deux types de n�uds :

{ les n�uds internes que l'on peut regrouper sous le terme g�en�erique de \fonction".
Il peut s'agir de fonctions bool�eennes, arithm�etiques, transcendantes, �a e�et de
bord (assignation de variables, d�eplacement de robot, . . . ), fonctions implantant
des structures de contrôle : alternative, boucle, appel de routines, . . . Elles peuvent
être caract�eris�ees entre autres par leur arit�e qui indique le nombre de n�uds qui
pourront leur être attach�es, n�uds qui fournissent les param�etres de ces fonctions.

{ les feuilles qui repr�esentent les terminaux. Il s'agit classiquement de pseudo-
variables contenant les entr�ees du programme, de constantes qui sont �x�ees par
une connaissance pr�eliminaire du probl�eme ou g�en�er�ees al�eatoirement (random
ephemeral constant), de fonctions sans argument mais avec e�et de bord, et de
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variables ordinaires.
Pour illustrer l'utilisation de la structure d'arbre et l'�evaluation de la qualit�e du

programme qui lui correspond, nous prenons l'exemple cit�e par M. Mitchell dans
\An introduction to genetic algorithms" [157].

Ce probl�eme est d�e�ni par le jeu d'apprentissage donn�e dans le tableau 7.2. Dans
cet exemple, le but est d'obtenir une fonction math�ematique qui donne la p�eriode de
r�evolution d'une plan�ete en fonction de sa distance au soleil. Cela se traduit par la
recherche de la formule qui nous donne la valeur plac�ee dans la seconde colonne �a
partir de la valeur correspondante de la premi�ere colonne. La grammaire utilis�ee ici, se
compose des fonctions f+, �, �, =, pg et du terminal A.

Tab. 7.2 { Dur�ee d'une r�evolution P (en ann�ees terrestres) en fonction de la distance A de la
plan�ete au soleil (la distance est exprim�ee en fonction de la distance terre/soleil)

Plan�ete Valeur de A Valeur de P
Venus 0.72 0.61
Terre 1.00 1.0
Mars 1.52 1.84
Jupiter 5.20 11.9
Saturne 9.53 29.4
Uranus 19.1 83.5

Lors de l'application de la PG, un ensemble de solutions sera g�en�er�e de fa�con
al�eatoire, 5000 pour notre exemple. La meilleure solution obtenue lors de cette premi�ere
g�en�eration al�eatoire, est pr�esent�ee �gure (7.2). La qualit�e de cette formule est �evalu�ee
grâce aux valeurs donn�ees du jeu d'apprentissage, cette qualit�e est bas�ee sur la somme
des �ecarts entre les r�esultats obtenus et ceux attendus. Plus cette somme est faible,
meilleure est la qualit�e. La valeur de cette solution est de 91; 4, et son expression
simpli��ee est f(A) = A.

*

A

A A

/

Fig. 7.2 { Arbre g�en�er�e par PG �a l'initialisation correspondant �a A
p
Ap
A

Pour les arbres repr�esentant les programmes, les op�erateurs de mutation et de re-
combinaison sont classiquement implant�es de la fa�con suivante :

{ La recombinaison se r�ealise par l'�echange d'un sous-arbre entre deux parents,
ces parties d'arbre se situent au dessous de points de coupure qui sont choisis
al�eatoirement (�g. 7.3).
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{ La mutation d'un programme consiste �a remplacer un sous-arbre par un nouveau,
ce dernier �etant g�en�er�e al�eatoirement (�g. 7.4).

*

A -

sqrt

A A A

*

%

A %

A A A

% %

A

*

A -

A A

*

%

A %

A A

% %

Asqrt

A

A

Parents

Enfants

Fig. 7.3 { Recombinaison de deux programmes parents et g�en�eration de deux nouveaux pro-
grammes �ls. Ici la recombinaison se r�ealise par l'�echange d'un sous-arbre entre les parents, le
point de coupure est indiqu�e par un �eclair noir

A

A

*

A -

A A

* +

A

*

A -

A A

*

Fig. 7.4 { Mutation d'un programme, il s'agit de remplacer un sous-arbre par un nouvel arbre,
g�en�er�e al�eatoirement

Ces op�erateurs sont donc appliqu�es aux solutions de la g�en�eration initiale, et de
meilleures fonctions apparâ�ssent dans la g�en�eration suivante, par exemple f(A) =
((A� A) + (A� A))� ((A=A)� (A+ A)) = 2A� 1.

C'est la pression de la s�election qui va faire �emerger de meilleures solutions au �l
des g�en�erations, comme il est possible de le voir dans la �gure (7.5). D�es la troisi�eme

g�en�eration, on obtient une fonction qui correspond �a nos attentes (f(A) = A
pp

A2 =
A
p
A). Elle correspond �a la troisi�eme loi de Kepler qui est P 2 = cA3 avec c = 1. On

peut noter qu'�a la g�en�eration 98 une fonction simpli��ee est aussi trouv�ee sous la forme
de f(A) =

p
A3.
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Fig. 7.5 { Repr�esentation de trois solutions obtenues avec PG et des valeurs du jeu d'appren-
tissage

La PG obtient des bons r�esultats sur les di��erents probl�emes classiques sur les-
quels elle a �et�e appliqu�ee [126], mais aussi sur des probl�emes r�eels. On peut citer, pour
ces derniers, la recherche de la concentration en phytoplancton �a partir de la cou-
leur de l'eau [80], la classi�cation de s�equences d'ADN [111], la cr�eation de strat�egies
boursi�eres [136], la g�en�eration automatique de circuits �el�ectroniques [129], etc.

7.4 Am�eliorations actuelles de la PG

Banzhaf et al. [10] ont montr�e dans une exp�erience tr�es instructive que la recom-
binaison a g�en�eralement un e�et destructif, comme le montre l'analyse compar�ee entre
la qualit�e des parents et celle des enfants fruits de la recombinaison (�g. 7.6).

Les travaux actuels visent �a modi�er la recombinaison pour �eviter son e�et destruc-
teur, et �a lui int�egrer une prise en compte de la nature du probl�eme �a r�esoudre a�n
d'am�eliorer ses performances. C'est dans ce cadre que l'on trouve tous les d�eveloppements
visant �a optimiser le placement des points de coupure utilis�es pour la recombinaison.

