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Introduction

L’optimisation est un sujet central en recherche opérationnelle, un grand
nombre de problémes d’aide a la décision pouvant en effet étre décrits sous
la forme de problémes d’optimisation. Les problémes d’identification, 1’ap-
prentissage supervisé de réseaux de neurones ou encore la recherche du plus
court chemin sont, par exemple, des problémes d’optimisation.

Les algorithmes de colonies de fourmis forment une classe des métaheu-
ristiques récemment proposée pour les problémes d’optimisation difficile. En
recherche opérationnelle, et plus précisément dans le domaine de ’optimisa-
tion difficile, la majorité des méthodes sont inspirées par de telles études, et
notamment par la biologie. Le fait que la biologie étudie souvent des systémes
présentant des comportements dits "intelligents" n’est pas étranger au fait
qu’ils soient modélisés, puis transposés dans le cadre de problémes "réels".

Parmi les domaines de la biologie fertiles en inspiration, I’éthologie (étude
du comportement des animaux) a récemment donné lieu a plusieurs avancées
significatives, dont la conception de systémes de fourmis artificielles. Ces sys-
témes sont notamment étudiés en robotique, en classification ou encore en
optimisation. On rencontre souvent le terme d’intelligence en essaim pour
désigner ces systémes, ot I'intelligence du systéme entier est plus grande que
celle de la simple somme de ses parties.

Dans le cadre de 'optimisation, cette approche a donné lieu a la création
de nouvelles métaheuristiques. Les métaheuristiques forment une famille d’al-
gorithmes d’optimisation visant a résoudre des problémes d’optimisation dif-
ficile, pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles
sont généralement utilisées comme des méthodes génériques pouvant optimi-
ser une large gamme de problémes différents, sans nécessiter de changements
profonds dans l'algorithme employé. Les algorithmes de colonies de fourmis
forment ainsi une classe de métaheuristique récemment proposée pour les
problémes d’optimisation difficile discrets.|7]



Nous avons défini dans le premier chapitre, les problémes d’optimisation
combinatoire mono-objectif, et quelque exemples de ces problémes, et par la
suite différentes approches pour la résolution des problémes d’optimisation
combinatoire.

Nous avons commencé par présenter briévement quelques méthodes exactes.
Par la suite, nous avons décrit des approches heuristiques en présentant des
méthodes par voisinage et d’autres par construction, ainsi les approches mé-
taheuristiques.

Nous verrons, au cours du deuxiéme chapitre, la méthode des colonies de
fourmis et quelques expériences sur le comportement des fourmis réelles; et
nous avons présenté des algorithmes de colonies de fourmis.
le dernier chapitre est une application d’algorithme "ant system” sur le pro-
bleme de voyageur de commerce.



Chapitre 1

Optimisation combinatoire

Nous définissons dans ce chapitre les problémes d’optimisation combina-
toire et les éléments de base relatifs ainsi quelques exemples de ces problémes.
Par la suite Nous présentons les méthodes principales de résolution complétes
et approchées.

1.1 Probléme d’optimisation

Un probléme d’optimisation au sens général est défini par un ensemble
de solutions possibles S, dont la qualité peut étre décrite par une fonction
objectif f. On cherche alors & trouver la solution s* possédant la meilleure
qualité f(s*) (par la suite, on peut chercher & minimiser ou & maximiser f(s)
). Un probléme d’optimisation peut présenter des contraintes d’égalité (ou
d’inégalité) sur S, étre dynamique si f(s) change avec le temps.

Il existe des méthodes déterministes (dites exactes) permettant de ré-
soudre certains problémes en un temps fini. Ces méthodes nécessitent gé-
néralement un certain nombre de caractéristiques de la fonction objectif,
comme la stricte convexité, la continuité ou encore la dérivabilité. On peut
citer comme exemple de méthode la programmation linéaire, quadratique ou
dynamique, la méthode du gradient, la méthode de Newton, etc.[7].

1.2 Optimisation combinatoire

On qualifie généralement de combinatoires les problémes dont la résolu-
tion se raméne & l'examen d’un nombre fini de combinaisons. Bien souvent



cette résolution se heurte a une explosion du nombre de combinaisons & ex-
plorer.

Un probléme d’optimisation combinatoire peut étre défini comme suit :

Etant donnée un ensemble S de combinaisons, et une fonction f : S — R,
il s’agit de trouver la combinaison de S minimisant f, i.e, s* € S, f(s*) <
f(Si),\V/Si eSs.

Il est & noter que pour les problémes de maximisation , il suffit de mul-
tiplier la fonction cott par (—1). Solen le contexte, f est appelée la fonction
de cott, la fonction économique ou la fonction objectif,...

L’optimisation combinatoire trouve des applications dans des domaines
aussi variés que la gestion, I'ingénierie, la production, les télécommunications,
les transports, I'énergie, les sciences sociales et 'informatique elle-méme.

1.3 Complexité théorique d’un probléme

On entend ici par «complexité d’un probléme» une estimation du nombre
d’instructions a exécuter pour résoudre les instances de ce probléme, cette
estimation étant un ordre de grandeur par rapport a la taille de 'instance. Il
s’agit 1a d’une estimation dans le pire des cas dans le sens ou la complexité
d’un probléme est définie en considérant son instance la plus difficile. les
travaux théoriques dans ce domaine ont permis d’identifier différentes classes
de problémes en fonction de la complexité de leur résolution [22|. En effet,
il existe un trés grand nombre de classes différents, et on se limitera ici a
une présentation succincte nous permettant de caractériser formellement la
notion de probléme combinatoire.

Problémes de décision

Les classes de complexité ont été introduites pour les problémes de déci-
sion, c’est-a-dire les problémes posant une question dont la réponse est«oui»
ou «non». Pour ces problémes, on définit notamment les deux classes P et
NP

— La classe P contient ’ensemble des problémes polynomiaux, i.e., pou-

vant étre résolus par un algorithme de complexité polynomiale. Cette
classe caractérise I’ensemble des problémes que 'on peut résoudre «ef-
ficacementy.



— la classe NP contient I’ensemble des problémes polynomiaux non dé-
terministes, i.e., pouvant étre résolus par un algorithme de complexité
polynomiale pour une machine non déterministe (que l'on peut voir
comme une machine capable d’exécuter en paralléle un nombre fini d’al-
ternatives). Intuitivement, cela signifie que la résolution des problémes
de NP peut nécessiter 'examen d’un grand nombre (éventuellement
exponentiel) de cas, mais que ’examen de chaque cas doit pouvoir étre
fait en un temps polynomial.

Les relations d’inclusion entre les classes P et NP sont a l'origine d’une
trés célébre conjecture que I'on peut résumer par «P # NP». En effet, si la
classe P est manifestement inclue dans la classe NP , la relation inverse n’a
jamais été ni montrée ni infirmée.

Cependant, certains problémes de NP apparaissent plus difficiles & ré-
soudre dans le sens ou I'on ne trouve pas d’algorithme polynomial pour les
résoudre avec une machine déterministe. Les problémes les plus difficiles de
NP définissent la classe des problémes NP-complets : un probléme de NP
est NP-complet s’il est au moins aussi difficile & résoudre que n’importe quel
autre probléme de NP, i.e., si n'importe quel autre probléme de NP peut étre
transformé en ce probléme par une procédure polynomiale.

Ainsi, les problémes NP-complets sont des problémes combinatoires dans
le sens ou leur résolution implique 'examen d’un nombre exponentiel de
cas. Notons que cette classe des problémes NP-complets contient un tres
grand nombre de problémes. Pour autant, tous les problémes combinatoires
n’appartiennent pas a cette classe. En effet, pour qu'un probléme soit NP-
complet, il faut qu’il soit dans la classe NP, i.e., que I’examen de chaque cas
puisse étre réalisé efficacement, par une procédure polynomiale. Si on enléve
cette contrainte d’appartenance a la classe NP, on obtient la classe plus gé-
nérale des problémes NP-difficiles, contenant 1’ensemble des problémes qui
sont (au moins aussi difficiles) que n’importe quel probléme de NP, sans né-
cessairement appartenir a NP.

A chaque probléme d’optimisation on peut associer un probléme de dé-
cision dont le but est de déterminer s’il existe une solution pour laquelle la
fonction objectif soit supérieure (reps.inférieure) ou égale a une valeur don-
née. la complexité d’un probléme d’optimisation est liée & celle du probléeme
de décision qui lui est associe. En particulier, si le probléme de décision est
NP-complet, alors le probléme d’optimisation est dit NP-difficile. [23].



1.4 Problémes classiques d’optimisation com-
binatoire

Un probléme d’optimisation consiste a chercher une instanciation d'un
ensemble de variables soumises & des contraintes, de fagon a maximiser ou
minimiser un critére. Lorsque les domaines de valeurs des variables sont dis-
crets, on parle alors de problémes d’optimisation combinatoire.

Nous présentons rapidement ici trois problémes classiques d’optimisation
combinatoire : le probléme du sac-a-dos, le probléme d’affectation, et le pro-
bléme du voyageur de commerce.

1.4.1 Probléme du sac-a-dos

Le «probléme du sac-a-dos» est un probléme de sélection qui consiste a
maximiser un critére de qualité sous une contrainte linéaire de capacité de
ressource. Il doit son nom & l’analogie qui peut étre faite avec le probléme
qui se pose au randonneur au moment de remplir son sac a- dos : il lui faut
choisir les objets a emporter de fagon a avoir un sac le plus "utile” possible,
tout en respectant son volume.

Plus formellement, on peut le décrire de la fagon suivante. Soit un en-
semble de n éléments et une ressource disponible en quantité limitée, b. Pour
J = 1 an, on note p; le profit associ¢ a la sélection de I'élément j et on
note a; la quantité de ressource que nécessite I’élément j, s’il est sélectionné.
Les coefficients p; et a; prennent des valeurs positives pour tout j =1 a n.
Le probléme du sac-a-dos consiste a choisir un sous-ensemble des n éléments
qui maximise le profit total obtenu, en respectant la quantité de ressource
disponible [21].

On associe a chaque ¢élément j une variable de sélection, x; , binaire,
égale a 1 si j est sélectionné, égale a 0 sinon. Le profit total obtenu peut

n

alors s’écrire comme la somme :) p; - x; et la quantité totale de ressource
=1

n
utilisée comme la somme : ) a; - z;. Le probléme du sac a-dos se modélise
Jj=1



donc sous la forme :
n
Maz } pj - x;
J=1

Z CLj . ZCj S b
j=1
z; € {0,1},Vj=1.n

La contrainte de ressource est appelée contrainte de sac-a-dos; on la re-
trouve dans des problémes d’optimisation, issus de nombreux domaines d’ap-
plication, qui mettent en jeu des ressources a capacité limitée. Dans le cas ol
’on a plusieurs contraintes de ce type (par exemple, le randonneur peut consi-
dérer non seulement un volume maximal, mais également un poids maximal,
que son sac peut supporter), on parle de probléme de sac-a-dos "multidi-
mensionnel". Le probléme du sac-a-dos a fait 'objet de différents travaux
proposant des méthodes exactes de résolution. Un état de 'art détaillé de
ces approches est présenté dans [19]. Les algorithmes proposés relévent de
trois principaux types de méthodes. Premiérement, des algorithmes de type
séparation et évaluation ont été proposés dans les années 70, permettant de
traiter efficacement des instances de petite taille. Ces performances ont par la
suite été améliorées par ’adjonction de contraintes supplémentaires pour ren-
forcer les bornes dans ’arbre de recherche. Deuxiémement, des algorithmes
se basant sur l'identification d’une variable critique et d’un sous-ensemble
associé de variables, sur lequel on applique une recherche arborescente tron-
quée, ont permis, a partir des années 80, d’augmenter la taille des instances
pouvant étre résolues (jusqu’a n = 100000). Troisiémement, des algorithmes
efficaces de programmation dynamique ont été proposés. En particulier, dans
[18], la programmation dynamique est combinée avec l'identification d’une
variable critique et I'utilisation de techniques de renforcement des bornes.

1.4.2 Probléme d’affectation

Le «probléme d’affectation» consiste a établir des liens entre les éléments
de deux ensembles distincts, de facon & minimiser un cott et en respectant
des contraintes d’unicité de lien pour chaque élément.

On considére m téches et n agents, avec n > m. Pour tout couple (4, j)
(i=1am,j=1an), laffectation de la tache i & j entraine un cott de
réalisation noté ¢; j(¢; ; > 0). Chaque tache doit étre réalisée exactement une
fois et chaque agent peut réaliser au plus une tache. Le probléme consiste a
affecter les taches aux agents [21].



A tout couple tache/agent (4, j), on associe une variable d’affectation, =; ;,
binaire, qui prend la valeur 1 si la tache ¢ est affectée a I'agent j et 0 sinon.
Le coﬁt total de réalisation des taches s’exprime alors par la somme :

Z Z ¢;;-r; j. Le nombre d’agents réalisant la tache ¢ est donné par : Z T j,

i=1j=1 j=1
pour tout 7 = 1 a m et le nombre de taches réalisées par 'agent j est donné
m

par :)_ x;;, pour tout j = 1 & n. On peut donc modéliser le probléme d’af-
i=1
fectation sous la forme :

Mmz Z Cij* Tij

i=1j=

ZJ?” 1,Vi=1.m

(

le]§1Vj—1n
JCZJE{O 1}, Vi=1.m,Vj=1.n

\

Les contraintes de ce probléme se retrouvent dans de nombreuses appli-
cations mettant en jeu des problémes d’allocation de ressources. Elles sont
généralement appelées "contraintes d’affectation".