Pour Langdon [133] la recombinaison doit limiter le d�eveloppemnt de la taille
des arbres, c'est pour cela que les points de coupure dans les deux arbres doivent se
placer sur des positions homologues, c'est-�a-dire que la distance entre ces deux points
doit être limit�ee. Cela �evite le d�eveloppement exponentiel des arbres g�en�er�es. Pour
D'haseleer [52] cette limitation du d�eveloppement passe par l'�echange de sous-arbres
qui doivent avoir des structures semblables. Dans le livre de Banzhaf et al. [10], les
auteurs d�eveloppent ce principe et font le parall�ele avec le mod�ele biologique. Dans la
nature la recombinaison a un e�et limit�e, les �echanges se faisant entre g�enes codant
les mêmes caract�eristiques : on ne trouvera donc pas un �echange entre les pigments
d�e�nissant la couleur des yeux et ceux de la peau ou des cheveux. En s'appuyant sur
ces constatations, les auteurs proposent une recombinaison bas�ee sur des ressemblances
structurelles et fonctionnelles.

Une autre am�elioration apport�ee �a la programmation g�en�etique est l'int�egration
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Fig. 7.6 { E�et de la recombinaison. La d�ecroissance (en nombre d'individus) de la qualit�e des
enfants par rapport aux parents est sur la partie gauche, l'am�elioration sur la partie droite

d'informations li�ees �a la connaissance de la nature du probl�eme pour la construction
de l'op�erateur de recombinaison, principe qui est h�erit�e des algorithmes g�en�etiques.

L'int�egration d'informations dans la recombinaison ou dans l'algorithme de PG
peut se faire en rendant la PG fortement typ�ee. Cet ajout d'informations peut être
int�egr�e par l'utilisation d'une grammaire �a contexte libre (CFG Context Free Gram-
mar). L'utilisation d'une telle grammaire ne permet pas le respect de la propri�et�e
de clôture. Elle implique la modi�cation des op�erateurs de recombinaison qui doivent
contrôler le respect des types accept�es en param�etre par les op�erateurs. L'incorpora-
tion des ADF (Automatically De�ned Functions) et autres ADM (Automatically De-
�ned Macros) [126, 127, 128] permettent �egalement de faire apparâ�tre d'une mani�ere
co-�evolutionnaire une connaissance propre au probl�eme trait�e dans la programmation
g�en�etique. La �gure 7.7 pr�esente les principes de la programmation g�en�etique fortement
typ�ee.

De même, on a am�elior�e le processus de la mutation. Comme pour la recombinaison,
la mutation peut int�egrer un facteur a�n de limiter la taille de l'arbre produit dans le
cas de la mutation de sous-arbre.

Les meilleures m�ethodes de mutations sont, comme pour la recombinaison, celles qui
comportent une connaissance du probl�eme. Parmi les mutations qui ont �et�e propos�ees
on peut citer la mutation des constantes num�eriques propos�ees par Schoenauer [196]
utilisant une gaussienne et un op�erateur qui e�ectuent une recherche sur toutes les
constantes num�eriques disponibles.

7.5 L'algorithme de programmation par fourmis (AP)

L'algorithme que nous proposons [181], Ant Programming ou AP consiste �a cr�eer �a
chaque g�en�eration une nouvelle population de programmes, en utilisant une m�emoire
inspir�ee des syst�emes �a base de ph�eromone. Les programmes qui sont cr�e�es ont une
structure d'arbre identique �a celle que nous avons d�ecrite pr�ec�edemment.
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Fig. 7.7 { Repr�esentation de la programmation g�en�etique fortement typ�ee. Chaque variable et
constante a un type. Les constantes ont le type SCALAR, les variables peuvent avoir le type
VECTOR-N (vecteur �a N dimensions) ou MATRIX-N-N (matrice de taille N x N). De même
chaque fonction poss�ede un type pour chacun de ses arguments et pour sa valeur de retour. V1
et V2 sont de type VECTOR-3, V3 est de type VECTOR-2. L'arbre du dessus est un arbre valide
et retourne un vecteur de type VECTEUR-3. Par contre, les deux arbres suivants sont invalides,
le premier parce que la valeur retourn�ee par la racine est invalide et le second parce que V3 n'est
pas du bon type.

7.5.1 Le d�etail de notre algorithme

+   : 2.9
-   : 2.4
*   : 2.3
%   : 8.2
cos : 6.1
sin : 4.1
rlog: 2.1
x   : 2.1
R   : 2.1

+   : 5.2
-   : 2.8
*   : 2.4
%   : 8.4
cos : 7.9
sin : 5.2
rlog: 2.8
x   : 2.3
R   : 3.1

Fig. 7.8 { Arbre de ph�eromone : Dans chaque n�ud est plac�ee la quantit�e de ph�eromone associ�ee
�a chaque fonction ou terminal possible.

Le mode de fonctionnement d'AP reprend celui des algorithmes �a base de colonies
de fourmis. L'utilisation de la ph�eromone dans notre m�ethode peut être rapproch�ee de
l'utilisation de la forme de m�emoire statistique qu'utilise PIPE, tout comme il est pos-
sible de rapprocher la ph�eromone des OCF de l'utilisation des vecteurs de probabilit�e
de PBIL.

Les OCF se caract�erisent par l'utilisation de la ph�eromone qui est stock�ee dans une
structure. Pour AP, cette structure est un arbre de ph�eromone repr�esent�e �gure (7.8).
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La forme est la même que celle des solutions mais, pour chaque n�ud on trouve un
tableau qui donne la quantit�e de ph�eromone associ�ee aux di��erentes fonctions et ter-
minaux possibles.

Algorithme 7.1: Algorithme AP.
AP()

(1) initialisation de l'arbre de ph�eromone
(2) profondeur max := profondeur initiale
(3) faire
(4) pour chaque fourmi faire
(5) g�en�erer un arbre en se basant sur la ph�eromone
(6) �evaluer le programme sur le jeu d'apprentissage
(7) Simuler l'�evaporation de la ph�eromone
(8) pour chaque programme
(9) simuler le renforcement de la ph�eromone selon la qualit�e du pro-

gramme
(10) si aucune am�elioration du meilleur de l'ex�ecution depuis MAX it�erations

alors
(11) profondeur max := profondeur max + 1
(12) jusqu'au crit�ere de terminaison
(13) retourne le meilleur programme de l'ex�ecution comme solution

Le sch�ema de fonctionnement d'AP est donn�e dans l'algorithme 7.1. Le nombre de
fourmis est donc le nombre de programmes qui seront manipul�es �a chaque it�eration.

Fig. 7.9 { S�election d'un n�ud lors de la g�en�eration d'un programme par AP. Cet �el�ement est
choisi grâce �a une m�ethode de roulette, c'est-�a-dire que la s�election se fait avec une probabilit�e
proportionnelle au taux de ph�eromone associ�e aux di��erents composants possibles correspondant
�a la position de ce n�ud.