1.4.3 Probléme du voyageur de commerce

Le probléme du voyageur de commerce, ou TSP (pour Traveling Sales-
man Problem), est le suivant : un représentant de commerce ayant n villes
a visiter souhaite établir une tournée qui lui permette de passer exactement
une fois par chaque ville et de revenir a son point de départ pour un moindre
cotit, c’est-a-dire en parcourant la plus petite distance possible. C’est un des
problémes les plus anciennement et largement étudiés en optimisation com-
binatoire. Ses applications sont nombreuses. Par exemple, des problémes de
séquencement de processus de fabrication ou d’optimisation de parcours en
robotique peuvent s’exprimer directement sous forme d’un TSP et certains
problémes, comme les problémes de transport, sont plus complexes que le
TSP mais présentent une structure sous-jacente de type TSP.

Soit G = (X,U), un graphe dans lequel ’ensemble X des sommets re-
présente les villes a visiter, ainsi que la ville de départ de la tournée, et U,
I'ensemble des arcs de G, représente les parcours possibles entre les villes. A
tout arc (7,7) € U, on associe la distance de parcours d, ; de la ville 7 & la
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ville 5. La longueur d’un chemin dans G est la somme des distances associées
aux arcs de ce chemin. Le TSP se raméne alors a la recherche d’un circuit ha-
miltonien (i.e., un chemin fermé passant exactement une fois par chacun des
sommets du graphe) de longueur minimale dans G. Dans le cas ou il existe
certains arcs (¢, j) € U pour lesquels d; ; # d;;, on parle de TSP asymétrique
[21].

On peut formuler le TSP de maniére équivalente en associant & chaque
couple (7,7) de villes a visiter (i = 1 an, j =1 anet i # j) une dis-
tance §;; égale a d; ; s'il existe un moyen d’aller directement de i a j (i.e,
(i,7) € U dans G), fixée & oo sinon et une variable de succession, z; ;, binaire,
qui prend la valeur 1 si la ville j est visitée immédiatement apreés la ville ¢
dans la tournée et qui prend la valeur 0 sinon. Le TSP est alors modélisé par :

(

Min Z Z (51‘,]' . $7L7j

i=1j=1
Z T4 = 17 Vi=1.n
j=1
in,j = 1, VJ =1.n
=1
Z $i7j22, VSCX, S?é@

1€8,j¢S
T;j € {O, 1}, Vi = 17’L,Vj =1.n

\

Les deux premiéres contraintes traduisent le fait que ville doit étre visitée
exactement une fois; la troisiéme contrainte interdit les solutions composées
de sous-tours disjoints, elle est généralement appelée contrainte élimination
des sous-tours.

1.5 Méthodes de résolution de problémes d’op-
timisation combinatoire

La majorité des problémes d’optimisation combinatoire, sont des pro-
blemes NP-difficiles et donc ne possédent pas a ce jour un algorithme effi-
cace, i.e; de complexité polynomiale, valable pour toutes les données. Ceci
a motivé les chercheurs & développer de nombreuses méthodes de résolution
en recherche opérationnelle et en intelligence artificielle. Ces méthodes ap-
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partiennent a deux grandes familles : les méthodes exactes et les méthodes
approchées.

1.5.1 Les méthodes exactes

Le principe essentiel d’'une méthode exacte consiste généralement & énu-
mérer, souvent de maniére implicite, ’ensemble des combinaisons de 1’espace
de recherche.

Branch & Bound

Le Branch & Bound est une technique qui effectue un parcours en pro-
fondeur de I'arbre de recherche afin de fournir une ou plusieurs solutions
optimales a partir d’'un ensemble de solutions potentielles. A chaque étape
de la recherche, correspondant & un noeud de l'arbre de recherche, 1’algo-
rithme utilise une fonction Bound pour calculer une borne de I’ensemble des
solutions du sous-arbre prenant sa racine a ce noeud. En début de résolution,
cette borne est initialisée a une valeur maximale (en cas de minimisation).
Si cette évaluation est moins bonne que la meilleure solution trouvée jusqu’a
ce niveau de recherche, tout le sous-arbre peut étre coupé.

Il importe de souligner que 'efficacité de 'algorithme Branch & Bound
dépend étroitement du calcul de la borne utilisée.

Programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode ascendante : On com-
mence d’habitude par les sous problémes les plus petits et on remonte vers
les sous problémes de plus en plus difficiles. Elle est utilisée pour les pro-
blémes qui satisfont au principe d’optimalité de Bellman : "Dans une sé-
quence optimale (de décisions ou de choix), chaque sous-séquence doit aussi
étre optimale". Un exemple de ce type de probléme est le plus court chemin
entre deux sommets d’un graphe. L’idée de base est d’éviter de calculer deux
fois la méme chose, généralement en utilisant une table de résultats déja cal-
culés, remplie au fur et & mesure qu’on résout les sous problémes.

Il est & noter que la programmation dynamique est utilisée pour résoudre
des problémes polynomiaux (et non NP-difficiles).

12



1.5.2 Les méthodes approchées

1. Les approches heuristiques

Une heuristique d’optimisation est une méthode approchée se voulant
simple, rapide et adaptée & un probléme donne. Sa capacité & optimiser un
probléme avec un minimum d’informations est contrebalancée par le fait
qu’elle n’offre aucune garantie quant a 'optimalité de la meilleure solution
trouvée.

Nous distinguons parmi les approches heuristiques les approches par voi-
sinage et les approches par construction. Les approches par voisinage partent
d’une ou plusieurs solutions initiales qu’elles cherchent & améliorer a partir
d’un voisinage défini, alors que les approches constructives partent d une solu-
tion vide et générent de nouvelles solutions de fagon incrémentale en ajoutant
itérativement des composants aux solutions en cours de construction. [7].

Approches par voisinage

L’idée de ces approches est de structurer I’ensemble des solutions en terme
de voisinage, et d’explorer cet ensemble en partant d’une ou plusieurs solu-
tions initiales et en choisissant a chaque itération une ou plusieurs solutions
voisines d’une ou plusieurs solutions courantes. Le voisinage d’une solution
S est 'ensemble des solutions qui peuvent étre atteintes a partir de S en un
seul mouvement, un mouvement étant par exemple, le changement de valeur
d’une variable.

Un algorithme de recherche locale glouton cherche dans le voisinage une
solution qui améliore la qualité de la solution courante. Si une telle solution
est trouvée, elle remplace la solution courante et la recherche locale continue.
Ces étapes sont répétées jusqu’a ce qu’aucune solution meilleure n’est trou-
vée dans le voisinage de la solution courante et l’algorithme termine avec un
optimum local. L’optimum local est la meilleure solution parmi les solutions
du voisinage, contrairement a I'optimum global qui est la meilleure solution
parmi toutes les solutions possibles.

Plusieurs améliorations a cet algorithme glouton ont été proposées dans
la littérature pour essayer d’échapper aux optima locaux. Nous présentons,
dans ce qui suit, quelques unes de ces améliorations comme la recherche ta-
bou, le recuit simulé, les algorithmes génétiques et I'optimisation par essaim
particulaire.

Lors de T'utilisation de ces approches heuristiques, un point critique est

13



de trouver un équilibre entre 'exploitation de I’expérience de recherche (la
notion d’intensification) et I'exploration de nouvelles zones de 'espace de re-
cherche non encore visitées (la diversification). Une bonne recherche doit étre
capable de trouver un bon compromis entre ces deux notions duales.

Algorithme de Dijkstra

Il s’agit de construire progressivement, a partir des données initiales, un
sous-graphe dans lequel sont classés les différents sommets par ordre crois-
sant de leur distance minimale au sommet de départ. La distance correspond
a la somme des poids des arétes empruntées.

Au départ, on considére que les distances de chaque sommet au sommet
de départ sont infinies. Au cours de chaque itération, on va mettre & jour les
distances des sommets reliés par un arc au dernier du sous-graphe (en ajou-
tant le poids de l'arc & la distance séparant ce dernier sommet du sommet
de départ ; si la distance obtenue ainsi est supérieure a celle qui précédait, la
distance n’est cependant pas modifiée). Aprés cette mise a jour, on examine
I’ensemble des sommets qui ne font pas partie du sous-graphe, et on choisit
celui dont la distance est minimale pour I'ajouter au sous-graphe.

La premiére étape consiste a mettre de coté le sommet de départ et a
lui attribuer une distance de 0. Les sommets qui lui sont adjacents sont mis
a jour avec une valeur égale au poids de 'arc qui les relie au sommet de
départ (ou & celui de poids le plus faible si plusieurs arcs les relient) et les
autres sommets conservent leur distance infinie. Le plus proche des sommets
adjacents est alors ajouté au sous-graphe.

La seconde étape consiste a mettre a jour les distances des sommets ad-
jacents & ce dernier. Encore une fois, on recherche alors le sommet doté de
la distance la plus faible. Comme tous les sommets n’avaient plus une valeur
infinie, il est donc possible que le sommet choisi ne soit pas un des derniers
mis a jour.

On I’ajoute au sous-graphe, puis on continue ainsi & partir du dernier som-
met ajouté, jusqu’a épuisement des sommets ou jusqu’a sélection du sommet
d’arrivée.

2. Approche constructives

Les approches constructives commencent a partir d’une solution vide
qu’elles construisent par incréments au fur et & mesure de la recherche. Nous
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commengons par définir les algorithmes gloutons qui présentent la méthode
de base a partir de laquelle sont dérivés les algorithmes des colonies de four-
mis, par la suite nous présentons les algorithmes a estimation de distribution.

Algorithmes gloutons

Le principe d’un algorithme glouton (appelé en anglais greedy algorithm)
est de partir d’une solution initiale vide et d’ajouter, d'une maniére incrémen-
tale, des composants de solutions sans remettre en cause les choix intérieurs
jusqu’a obtenir une solution compléte.

Dans le cas le plus simple, les composants de solutions sont ajoutés d’une
maniére aléatoire. De meilleurs résultats sont généralement obtenus en utili-
sant une heuristique du bénéfice qu’apporte le composant a ajouter, c’est ce
qu’on appelle le critére gradient. Un inconvénient majeur de ces méthodes
que l'utilisation du critére gradient dans les premiéres étapes peut mener a
des déplacements trés faibles dans les derniéres phases de construction de
solutions et engendrer des solutions de qualité médiocre.

La performance des algorithmes gloutons dépend étroitement de la perti-
nence de I’heuristique utilisée,i.e. leur capacité a exploiter les connaissances
du probléme.

Algorithmes a estimation de distribution

Les algorithmes a estimation de distribution (ou en anglais estimation of
distribution Algorithme, EDA) forment une famille de métaheuristique ins-
pirée aussi des algorithme génétiques.cependant, ils n’emploient pas d’opéra-
teurs de croisement ni de mutation, mais plutot ils sélectionnent les meilleures
solutions de la population courante et extraient des informations statistiques
globales des solutions extraites. Un modéle de probabilité de distribution
des solutions prometteuses est construit en se basant sur les informations
extraites. Par la suite, les solutions construites remplacent en partie ou tota-
lement les solutions de la population courante Plus précisément, ’algorithme
générale de EDA peut étre décrit comme suit :

Etape 0 : Prendre aléatoirement un ensemble de solutions pour construire
la population initiale.

Etape 1 : sélectionner quelques solutions de la population courante rela-
tivement a une méthode de sélection. Construire le modéle de proba-
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bilité des solutions sélectionnées. Utiliser le modeéle probabiliste pour
construire de nouvelles solutions selon un principe glouton.

Etape 2 : Remplacer quelques ou tous les membres de la population cou-
rante par les nouvelles solutions construites a partir du modéle de pro-
babilité.

Etape 3 : Si la condition d’arrét n’est pas satisfaite,aller a Etape 1.

3. les approches métaheuristique

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables a un grand nombre de
problémes différents sans changements majeurs dans l’algorithme, on parle
alors de méta-heuristiques. La plupart des heuristiques et des métaheuris-
tiques utilisent des processus aléatoires comme moyens de récolter de 'in-
formation et de faire face & des problémes comme ’explosion combinatoire.
les métaheuristiques sont généralement itératives, c’est-a-dire qu’un méme
schéma de recherche est appliqué plusieurs fois au cours de 'optimisation, et
directes, c’est-a-dire qu’elles n’utilisent pas l'information du gradient de la
fonction objectif.
les métaheuristiques souvent inspirées d’analogies avec la réalité (physique,
biologie, éthologie, . . . ). [7].

les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont des méthodes évolutionnistes qui s’ins-
pirent fortement des mécanismes biologiques liés aux principes de sélection
et d’évolution naturelle. Développés initialement par Holland et al. [16] pour
répondre & des besoins spécifiques en biologie, les algorithmes génétiques ont
rapidement été adaptés a des contextes trés variés. Dans un algorithme géné-
tique simple, un individu (une solution) est caractérisé par une structure de
données qui représente son code génétique. La force de ce dernier, appelée fi-
nesse, peut étre mesurée par la valeur de la fonction objectif correspondante.
La recherche est réglée par trois opérateurs qui sont appliqués successive-
ment. La phase de coopération est gouvernée par un opérateur de sélection
et un opérateur de croisement (ou crossover) alors que la phase d’adaptation
individuelle fait appel & un opérateur de mutation.

La création d’une nouvelle génération est obtenue par itération de I'algo-
rithme génétique qui va créer de nouveaux individus et en détruire d’autres
(mécanisme de sélection naturelle) ce qui permet le renouvellement de la po-
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pulation (I’ensemble des solutions courantes).

La sélection : La phase de sélection spécifie les individus de la popula-
tion P qui sont amenés a se reproduire par croisement La méthode de base,
appelée roue de loterie attribue a chaque individu une probabilité de repro-
duction proportionnelle & son adaptation dans la population.

Le croisement : Etant donné deux individus sélectionnés, l'opérateur
de croisement crée deux nouveaux individus. Cet opérateur coupe les deux
chaines juxtaposées en un ou plusieurs points et produit deux nouvelles
chaines apreés avoir échangé les parties coupées.