Chacune de ces fourmis construit une solution en utilisant la ph�eromone. Le m�ecanisme
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est le suivant : elle cr�ee un n�ud, ensuite elle choisit le terminal ou la fonction qu'elle
y placera. Ce choix se fait grâce �a une m�ethode de roulette (�g. 7.9), c'est �a dire avec
une probabilit�e proportionnelle au taux de ph�eromone associ�e aux di��erents �el�ements,
ces valeurs �etant stock�ees au n�ud correspondant dans l'arbre de ph�eromone. Formel-
lement, cette probabilit�e de choix d'un symbole est donn�ee par la formule :

Ps;n =
�s;nP

�2Sn ��;n

{ n d�esigne le n�ud courant,
{ s d�esigne le symbole,
{ Sn est l'ensemble des symboles possibles pour le n�ud n,
{ �s;n est le taux de ph�eromone associ�e au symbole s pour le n�ud n.
{
P

�2Sn ��;n donne la somme des taux de ph�eromone pour l'ensemble des symboles
Sn du noeuds n

Pour la premi�ere it�eration, tous les taux de ph�eromone sont �egaux : le m�ecanisme
de cr�eation peut donc être assimil�e �a une g�en�eration al�eatoire, aucun symbole n'�etant
favoris�e sur aucun des n�uds. Si l'�el�ement associ�e au n�ud est une fonction, la cr�eation
se poursuit en profondeur. On g�en�ere un �ls par argument n�ecessaire �a la fonction, et on
r�eit�ere r�ecursivement cette phase de cr�eation/s�election pour g�en�erer tout l'arbre. Par
contre, s'il s'agit d'un terminal, la branche sur laquelle on se trouve est achev�ee. Lors de
la g�en�eration, les arbres ne peuvent exc�eder une profondeur maximale �x�ee ; lorsqu'elle
est atteinte, les seuls noeuds qui peuvent être s�electionn�es sont les terminaux.

Quand les solutions ont �et�e g�en�er�ees, on passe �a la phase d'�evaluation, grâce au jeu
d'apprentissage, comme pour la PG.

En utilisant les valeurs de qualit�e, les fourmis vont pouvoir mettre �a jour l'arbre de
ph�eromone. Ce m�ecanisme se d�ecompose en deux phases :

1. D'abord, l'ensemble des taux de ph�eromone va subir une �evaporation, ce qui se
traduit par une diminution des valeurs en accord avec la formule :

� 0s;n = (1� �)�s;n

o�u � d�esigne une constante (pour notre algorithme � = 0:1), s d�esigne un des
symboles pour le n�ud n, �s;n est le taux de ph�eromone du symbole s pour le
n�ud n, et � 0 est la valeur de ph�eromone apr�es �evaporation.

2. Ensuite, toutes les fourmis vont renforcer le taux de ph�eromone qui est associ�e �a
chaque �el�ement de l'arbre/programme qu'elle a construit : ce renforcement se fait
de fa�con proportionnelle �a leur valeur de qualit�e de ce programme. La formule
utilis�ee est la suivante :

� 00s;n = � 0s;n +
expf(p)�log(100)

100

o�u s est le symbole plac�e dans le n�ud n du programme p, f(p) est la qualit�e
de p, prenant sa valeur dans l'intervalle [0; 1] (0 correspond �a un tr�es mauvais
programme et 1 �a un programme parfait sur le jeu d'apprentissage), � 0 est la
valeur courante de ph�eromone pour le symbole s du noeud n, et � 00 est la valeur
apr�es le renforcement par le programme p.
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Tab. 7.3 { Valeurs d'apprentissage de l'exemple

Cube Cot�e Volume
cm cm3

1 1 1
2 3 27
3 5 125
4 7 343
5 11 1331

Pour assurer une bonne diversit�e des programmes g�en�er�es, le principe duMin�Max
introduit par St�utzle et Hoos [209] et pr�esent�e dans la section 3.5.1 est utilis�e pour
borner les valeurs de ph�eromone. Dans notre cas, nous avons repris la formule qu'ils
ont propos�ee : Min = 2 �max val, Max = 5 �Min.

max val d�esigne la qualit�e maximale d'un programme : il est �egal �a 1 pour notre
algorithme, ce qui donne comme borne aux taux de ph�eromone les valeurs Min = 2 et
Max = 10. Le choix de la valeur d'initialisation pour la ph�eromone s'est port�e sur la
valeur m�ediane (6).

A�n d'�etendre progressivement l'espace de recherche, un m�ecanisme permet d'aug-
menter la profondeur des arbres/solutions au cours de l'ex�ecution. A chaque fois que
le meilleur programme trouv�e n'a pas �evolu�e depuis MAX it�erations, la profondeur
maximale autoris�ee est incr�ement�ee de 1, les n�uds nouvellement cr�e�es sont initialis�es
�a la valeur m�ediane (6).

Les param�etres qui devront être sp�eci��es pour l'ex�ecution de notre algorithme sont
les suivants :

{ la profondeur maximum des arbres
{ le nombre d'it�erations
{ le nombre de fourmis
{ la grammaire

7.5.2 Exemple de d�eroulement pour AP

Dans cet exemple, l'objectif est de retrouver la formule donnant le volume d'un
cube en fonction de son côt�e.

Le tableau 7.3 d�e�nit le jeu d'apprentissage pour AP. Il donne le volume pour 5
cubes de dimensions di��erentes :

Pour la g�en�eration des �equations, AP pourra utiliser les symboles suivants :
{ comme fonction : +, �, �, % (% division prot�eg�ee) ;
{ comme terminal : c qui est la longueur d'un côt�e du cube.

Dans un souci de simpli�cation, seules deux fourmis seront utilis�ees, et les arbres ma-
nipul�es auront comme profondeur maximale 3.

D'abord, on initialise la matrice de ph�eromone avec la valeur initiale �0 = 6 comme
le montre la �gure 7.10

Ensuite, les deux fourmis g�en�erent leur solution en se basant sur la ph�eromone. Pour
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+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : 

τ0τ0τ0τ0τ0

Fig. 7.10 { L'arbre de ph�eromone apr�es initialisation

cette premi�ere it�eration toutes les valeurs sont identiques, cela �equivaut �a g�en�erer des
solutions al�eatoirement. Deux solutions possibles sont pr�esent�ees dans la �gure 7.11.

On applique la phase d'�evaporation �a toutes les valeurs de ph�eromone :

� 00 = (1� �) � �

On calcule la qualit�e des solutions obtenues en trois �etapes :

1. on calcule la somme des valeurs absolues des di��erences entres les volumes atten-
dus et ceux trouv�es en utilisant l'�equation (Ek) g�en�er�ee par la fourmi (k) ;

2. on ajoute 1 ;

3. on prend l'inverse.