La mutation : Une mutation est un changement aléatoire d'un ou plu-
sieurs bits de la chaine codant I'individu. L’opérateur de croisement devient
moins efficace avec le temps, car les individus deviennent similaires. C’est a
ce moment que le phénoméne de mutation prend toute son importance : ces
mutations ne créent généralement pas de meilleurs solutions au probléme,
mais elles évitent 1’établissement de populations uniformes incapables d’évo-
luer.

Il est important de souligner que les concepts qui sont a la base des algo-
rithmes génétiques sont extrémement simples. En effet, ils font uniquement
intervenir des nombres générés aléatoirement et un ensemble de régles pro-
babilistes trés générales qui ne tiennent pas forcément compte de toutes les
particularités du probléme traité.

Recherche Tabou

La Recherche Tabou est une méthode heuristique d’optimisation combina-
toire développée par Glover [14]. La méthode Tabou effectue des mouvements
d’une solution S & une meilleure solution S appartenant au voisinage de S
noté N(.S). Si ce voisinage est trop grand, seulement une partie V(S) C N(S5)
sera examinée. Pour éviter de rester bloqué dans le premier minimum local
rencontré, la méthode Tabou accepte des solutions voisines dont la qualité
est moins bonne que la solution courante. Elle se dirige alors vers la solution
voisine qui dégrade le moins possible la fonction objectif. Cette dégradation
de f, que l'on espére étre temporaire, devrait permettre a 'algorithme d’at-
teindre des régions de l'espace contenant des solutions meilleures que celles
rencontrées jusque-la. Cependant, I’algorithme Tabou risque de boucler en
revisitant des solutions antérieures pendant l'itération suivante (ou aprés
quelques itérations intermédiaires).

Pour éviter ce phénomeéne, I'algorithme utilise une structure de mémoire
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dans laquelle il stocke les mouvements interdits a chaque étape afin de ne pas
obtenir une solution déja rencontrée récemment. Ces mouvements interdits
a une itération donnée sont dits tabous, d’oli le nom attribué a la méthode
par Glover [14]. Le caractére tabou d’un mouvement doit étre temporaire
afin de donner une plus grande flexibilité a I’algorithme en lui permettant de
remettre en question les choix effectués, une fois que les risques de bouclage
ont été écartés. La fagon la plus simple de mettre en oeuvre ce systéme d’in-
terdictions consiste a garder en mémoire les derniers mouvements effectués
et a empécher I'algorithme de faire les mouvements inverses a ces derniers
mouvements. Ces mouvements sont mémorisés dans une liste 7', appelée liste
taboue. La gestion de cette liste se fait de maniére circulaire en remplagant
a chaque itération le mouvement le plus ancien de la liste par le mouvement
courant.

Cependant, il peut se trouver des cas ot il est intéressant de révoquer le
statut tabou d’'un mouvement lorsque son application a la solution courante
permet d’atteindre une solution meilleure. La mise en ceuvre d’un tel méca-
nisme est réalisée a ’aide d’une fonction auxiliaire A qui est appelée fonction
d’aspiration.

Dans cette méthode, le compromis entre les mécanismes «d’intensification-
diversification» peut étre géré par la taille de la liste taboue. Pour favoriser
I'intensification de la recherche il suffit de diminuer la taille de la liste ta-
bou, et contrairement, pour favoriser la diversification il s’agit d’augmenter
la taille de cette liste.

Recuit simulé

La méthode du "Recuit Simulé” repose sur une analogie avec la thermody-
namique. En effet, la recherche par un systéme physique des états d’énergie
les plus bas est I'analogue formel d’un processus d’optimisation combinatoire.

Le recuit est un processus physique de chauffage. Un systéme physique
porté a une température assez élevée devient liquide dans ce cas le degré
de liberté des atomes qui le composent augmente. Inversement lorsque 1’on
baisse la température le degré de liberté diminue jusqu’a obtenir un solide.
Suivant la facon dont on diminue la température on obtient des configurations
d’énergie différentes :

— Baisse brutale de la température, la configuration atteinte est le plus

souvent un état métastable, dont 1’énergie est supérieure a celle du mi-
nimum absolu. Le systéme est en quelque sorte piégé dans ce minimum
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local.

— Baisse progressive de la température de facon a éviter de piéger le
systéme dans des vallées d’énergie élevée, pour I’envoyer vers les bassins
les plus importants et les plus profonds, 1a ot les baisses ultérieures de
température le précipiteront vers les fonds.

La méthode d’optimisation du recuit simulé a été proposée en 1982 par S.
Kirkpatrick et al. [17] & partir de la méthode de Metropolis et al. [20] qui était
utilisée pour modéliser les processus physiques. Kirkpatrick s’est inspiré de la
mécanique statistique en utilisant en particulier la distribution de Bolzmann.
Le recuit simulé permet de sortir d'un minimum local en acceptant avec une
certaine probabilité une dégradation de la fonction. Ainsi, la probabilité p
qu'un systéme physique passe d’un niveau d’énergie E; a un niveau Fs est

donnée par :
_Ea—Ey

p=e T (1.1)

kp est la constante de Bolzmann.
T est la température du systéme.

Comme le montre cette formule la probabilité d’observer une augmentation
de I'énergie est d’autant plus grande que la température est élevée, donc au
niveau du recuit simulé :
— Une diminution de la fonction sera toujours acceptée.
— Une augmentation de la fonction sera acceptée avec une probabilité
définie selon une formule du type (1.1).

Dans la méthode du recuit simulé, les mécanismes d’intensification et
de diversification sont contrélés par la température. En effet,la température
décroit au fil du temps de sorte que la recherche tend a s’intensifer vers la
fin de I'algorithme.

Algorithmes de colonies de fourmis

Les algorithmes de colonies de fourmis forment une classe des métaheu-
ristiques récemment proposée pour des problémes d’optimisation difficiles.
Ces algorithmes s’inspirent des comportements collectifs de dépot et de suivi
de piste observés dans les colonies de fourmis. Une colonie d’agents simples
(les fourmis) communiquent indirectement via des modifications dynamiques
de leur environnement (les pistes de phéromones) et construisent ainsi une
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solution & un probléme en s’appuyant sur leur expérience collective. Et nous
parlerons en détail dans le chapitre suivant.
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Chapitre 2

Colonie de fourmis et TSP

2.1 La méthode de colonie de fourmis

Dans ce chapitre, nous présentons la métaheuristique ACO (Ant Colony
Optimization), Nous expliquons ’analogie biologique, et quelques expériences
a partir de la quelle ACO a été inspirée par 1’étude sur le comportement des
fourmis réelles effectuées par Deneubourg et al. [5].

Nous présentons par la suite 'algorithme ”Ant System”, ainsi que ses
extensions.

2.1.1 Historique

La métaheuristique d’optimisation par colonies de fourmis a été initiale-
ment introduite par Dorigo, Maniezzo et al dans les années 1990.

A Torigine, 'optimisation par colonie de fourmis a été congue pour ré-
soudre le probléme du voyageur de commerce en proposant le premier algo-
rithme ACO : "Ant System” (AS) [10]. Par la suite, un nombre considérable
d’applications de ACO a été proposé telles que 'affectation quadratique [13],
le routage des véhicules [2], le probléme de satisfaction de contraintes [23]....