*

+ c

cc

-

c %

cc

arbre de la fourmi a arbre de la fourmi b

Fig. 7.11 { L'arbre de ph�eromone apr�es initialisation
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+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  :

τa

τb
+

τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’

+

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  :

τa

τb

+τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’+

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : τa

τb
+

τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’
+

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : τa+

τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : τa+

τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : τb

τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’+

+  : 
-  : 
*  : 
%  :   
c  : τb

τ0’τ0’τ0’τ0’τ0’+

Fig. 7.12 { L'arbre de ph�eromone apr�es la premi�ere it�eration

Le but ici est d'obtenir une valeur de qualit�e comprise entre 0 et 1, 0 �etant la plus
mauvaise qualit�e de solution et 1 la meilleure. Les valeurs de qualit�e pour les deux
solutions sont donc :

f(a) =
1P5

n=1 j (V (cuben)� Ea(cuben) j +1
=

1

1419 + 1
= 0; 0007

f(b) =
1P5

n=1 j (V (cuben)� Eb(cuben) j +1
=

1

1804 + 1
= 0; 0006

Ensuite, on met �a jour la matrice de ph�eromone avec toutes les solutions trouv�ees.
L'apport de chaque fourmi est respectivement �egal �a :

�a =
expf(a)�log(100)

100
= 0; 0739

�b =
expf(b)�log(100)

100
= 0; 0744

On regarde pour chaque symbole de chaque n�ud de l'arbre si la valeur de ph�eromone
respecte le crit�ere de max-min. Cela revient �a tester :

{ si la valeur �1 obtenue apr�es la mise �a jour est inf�erieure �a �min, alors �1 = �min ;
{ si la valeur �1 obtenue apr�es la mise �a jour est sup�erieure �a �max, alors �1 = �max ;
Apr�es la premi�ere it�eration, la matrice de fr�equence a la forme pr�esent�ee dans la

�gure 7.12.
A chaque �etape de l'ex�ecution, l'arbre de ph�eromone est modi��e suivant les solutions

trouv�ees par les fourmis. On peut y voir �emerger la forme d'une solution optimale,
compos�ee des �el�ements qui ont le plus fort taux de ph�eromone. Dans notre exemple, au
cours de l'ex�ecution, il est possible d'obtenir un arbre de ph�eromone semblable �a celui
pr�esent�e �gure 7.13. Dans cet arbre, on voit nettement apparâ�tre la solution c � c � c
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+ : 3.2
- : 3.0
* : 9.8
% : 2.6
c : 2.0

+ : 2.3
- : 2.0
* : 4.0
% : 2.1
c : 8.0

+ : 2.2
- : 2.0
* : 9.5
% : 2.3
c : 4.5

+ : 2.0
- : 2.0
* : 2.0
% : 2.0
c : 6.1

+ : 2.0
- : 2.0
* : 2.0
% : 2.0
c : 6.1

+ : 2.0
- : 2.0
* : 2.0
% : 2.0
c : 9.8

+ : 2.0
- : 2.0
* : 2.0
% : 2.0
c : 9.8

Fig. 7.13 { L'arbre de ph�eromone apr�es n it�erations : la formule du volume y apparâ�t (cercle),
on peut �egalement trouver une autre repr�esentation de cette formule (soulign�e)

(cercle) qui est l'�equation que l'on recherche. L'�equation du volume recherch�e a deux
repr�esentations �equivalentes sous forme d'arbres. La seconde forme apparâ�t �egalement
dans l'arbre de ph�eromone (soulign�e) avec des valeurs inf�erieures �a l'autre solution,
cette di��erence peut s'expliquer par le fait qu'au cours de l'exploration les �el�ements de
la premi�ere solution ont �et�e choisis plus fr�equemment.

7.6 Conclusion

La programmation automatique o�re un bon outil pour la r�esolution de probl�emes
complexes. Il nous a paru int�eressant de tester l'adaptation du mod�ele de coop�eration
des fourmis sur ce type d'algorithme dont l'exemple le plus r�epandu est la PG.

AP se distingue de la PG par une approche totalement di��erente :
{ contrairement �a la PG, il n'existe pas de m�ecanisme permettant l'�echange direct
d'informations de structure entre individus de la population (pas de m�ecanisme
de recombinaison) ;

{ la m�emoire dans la PG est contenue dans le patrimoine g�en�etique de chaque
individu. Par contre pour AP, elle se pr�esente sous la forme d'une m�emoire globale
(arbre de ph�eromone), les solutions sont d�etruites �a chaque g�en�eration et de
nouvelles sont cr�e�ees en se basant sur cette m�emoire.

Le principe utilis�e pour AP est celui des algorithmes �a colonies de fourmis, sa forme
peut faire penser �a celle de l'algorithme PIPE, tant par son comportement que par sa
structure. Cependant, AP s'en distingue nettement par les points suivants :

{ son m�ecanisme de mise �a jour est beaucoup plus simple que le calcul de probabilit�e
de PIPE : une modi�cation pour un n�ud donn�e ne se propage pas dans le sous-
arbre dont il est racine ;

{ il n'existe pas de m�ecanisme de mutation destin�e �a la recherche locale, contraire-
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ment �a PIPE o�u l'on trouve une phase de mutation de l'arbre de probabilit�e.
Une di��erence secondaire apparâ�t dans l'utilisation des solutions pour la mise �a jour :
pour AP chaque solution g�en�er�ee apporte sa contribution contrairement �a PIPE o�u
seul le meilleur r�esultat est pris en compte.

Les remarques pr�ec�edentes attestent de la simplicit�e des m�ecanismes mis en jeu pour
la gestion de l'arbre de ph�eromone, compar�ee �a la gestion de l'arbre de probabilit�e de
PIPE. Reste la question de savoir si AP ne serait pas une forme simple d'un mod�ele
tr�es complexe d'algorithme guid�e par les probabilit�es. Dans cette �eventualit�e tous les
algorithmes �a colonies de fourmis ne seraient-ils pas dans le même cas ?

Dans la section suivante nous allons examiner les r�esultats obtenus avec AP et les
comparer avec ceux de la PG.
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Chapitre 8

R�esultats d'Ant Programming

Ce chapitre a pour but de valider l'approche mise en �uvre

dans AP. Pour cela, nous comparerons les r�esultats de AP avec

ceux de la GP, sur des probl�emes classiques propos�es par Koza.

8.1 Les probl�emes

Pour �evaluer les performances de AP nous avons compar�e les r�esultats obtenus
sur des probl�emes classiques avec ceux produits par l'algorithme de programmation
g�en�etique d�ecrit par Koza.

Les comparaisons ont �et�e r�ealis�ees sur des probl�emes classiques, qui sont souvent
utilis�es comme base de comparaison pour les algorithmes de programmation automa-
tique.

Les probl�emes pr�esent�es ici sont les suivants :
{ le probl�eme du multiplexeur �a 11 bits ;
{ les probl�emes de parit�e �a 3, 4, 5 ou 6 bits ;
{ deux probl�emes de r�egression ;
{ le probl�eme des deux spirales ;
{ le probl�eme de la fourmi arti�cielle dans le cas du parcours " Santa Fe trail ".
Pour chacun de ces probl�emes, nous allons exposer son principe ainsi que les di��erents

param�etres utilis�es. Le tableau 8.1 donne les fonctions et les terminaux qui sont utilis�es
pour la g�en�eration des programmes.

a2
a1
a0

d7
d6
d5
d4
d3
d2
d1
d0

1
1
0

0

0

0
0
0
0

1

0

1 Output

Fig. 8.1 { Multiplexeur 11 bits avec comme entr�ee 11001000000 et comme sortie 1

Le probl�eme du multiplexeur �a 11 bits consiste �a trouver le programme qui
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Tab. 8.1 { Ensemble des fonctions et des terminaux

Probl�emes
Multiplexeur 11 bits fonctions and; or; not; if

terminaux a0; a1; a2; d0; : : : ; d7
n-parit�e fonctions and; or; nor; nand

terminaux d0; d1; : : :
Fonctions de regression fonctions +;�;%; sin; cos; exp; log

terminaux x;R
Spirales entrelac�ees fonctions +;�; �;%; sin; cos; ifmtz

terminaux R; x; y
Fourmis arti�cielles fonctions if-food-ahead, progn2, progn3

terminaux left, right, move
Remarque : dans la colonne des symboles :R d�esigne une constante g�en�er�ee

al�eatoirement entre �1 et 1 ; ifmtz d�esigne une fonction d'arit�e 3 qui re-

tourne la valeur de la seconde expression si le r�esultat de la premi�ere

expession est positif, sinon le r�esultat de la troisi�eme expression est re-

tourn�e ; x; y d�esignent les coordonn�ees du point dans le rep�ere cart�esien.

s�electionne parmi les 8 bits de donn�ees (d0, d1, d2, d3, d4, d5, d6, d7) la valeur du j
�eme bit,

celui-ci �etant d�esign�e par une adresse cod�ee sur 3 bits (a0, a1, a2). Pour ce probl�eme,
la qualit�e d'un programme est le nombre de bonnes sorties trouv�ees sur le jeu de test
qui en comprend 211. La �gure 8.1 pr�esente un exemple o�u la valeur (01000000)2 est
plac�ee en entr�ee pour les donn�ees et (110)2 pour l'adresse, ces valeurs correspondant
respectivement �a 64 et 6 en d�ecimale. Le programme doit donc s�electionner en sortie
le 6�eme bit qui est �egal �a 1.

Les probl�emes de parit�e �a n bits consistent �a trouver un programme qui re-
tourne Vrai (1) si le nombre de 1 en entr�ee est pair et Faux (0) dans le cas contraire.
La qualit�e des programmes est �evalu�ee sur les 2n entr�ees possibles.

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

-1 -0.5 0 0.5 1

f(x)

Fig. 8.2 { Probl�eme de r�egression : f(x) = x4 + x3 + x2 + x

Les probl�emes de r�egression consistent �a retrouver une fonction math�ematique
�a partir d'un ensemble de valeurs discr�etes donn�ees. La valeur de la qualit�e est la
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f(x)

Fig. 8.3 { Probl�eme de r�egression : f(x) = x3 � e�x � cos(x) � sin(x) � (sin2(x) � cos(x)� 1)

moyenne des �ecarts entre les 200 valeurs attendues (g�en�er�ees de mani�ere uniforme) et
celles produites par la fonction cherch�ee (i.e. f(p) = 1=n�Pn

i=1 j Ccalcul�e�Cattendu j). Les
�equations recherch�ees qui ont g�en�er�e les valeurs de travail sont f(x) = x4+x3+x2+x
dans l'intervalle [-1,1] (Fig. 8.2) et f(x) = x3 cos(x) sin(x)(sin2(x) cos(x) � 1) dans
l'intervalle [0,10](Fig. 8.3).

-8

-6
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-2
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4
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8

-6 -4 -2 0 2 4 6

Spirale 1
Spirale 2

Fig. 8.4 { Representation du probl�eme des deux spirales entrelac�ees

Le probl�eme des deux spirales est un probl�eme de classi�cation. Il s'agit en
partant d'un ensemble de points de pouvoir dire s'ils font partie d'une premi�ere spirale
ou d'une seconde, ces spirales �etant entrelac�ees comme le montre la �gure 8.4. L'en-
semble �a classer comprend 194 points : ceux d�esign�es par un losange blanc font partie
de la premi�ere spirale, tandis que ceux d�esign�es par les points noirs font partie de la
seconde.

Le probl�eme de la simulation d'une fourmi arti�cielle. Une fourmi arti�cielle
doit trouver un chemin partiellement couvert de boulettes de nourriture, en e�ectuant
un nombre de pas limit�es. Ce probl�eme a �et�e r�esolu par Koza en utilisant la PG. La
fonction qualit�e compte le nombre de boulettes trouv�ees lors du parcours. La �gure
8.5 pr�esente ce probl�eme (appel�e " Santa Fe trail "). Les 89 boulettes sont pr�esent�ees
sous la forme de points noirs, les points blancs compl�etent les cases manquantes pour
former le parcours id�eal.
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Fig. 8.5 { Representation du \Santa Fe Trail Problem"

8.2 Param�etrage

Les r�esultats pr�esent�es sont obtenus pour 40 ex�ecutions ind�ependantes. Nous avons
utilis�e un param�etrage standard pour la PG (probabilit�e de recombinaison de 0,85 ;
probabilit�e de mutation de 0,05 ; probabilit�e de recopie de 0,10). Nous avons octroy�e
un nombre d'�evaluations de la fonction qualit�e semblable pour AP et la PG (c'est cette
�etape qui repr�esente le coût de calcul le plus �elev�e). Les r�esultats pr�esent�es pour la PG
ont �et�e obtenus en utilisant la librairie lilGP [240] de l'universit�e du Michigan, (sans
utiliser la d�e�nition automatique de fonctions (ADFs) [127]).