2.1.2 Analogie biologique

les insectes sociaux en général, et les fourmis en particulier, résolvent na-
turellement des problémes relativement complexes. Les biologistes ont étudié
comment les fourmis arrivent a résoudre collectivement des problémes trop
complexes pour un seul individu, notamment les problémes de choix lors de

21



I’exploitation de sources de nourriture.

Les fourmis ont la particularité d’employer pour communiquer des sub-
stances volatiles appelées phéromones. Elles sont attirées par ces substances,
qu’elles percoivent grace a des récepteurs situés dans leurs antennes. Ces sub-
stances sont nombreuses et varient selon les espéces.

Les fourmis peuvent déposer des phéromones au sol, grace a une glande
située dans leur abdomen, et former ainsi des pistes odorantes, qui pourront
étre suivies par leurs congénéres (figure 2.1). [3].

Il est difficile de connaitre avec précision les propriétés physico-chimiques
des pistes de phéromone, qui varient en fonction des espéces et d’un grand
nombre de paramétres. Cependant, les métaheuristiques d’optimisation de
colonies de fourmis s’appuient en grande partie sur le phénomone d’évapora-
tion des pistes de phéromone. Or, on constate dans la nature que les pistes
s’évaporent plus lentement que ne le prévoient les modéles. Les fourmis réelles
disposent en effet d’heuristiques leur apportant un peu plus d’informations
sur le probléme (par exemple une information sur la direction).

Il faut garder a l’esprit que I'intérét immédiat de la colonie (trouver le plus
court chemin vers une source de nourriture) peut étre en concurrence avec
I'intérét adaptatif de tels comportements. Si ’on prend en compte I’ensemble
des contraintes que subit une colonie de fourmis (prédation, compétition avec
d’autres colonies, etc.), un choix rapide et stable peut étre meilleur, et un
changement de site exploité peut entrainer des cotits trop forts pour per-
mettre la sélection naturelle d’une telle option. [7].

Fig. 2.1 Des fourmis suivant une piste de phéromone.
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2.2 Compertement des fourmis

2.2.1 Pont binaire de Deneubourg

L’expérience montre un nid d’une colonie de fourmis, qui est séparé d’'une
source de nourriture par un pont a deux voies de méme longueur. On laisse
évoluer les fourmis sur le pont, on trace ainsi en fonction du temps, le graphe
du nombre de fourmis empruntant chaque branche. Le résultat de I’expérience
est exposé a la figure 2.2.

L’illustration (a) représente la configuration physique de I'expérience. Le
graphique (b) indique I’évolution de ce systéme en fonction du temps : on
constate que les fourmis ont tendance a emprunter le méme chemin (par
exemple celui du haut) aprés une dizaine de minutes.

15 cm
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S N " /’/"_‘\_U_,;—n\"
S % Pas==ges branche supérieurs —=—
- ~ ¥ Passagesbmanche iféreue —s—
Nid . == Nourriture
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Temps (minukes)
(a) (b)

Fig. 2.2— Pont binaire de Deneubourg.

Explication

Au départ, il n’y a pas de phéromone sur le pont. Donc, chaque branche
peut étre choisie par une fourmi avec la méme probabilité. Néanmoins, dans
notre exemple, aprés une certaine période, des variations aléatoires ont fait
qu'un peu plus de fourmis ont choisi le chemin du haut plutét que celui du
bas.

Puisque les fourmis déposent des phéromones en avancant et puisqu’elles
sont plus nombreuses en haut qu’en bas, le chemin du haut comportera plus
de phéromones. Cette quantité supérieure de phéromone incite plus de four-
mis a choisir la branche du haut, donc la quantité de phéromone déposée
augmentera encore plus. On en déduit que plus les fourmis suivent un che-
min, plus ce chemin devient intéressant a suivre. Ainsi la probabilité avec
laquelle une fourmi choisit un chemin, augmente avec le nombre de fourmis
qui ont pris ce chemin précédemment.
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2.2.2 Expérience de sélection des branches les plus courtes

Les fourmis utilisent les pistes de phéromone pour marquer leur trajet,
par exemple entre le nid et une source de nourriture. Une colonie est ainsi
capable de choisir (sous certaines conditions) le plus court chemin vers une
source & exploiter [15, 1|, sans que les individus aient une vision globale du
trajet. En effet, comme lillustre la figure 2.3, les fourmis le plus rapidement
arrivées au nid, apres avoir visité la source de nourriture, sont celles qui em-
pruntent les deux branches les plus courtes. Ainsi, la quantité de phéromone
présente sur le plus court trajet est légérement plus importante que celle
présente sur le chemin le plus long. Or, une piste présentant une plus grande
concentration en phéromone est plus attirante pour les fourmis, elle a une
probabilité plus grande d’étre empruntée. La piste courte va alors étre plus
renforcée que la longue, et, a terme, sera choisie par la grande majorité des
fourmis. On constate qu’ici le choix s’opére par un mécanisme d’amplification
d’une fluctuation initiale.

Cependant, il est possible qu’en cas d'une plus grande quantité de phéro-
mone déposée sur les grandes branches, au début de I'expérience, la colonie
choisisse le plus long parcours. D’autres expériences [1], avec une autre es-
péce de fourmis, ont montré que si les fourmis sont capables d’effectuer des
demi-tours sur la base d'un trop grand écart par rapport a la direction de la
source de nourriture, alors la colonie est plus flexible et le risque d’étre piégé
sur le chemin long est plus faible.

Fig. 2.3 Expérience de sélection des branches les plus courtes par une colonie
de fourmis : (a) au début de l'expérience, (b) a la fin de 'expérience.
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2.2.3 Effet de la coupure d’une piste de phéromone

Cette fois, les fourmis sont en train de suivre une piste de phéromones,
comme présenté a la figure 2.4 (a). A un moment donné, on a un obstacle
qui barre la route des fourmis. Les fourmis qui arrivent a coté de 1'obstacle
doivent choisir soit d’aller a gauche soit d’aller a droite (b). Puisqu’aucune
phéromone n’est déposée le long de I'obstacle, il y a autant de fourmis qui
partent & gauche qu’a droite. Néanmoins, puisque le chemin de droite est
plus court que celui de gauche, les fourmis qui ’empruntent, vont retrouver
plus vite la piste de phéromone de départ. Pour chaque fourmi allant du nid
a la nourriture, on associe également une fourmi qui va de la nourriture au
nid (en fait elles ont été séparées par 'apparition brutale de I'obstacle). Les
phéromones de ces fourmis vont se superposer & droite. Donc quand elles vont
rejoindre le chemin initial, le chemin de droite sera deux fois plus imprégnée
de phéromone que la piste de gauche, ot les deux fourmis n’ont pas encore
pu rejoindre la piste initiale (ce chemin étant plus long). Les fourmis qui
arrivent a ’obstacle a partir de ce moment, préféreront suivre la piste de
droite. Le nombre de fourmis qui passent par la droite va augmenter, ce qui
augmentera encore la concentration de phéromones.