8.3 Comparaison avec la PG

Pour chaque probl�eme, les r�esultats pr�esent�es (tab. 8.3) sont d'une part, la qualit�e
de la meilleure solution obtenue sur les 40 ex�ecutions de AP et la PG, et d'autre
part la moyenne de toutes ces ex�ecutions. Le crit�ere d'arrêt pour chaque probl�eme
est le nombre d'�evaluations de la fonction qualit�e identique pour chacun des deux
algorithmes. Le param�etrage de l'algorithme de la PG est pr�esent�e dans le tableau 8.2.

Il apparâ�t clairement, au vu des r�esultats que le probl�eme du multiplexeur 11 bits
est tr�es diÆcile pour les deux algorithmes. La meilleure valeur de qualit�e trouv�ee par
ces deux m�ethodes n'est que de 1408, pour une valeur maximale possible de 2048.

Pour les probl�emes de n-parit�e, une population de 16000 individus ainsi qu'un
nombre de 50 g�en�erations (comme le pr�econise Koza) est utilis�e pour la PG. La profon-
deur des arbres g�en�er�es est �x�ee �a 17 pour les deux m�ethodes. AP et la PG obtiennent
des performances moyennes pour ces probl�emes. Les r�esultats de la PG d�epassent
l�eg�erement ceux de AP1.

Pour le probl�eme des deux spirales entrelac�ees, la meilleure solution trouv�ee par AP
permet de classer correctement 145 points sur les 194 possibles. La PG pour sa part ne

1Nous n'avons pas retrouv�e pour la PG des performances aussi bonnes que dans [126]
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Tab. 8.2 { Param�etrage de l'algorithme de la PG

Probl�eme Population
Crossover

(%)
Recopie
(%)

Mutation
(%)

Profondeur
maximale

Multiplexeur
11 bits

200 85 10 5 17

Parit�e 3 bits 16000 85 10 5 17
Parit�e 4 bits 16000 85 10 5 17
Parit�e 5bits 16000 85 10 5 17
Parit�e 6 bits 16000 85 10 5 17
Premi�ere
fonction de
r�egression

5000 85 10 5 17

Seconde
fonction de
r�egression

5000 85 10 5 17

Spirales
entrelac�ees

10000 85 10 5 10

Fourmis
arti�cielles

1000 85 10 5 10

Tab. 8.3 { R�esultats : comparaison de AP avec la PG

Probl�eme Meilleure Solution Moyenne Meilleure Nombre
AP PG AP PG possible d'�evaluations

multiplexeur
11 bits

1408 1408 1309; 4 1312; 7 2048 10000

parit�e 3 bits 7 8 6; 6 6; 0 8 800000
parit�e 4 bits 11 12 10; 2 11; 4 16 800000
parit�e 5 bits 18 20 18; 0 19; 0 32 800000
parit�e 6 bits 34 36 33; 3 35; 5 64 800000
Premi�ere
fonction de
r�egression

0; 00 0; 00 8; 49 3; 49 0; 00 250000

Seconde
fonction de
r�egression

11; 98 20; 66 32; 13 28; 08 0; 00 250000

Spirales
entrelac�ees

145 129 140; 24 118; 5 194 500000

Fourmis
arti�cielles

79 89 63; 87 59; 3 89 10000
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permet de classer que 129 points. De plus la moyenne des solutions obtenues par AP
est l�eg�erement sup�erieure �a celle de la PG.

Dans le cas des fourmis arti�cielles pour le probl�eme \Santa Fe Trail", les r�esultats
de la PG (1000 individus) sont meilleurs que ceux de AP, elle trouve même la solu-
tion optimale par deux fois. �Etrangement, nous pouvons constater l'inverse pour les
moyennes o�u c'est AP qui d�epasse la PG (63,8 contre 59,3).

Dans le cas des fonctions de r�egression, AP r�eussit �a trouver la solution optimale
pour le premier probl�eme et obtient de tr�es bons r�esultats sur le second. Ces deux
probl�emes sont connus comme �etant diÆciles �a r�esoudre. La �gure 8.6 pr�esente la
fonction attendue(x3 �e�x �cos(x) �sin(x) �(sin2(x) �cos(x)�1)) pour le second probl�eme
ainsi que la meilleure solution trouv�ee par AP. Il est clair que ces deux courbes sont
tr�es proches.
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f(x)
La meilleure solution trouvee par AP

Fig. 8.6 { f(x) = x3 � e�x � cos(x) � sin(x) � (sin2(x) � cos(x)� 1) ainsi que la meilleure solution
trouv�ee par AP

Il est int�eressant de noter qu'AP a tendance �a g�en�erer de plus petites solutions
que la PG, comme le montre le tableau 8.4. On voit que la moyenne des profondeurs
d'arbres trouv�es par AP est en g�en�eral inf�erieure �a celles de la PG. Lorsqu'AP trouve
une solution meilleure que celle de la PG, sa profondeur est �egale (c'est le cas des 2
spirales) ou inf�erieure (pour la 2nde fonction de r�egression) �a celle de la PG.

8.4 Extensions

Deux extensions sont actuellement en cours d'implantation, la premi�ere vise �a
int�egrer un m�ecanisme d'intensi�cation, la seconde vise �a am�eliorer la gestion des
constantes dans AP.

8.4.1 La g�en�eration partielle des individus

Il est toujours tentant d'int�egrer dans une heuristique une m�ethode de recherche
locale a�n d'am�eliorer ses performances. Une possibilit�e est de remplacer une partie
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Tab. 8.4 { Comparaison de la profondeur des solutions g�en�er�ees par AP et la PG

Taille de la Taille moyenne
Probl�eme meilleure solution

AP PG AP PG
multiplexeur �a 11 bits 4 5 5; 6 5; 85
parit�e 3 bits 7 9 5; 7 7; 4
parit�e 4 bits 5 6 5; 12 5; 2
parit�e 5 bits 4 5 5; 4 6; 27
parit�e 6 bits 4 6 3; 6 6; 95
premi�ere fonction de r�egression 6 7 4; 84 15; 4
seconde fonction de r�egression 7 7 5; 71 10; 8
spirales entrelac�ees 5 5 5; 04 4; 98
fourmis arti�cielles 6 10 5; 03 8; 88

de l'arbre (sous-arbre) qui code le programme par un nouveau sous-arbre. Dans AP,
la cr�eation du sous-arbre s'apparente �a la cr�eation d'un nouvel arbre, la di��erence
r�esidant dans le choix de l'emplacement du point de d�epart de cette nouvelle branche
pour l'arbre de ph�eromone : cela ressemble �a la mutation de sous-arbres dans la PG.

La s�election de ce sous-arbre peut être le fruit d'un tournoi entre plusieurs candidats
choisis al�eatoirement. Le tournoi d�esigne le plus mauvais sous-arbre (un crit�ere de choix
pouvant être la qualit�e de celui-ci). Pour la g�en�eration du nouveau sous-arbre, on se
placera au n�ud �equivalent de l'arbre de ph�eromone et la s�election des nouveaux n�uds
utilisera la formule pr�ec�edemment cit�ee. On trouve une illustration de cette technique
dans la �gure 8.7.

?

?

?

Sélection d’un
sous-arbre par tournoi

Suppression du
sous-arbre

                

        

    

  

?

Génération du nouveau sous-arbre en fonction
 des valeurs de phéromone

? ?

Arbre de phéromone

Fig. 8.7 { G�en�eration d'un sous-arbre par utilisation de la ph�eromone
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8.4.2 La gestion des constantes

Pour am�eliorer les performances d'AP, il semble int�eressant d'int�egrer un m�ecanisme
plus �evolu�e de gestion des constantes. En e�et, si une valeur trouv�ee fait partie d'une
bonne solution. Il est clair qu'un m�ecanisme conservant les constantes trouv�ees pour les
g�en�erations futures augmenterait les performances de AP. Une alternative se pr�esente
entre deux solutions envisageables :

{ la premi�ere possibilit�e est de placer une m�emoire au niveau de chaque n�ud
de l'arbre de ph�eromone, constitu�ee de valeurs candidates �a la s�election ; cette
liste comprendra les m meilleures constantes (la qualit�e d'une constante (taux
de ph�eromone) �etant dict�ee par la solution qui l'a engendr�ee) trouv�ees �a cette
position. Lors de la g�en�eration de l'arbre, AP aura alors le choix entre une valeur
al�eatoire et une valeur d�ej�a g�en�er�ee suivant une probabilit�e pr�ed�e�nie.

{ la seconde possibilit�e consiste �a cr�eer une m�emoire ind�ependante o�u seront plac�ees
les p meilleures constantes (la qualit�e d'une constante sera �evalu�ee comme dans
l'hypoth�ese pr�ec�edente). Lorsqu'AP choisira de placer une constante dans un
n�ud, elle aura le choix entre g�en�erer al�eatoirement une constante, ou en choisir
une de la liste, comme le montre la �gure 8.8.

Dans les deux cas, le choix dans la liste pourra se faire suivant une roulette propor-
tionnelle �a la qualit�e des constantes.

0,5

1,2

0,5

3,02,5

0,5 1,2 3,0 3,1 ?

Fig. 8.8 { Choix des constantes. On peut choisir de g�en�erer une nouvelle constante (la case ?)
ou s�electionner avec une certaine probabilit�e (proportionnelle �a sa qualit�e) une des quatre d�ej�a
utilis�ee

La seconde m�ethode devrait faire apparâ�tre des constantes qui sont globalement
bonnes, tandis que la premi�ere m�ethode apporte une information suppl�ementaire dans
le choix de la localisation de la constante.
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8.5 Conclusion

AP s'inspire de m�ecanismes naturels, utilis�es par les fourmis pour la recherche
de nourriture. On peut se demander quels aspects du ph�enom�ene r�eel sont vraiment
utiles pour le mod�ele informatique, et notamment quel est l'apport de l'�evaporation
de la ph�eromone �a l'algorithme. D'autres techniques qui n'ont pas cette inspiration
biologique peuvent aussi être utilis�ees. Dans notre cas, nous avons par exemple utilis�e
le concepte du Min �Max, qui d�e�nit une borne sup�erieure et inf�erieure et permet
d'avoir un bon dosage entre l'exploration et l'exploitation.

Comme le montrent les r�esultats pr�esent�es dans ce chapitre, AP est une m�ethode
de programmation automatique int�eressante, dont les performances peuvent rivaliser
avec celles du mod�ele de la programmation g�en�etique.

Notons que notre algorithme dans sa forme actuelle int�egre des limitations, c'est
notamment le cas dans la gestion des constantes. En e�et, quand une constante est
plac�ee dans un programme, sa valeur est initialis�ee de fa�con totalement al�eatoire. Il
serait donc possible comme nous l'avons vu d'int�egrer un m�ecanisme de m�emorisation
de ces valeurs, a�n de permettre l'utilisation ult�erieure des constantes faisant partie de
bonnes solutions.

Il semble que les solutions g�en�er�ees par AP soient plus compactes en comparaison
de celles de la PG. Un compl�em�ent d'�etude reste n�ecessaire pour savoir si cette taille est
due au principe d'une recherche avec m�emoire globale (ici la ph�eromone) ou au proc�ed�e
utilis�e pour faire grandir les arbres. Ces petites solutions ont des chances d'être plus
g�en�eralisables, suivant le principe du \rasoir d'Occam".



134 8.5 Conclusion



135

Quatri�eme partie

Les fourmis et apr�es ?
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Chapitre 9

Conclusion

Dans ce m�emoire nous avons vu comment, grâce �a un m�ecanisme de coop�eration
indirecte appel�e stigmergie, les fourmis �etaient capables de r�esoudre des probl�emes
complexes. De la description de ces insectes eusociaux ont �emerg�e des mod�eles com-
portementaux en biologie, et des mod�elisation d'agents-fourmis pour la r�ealisation de
robots ou d'heuristiques. Ce mode de communication qui utilise un marqueur chimique,
la ph�eromone, permet par exemple aux fourmis naturelles de trouver le chemin le plus
court dans l'exp�erience des deux ponts. La similarit�e de ce probl�eme avec l'op�eration
de base du probl�eme du voyageur de commerce a donc conduit �a d�evelopper une famille
d'algorithmes que l'on regroupe sous le nom d'OCF, pour m�ethode d'Optimisation �a
Colonie de Fourmis.

Ces OCF obtiennent de bonnes performances pour le PVC, ce qui a incit�e les
chercheurs �a trouver de nouveaux champs d' application. Une m�ethode simple pour
savoir si les OCF sont directement applicables �a un probl�eme donn�e est de regarder s'il
est possible de l'exprimer sous la forme d'un graphe. Les agents-fourmis simulent alors
leur comportement naturel, se d�epla�cant d'�etape en �etape, guid�ees par la ph�eromone.
Ce d�eplacement encode au �nal une solution pour le probl�eme consid�er�e : circuit pour
le PVC, a�ectation pour le PAQ, : : :

Il est toutefois int�eressant de noter que la majorit�e des OCF s'�ecartent du mod�ele na-
turel en int�egrant, d'une part une composante heuristique sp�ecialisant ainsi la m�ethode
au probl�eme �a r�esoudre, et d'autre part une m�ethode de recherche locale n�ecessaire �a
l'obtention de bonnes performances. Une exception notable est fournie par les heu-
ristiques de routage qui consid�erent souvent les fourmis comme de vrais agents se
d�epla�cant dans le r�eseau de communication.