De plus, I'évaporation des phéromones sera plus forte sur la piste de
gauche du fait que sa longueur est supérieure. La piste de gauche sera dont
rapidement abandonnée, parce qu’elle en est beaucoup moins imprégnée : les
fourmis passeront toutes trés rapidement par la piste la plus courte. [7].

Nouriture Nourriture

Nid Nid Nid

(a) {(b) (c)

Fig 2.4 : Effet de la coupure d’une piste de phéromone
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Conclusion

Il est intéressant de remarquer que bien qu’une seule fourmi soit capable
de construire une solution(ie, de trouver une chemin du nid a la nourriture),
c’est seulement le comportement de ’ensemble de la colonie qui crée le chemin
le plus court.

2.3 Les différences entre les fourmis réelles
et virtuelles

2.3.1 Points communs
Colonie d’individus coopérants

Comme pour les fourmis réelles, une colonie virtuelle est un ensemble
d’entités non-synchronisés, qui se rassemblent ensemble pour trouver une
"bonne" solution au probléme considéré. Chaque groupe d’individus doit
pouvoir trouver une solution méme si elle est mauvaise.

Pistes de phéromones

Ces entités communiquent par le mécanisme des pistes de phéromone.
Cette forme de communication joue un grand roéle dans le comportement des
fourmis : son role principal est de changer la maniére dont I’environnement est
percu par les fourmis, en fonction de I’historique laissé par ces phéromones.

Evaporation des phéromones

La méta-heuristique ACO comprend aussi la possibilité d’évaporation des
phéromones. Ce mécanisme permet d’oublier lentement ce qui s’est passé
avant. C’est ainsi qu’elle peut diriger sa recherche vers de nouvelles directions,
sans étre trop contrainte par ses anciennes décisions.

Recherche du plus petit chemin

Les fourmis réelles et virtuelles partagent un but commun, recherche du
plus court chemin reliant un point de départ (le nid) a des sites de destination
(la nourriture).
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Déplacement locaux

Les vraies fourmis ne sautent pas des cases, tout comme les fourmis vir-
tuelles. Elles se contentent de se déplacer entre sites adjacents du terrain.

Choix aléatoire lors des transitions

Lorsqu’elles sont sur un site, les fourmis réelles et virtuelles doivent déci-
der sur quel site adjacent se déplacer. Cette prise de décision se fait au hasard
et dépend de I'information locale déposée sur le site courant. Elle doit tenir
compte des pistes de phéromones, mais aussi du contexte de départ (ce qui
revient a prendre en considération les données du probléme d’optimisation
combinatoire pour une fourmi virtuelle).

2.3.2 Différences

Les fourmis virtuelles possédent certaines caractéristiques que ne pos-
sedent pas les fourmis réelles :
Elle vivent dans un monde non-continu

Leurs déplacements consistent en des transitions d’état.

Mémoire (état interne) de la fourmi

Les fourmis réelles ont une mémoire trés limitée. Tandis que nos fourmis
virtuelles mémorisent 1'historique de leurs actions. Elles peuvent aussi retenir
des données supplémentaires sur leurs performances.

Nature des phéromones déposées

Les fourmis réelles déposent une information physique sur la piste qu’elles
parcourent, 1a ou les fourmis virtuelles modifient des informations dans les
variables d’états associées au probléme. Ainsi, ’évaporation des phéromones

est une simple décrémentation de la valeur des variables d’états a chaque
itération.
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Qualité de la solution

Les fourmis virtuelles déposent une quantité de phéromone proportion-
nelle a la qualité de la solution qu’elles ont découvert.

Retard dans le dépo6t de phéromone

Les fourmis virtuelles peuvent mettre a jour les pistes de phéromones de
fagon non immeédiate : souvent elles attendent d’avoir terminé la construction
de leur solution. Ce choix dépend du probléme considéré bien évidemment.

Capacités supplémentaires

Les fourmis virtuelles peuvent étre pourvues de capacités artificielles afin
d’améliorer les performances du systéme. Ces possibilités sont liées au pro-
bleme et peuvent étre :

1. L’anticipation : la fourmi étudie les états suivants pour faire son choix
et non seulement 'état local.

2. Le retour en arriére : une fourmi peut revenir a un état déja parcouru
car la décision qu’elle avait prise a cet état a été mauvaise. [7|

2.4 Les algorithmes de colonie de fourmis pour
le probléme du voyageur de commerce

définition 1 (Probléme de voyageur de commerce TSP)

Un voyageur de commerce doit visiter un ensemble vy, - - -, v, de n villes dont
on connait les distances respectives d(v;,v;),V(i,j) € {1,---,n}* Le pro-
bleme consiste a trouver la permutation o telle que la séquence

5 = (Vo(1)s " "+ » Vo(n)) minimise la distance totale D(o) parcourue par le voya-

geur :
n—1

D(0> = Z d<UU(i)7 Ua(i—i—l)) + d(UJ(n)v Ua(l))

i=1
L’espace de recherche est [’ensemble des combinaisons possibles des n
villes, soit au total n! combinaisons.
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2.4.1 Ant System

Le probléme de voyageur de commerce (TSP) a fait 'objet de la premiére
implémentation d’un algorithme de colonie de fourmis : le "Ant System”.|§].
Du cété des fourmis artificielles, quelques modifications sont apportées
aux capacités des fourmis décrites précédemment :
— Elles possédent une mémoire.
— Elles ne sont pas totalement aveugles.
— Le temps est discret.

Dans [4] sont introduits trois algorithmes qui mettent a profit ce com-
portement collectif. Ils sont appliqués au TSP. De ces trois algorithmes, on
retiendra celui qui & donné naissance a l'algorithme AS. [9].

Voici la modélisation du comportement des fourmis qui est proposée. Les
fourmis sont placées sur les sommets du graphe (i.e., sur chaque ville). Elles se
déplacent d’un sommet a I’autre en empruntant les arétes du graphe. On note

n
par b;(t) le nombre de fourmis dans la ville ¢ & U'instant ¢ et soit m = > b;(t)
le nombre total de fourmis. Chaque agent-fourmi possede les Caractérilstliques
suivantes :

— La fourmi dépose une trace de phéromones sur l'aréte (i,j) quand elle

se déplace de la ville 7 a la ville 7;

— Elle choisit la ville de destination suivant une probabilité qui dépend
de la distance entre cette ville et sa position et de la quantité de phé-
romones présente sur 'aréte (régle de transition) ;

— Afin de ne passer qu'une seule fois par chaque ville, la fourmi ne peut
se rendre sur une ville qu’elle a déja traversée, c’est pour cela que la
fourmi doit étre dotée d’'une mémoire.

Pour éviter qu'une fourmi ne revienne sur ses pas, elle conserve la liste
des villes qu’elle a déja traversées. Cette liste, nommeée liste-tabou est remise
a zéro chaque fois que la fourmi a terminé un tour. La liste-tabou constitue
la mémoire de la fourmi.