Il est incontestable que les OCF permettent de d�evelopper des m�eta-heuristiques
performantes pour de nombreux probl�emes. Il est int�eressant de tenter de situer ces
m�ethodes parmi celles d�ej�a existantes. Pour cela, nous avons pris le parti de nous placer
du point de vue de l' utilisation de la m�emoire et de proposer une taxinomie. Cette
comparaison re�ete bien les di��erences de performance entre les di��erentes heuristiques,
les meilleures �etant celles qui ont la gestion la plus �evolu�ee de leur m�emoire ou qui
utilisent plusieurs formes de m�emoire �a la fois.

Pour valider l'int�erêt de la coop�eration face �a la force brute, nous avons d�evelopp�e
une heuristique nomm�ee ANTabu, hybridant les OCF avec une recherche locale puis-
sante (la recherche tabou). Apr�es avoir valid�e les di��erents choix d'implantation de
notre m�ethode, nous avons compar�e notre heuristique avec PATS (un tabou parall�ele).
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Malgr�e une di��erence de puissance de calcul tr�es largement en d�efaveur de notre al-
gorithme, les r�esultats montrent nettement le gain obtenu par la coop�eration face �a l'
utilisation de la force brute. Notre heuristique a �et�e �egalement confront�ee �a d'autres
m�ethodes utilis�ees pour le PAQ, d�emontrant ainsi ses tr�es bonnes performances.

Nous avons �egalement �etudi�e l'adaptation �a la programmation automatique du
mod�ele de la coop�eration entre fourmis. La conception de notre algorithme Ant Pro-
gramming (ou AP) s'�eloigne au minimum du mod�ele naturel des fourmis, et la compa-
raison avec la Programmation G�en�etique montre l'int�erêt de cette proposition. Beau-
coup de possibilit�es restent ouvertes vis �a vis d'AP, pour lui donner une robustesse
suÆsante pour se comparer avec les m�ethodes les plus r�ecentes de programmation au-
tomatique, comme PIPE. Au chapitre des di��erences, on peut noter que le principe de
gestion de la m�emoire est bien plus simple �a mettre en oeuvre dans AP que dans PIPE.
Les r�esultats obtenus nous incitent �a poursuivre dans cette voie, o�u de nombreuses ex-
tensions sont possibles :

{ la g�en�eration d'arbre en partant des feuilles ;
{ la recherche de sous-arbres dans l'ensemble des solutions form�ees pour en g�en�erer
de nouvelles constitu�ees de bons �el�ements ;

{ une hybridation AP/GP ou AP g�en�ererait des populations de solutions pour des
�̂lots o�u la GP ferait �evoluer les arbres, avec bien sûr un m�ecanisme de commu-
nication pour la mise �a jour de la ph�eromone ;

{ l'utilisation d'une valeur heuristique ? La question ici est tr�es vaste : comment
�evaluer si un sous-arbre ou un n�ud est bon sans avoir une vision globale de la
solution ? La solution ne serait-elle pas comme pour certaines applications de la
PG, o�u une adaptation au type de probl�eme �a r�esoudre a �et�e int�egr�ee dans les
op�erateurs ou via une forme de typage ?

Il reste �egalement beaucoup de voies �a explorer au niveau de l'utilisation de la
m�emoire. Par rapport aux algorithmes g�en�etiques, les fourmis utilisent d�ej�a un type de
m�emoire plus subtil. On pourrait s'inspirer de certains comportements humains, comme
par exemple la r�eaction d'orientation qui favoriserait l'exploitation d'un �el�ement peu
utilis�e mais que l'on vient de trouver dans une bonne solution : : :
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Titre :
La m�emoire dans les algorithmes �a colonie de fourmis :
applications �a l'optimisation et �a la programmation automatique

R�esum�e : Dans ce m�emoire, nous pr�esentons les m�eta-heuristiques inspir�ees du com-
portement des fourmis lors de la recherche de nourriture, les OCF. Nous confrontons ces
m�ethodes face aux principales m�eta-heuristiques connues. Pour cela, nous proposons
de nous placer sous le point de vue de l'utilisation de la m�emoire et nous pr�esentons
taxinomie qui �etend celle des AMP. Nous proposons deux nouvelles adaptations du
mod�ele des fourmis. La premi�ere est l'algorithme ANTabu, il s'agit d'une m�ethode hy-
bride pour la r�esolution du PAQ. Il associe l'utilisation des fourmis arti�cielles et d'une
m�ethode de recherche locale robuste : la recherche tabou. Le parall�elisme intrins�eque
des syst�emes de fourmis nous a amen�e �a d�evelopper un mod�ele parall�ele pour ANTabu.
Cette m�ethode int�egre �egalement une puissante fonction de diversi�cation et l'utili-
sation de bornes qui lui permettent d'�eviter d'être pi�eg�e au niveau d'optima locaux.
La seconde application d�evelopp�ee est AP, cet algorithme est l'adaptation du mod�ele
de coop�eration des fourmis �a la programmation automatique. Son m�ecanisme de fonc-
tionnement est simple, puisque �a chaque it�eration on cr�ee une nouvelle population en
utilisant l'information emmagasin�ee par la ph�eromone. L'int�erêt de cette gestion de
l'information est qu'elle n'utilise pas de m�ecanismes complexes. Nous pr�esentons cette
m�ethode face �a l'algorithme de base tel que Koza l'a d�e�ni.

Mots-cl�es : fourmis arti�cielles, algorithme �a essaims, m�emoire, optimisation, QAP,
programmation automatique.

Title :
Memory in ants colony algorithms : applications to optimization and auto-
matic programming

Abstract : This thesis presents meta-heuristic based on the behaviour of natural ants
looking for food. These heuristics are known as Ants Colony Optimization or ACO. We
propose to compare the ACO paradigm with other well-known heuristics with regards
to the use of the memory. Then, we introduce two applications of the ACO algorithms.
The �rst application, ANTabu is an ACO scheme for the QAP. ANTabu combines the
ants' paradigm with a robust local search technique (Tabu search). A parallel model de-
veloped for ANTabu is introduced. The second application lies in the machine-learning
�eld. This scheme called AP (Automatic Programming) applies the cooperative beha-
viour of ants to automatically build programs. This method is then compared to the
classical automatic generation of programs : Genetic Programming.

Keywords : Arti�cial ants, swarm algorithms, memory, optimization, QAP, automatic
programming.
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