Les traces de phéromones sont modélisées par les variables 7;;(¢) qui
donnent l'intensité de la trace sur le chemin (i,j) a l'instant t. La proba-
bilité de transition du sommet i vers le sommet j par la fourmi £ est donnée
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par :

«
[73;(1)] '(EVU]B = st ¢ Lu(i)
Py(t) = Z ([ra ()] - [va”) (2.1)
I¢Li(1)
0 sinon
ot Lg(i) représente la liste-tabou de la fourmi k située sur le sommet
¢ et v;; représente une mesure de visibilité qui correspond a l'inverse de la
distance entre les villes 7 et j.
a, 8 sont deux parameétres permettant de moduler I'importance relative des
phéromones et de la visibilité.
La mise a jour des phéromones est effectuée une fois que toutes les fourmis
sont passées par toutes les villes :

Tij < (L= p)735 + Z AT;; (2.2)
k=1

ol p est un coefficient représentant ’évaporation des traces de phéro-
mones.
AT} représente le renforcement de 'arc (4, j) pour la fourmi & :

(2.3)

Ak — % si la fourmis & est passé par l'arc (i, j)
v 0 sinon

avec (@ une constante et L* la longueur du chemin parcouru par la fourmi
k.

L’algorithme suivant donne la structure générale de AS pour le TSP (noté
AS-TSP).

Algorithme AS-TSP

1. Initialisation : 7,; — 7V(4,7) € {1, ..., n}?, placer aléatoirement chaque
fourmi sur une ville

pour t =1 at = t,,,, faire
pour chaque fourmi k faire

Construire un chemin T*(t) avec la régle de transition 2.1

O W

Calculer la longueur L*(t) de ce chemin
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. fin pour

6
7. Soient T le meilleur chemin trouvé et L™ la longueur correspondante
8. Mettre a jour les traces de phéromones suivant la régle 2.2

9

. fin pour

10. retourner T et LT

La valeur initiale des 7;; est 7. Concernant le nombre de fourmis, il est
raisonnablement proposé d’utiliser autant de fourmis que de villes (m = n).

7N N\
G
N \
VAR AR
A/ ~U
1 2 3 4

Fig 2.5 : L’algorithme « Ant System » optimisant le probléme du voyageur
de commerce :

1) une fourmi choisit un trajet, et trace une piste de phéromone.

2) I’ensemble des fourmis parcourt un certain nombre de trajets, chaque
fourmi déposant une quantité de phéromone proportionnelle & la qualité du
parcours.

3) chaque aréte du meilleur chemin est plus renforcée que les autres.

4) I’évaporation fait disparaitre les mauvaises solutions.

2.4.2 MAX-MIN Ant System (MMAS)

Stiitzle et Hoos ont introduit 'algorithme MMAS [24] qui, pour améliorer
les performances de ACO, combine une exploitation améliorée des meilleures
solutions trouvées durant la recherche avec un mécanisme efficace pour éviter
une stagnation prématurée de la recherche. MMAS différe en trois aspects
clé de AS : Pour exploiter les meilleures solutions trouvées durant une itéra-
tion ou durant I’exécution de 'algorithme, aprés chaque itération, une seule
fourmi ajoute de la phéromone. Cette fourmi peut étre celle qui a trouvé
la meilleure solution depuis le début de I’exécution, ou bien celle durant le
dernier cycle. Pour éviter une stagnation de la recherche, les valeurs possibles
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de la trace de phéromone sur chaque composant de solution sont limitées a
Uintervalle [Tynin, Timaz)- De plus, les traces de phéromone sont initialisées a
Tmaz POUr assurer une exploration élevée de ’espace des solutions au début
de l'algorithme.

2.4.3 Ant Colony System

L’algorithme Ant Colony System (ACS) a été introduit pour améliorer
les performances du premier algorithme sur des problémes de grandes tailles
[11,12]. ACS est fondé sur des modifications du AS :

- la fourmi placée en ¢ choisit la ville j par la régle de transition :

= { 37“gmal’lejk(i) [T ()] - [va)® ZETLOZLS 9 (2.4)

ol ¢ est un réel aléatoirement tiré dans [0, 1], go est un parameétre (go € [0, 1])
et J est une ville choisie aléatoirement suivant la probabilité :

k [7:(1)] - [v5]°
Pl(t) = 2.5
" 3 [riy (1)) - [v)? 29

ou [ est un parameétre servant & moduler la prise en compte des phéromones
par rapport a la visibilité ;
— des listes de villes candidates sont utilisées pour accélérer le processus
de construction d’un chemin ;
— Une heuristique locale est utilisée pour améliorer les solutions générées
par les fourmis (2-opt ou 3-opt) ;
— La mise a jour des phéromones n’est faite qu’a partir du meilleur chemin
généreé ;
— une régle de mise a jour locale des phéromones est utilisée a chaque
transition d’une fourmi.
Les résultats obtenus par ACS sur le TSP sont les meilleurs obtenus par les
heuristiques a base de fourmis sans toutefois dépasser les meilleures heuris-
tiques dédiées a ce probléme.
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Chapitre 3

Application et interprétation des
résultats

Dans ce chapitre, nous donnerons une application de I’algorithme de colo-
nie de fourmis «AS-TSP», et puis comparons les résultats obtenus avec autre
algorithmes (algorithme de Dijkstra et algorithme de recherche tabou).

3.1 Exemples de 'application

NB : les v; représentent les villes.

Exemple 1

Avec n villes, il y a (n — 1)! possibilités.
Dans l'exemple 1, il y a 5 sommets, soit 24 possibilités.

V1 | V2 | V3 | Vg | Us
(%1 0 8 4 2 3
ve | 810|711 116
v | 41 710]61]6
vy | 211161014
vs | 3161|6410

Tab 3.1 : la matrice des distances de 5 villes.
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-Algorithme de Dijkstra :
Parcours : v1 vy wy w5 w3 vy
Distance = 19.

-Algorithme de Recherche Tabou :
Parcours : v wv; w3 wvs w4 V9.
Distance =19.

-Algorithme AS-TSP :

Parcours : v3 vy wy vy vs 3.
Distance =19.

Tour optimale dans chague itération
-
I

18.2F

18 1 1 1 1 1 1 L 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
lterations

Fig 3.1 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 5 villes.

Exemple 2 :
Nombre de villes : n = 6. Il y a 120 possibilités.

V1 | Vg | U3 | Vg | Us | Vg
v | 058|432
v | D10 42|13
v3 | 814109 |5 |4
v | 4121910198
vs | 3111519104
ve | 21314181410

Tab 3.2 : la matrice des distances de 6 villes.
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-Algorithme de Dijkstra :

Parcours : v1 wvg vy w5 v3 vy 0.
Distance = 18.

-Algorithme de Recherche Tabou :
Parcours : v; wvs ws wvg vy V3 7.
Distance =18.

-Algorithme AS-TSP :

Parcours : v5 vy vy v; vg v3 Us.
Distance =18.

18.9

18.8

18.7

18.4

18.3

Tour optimal dans chaque itération
=
(5]

18.2

18.1H

1 1 1 1 1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
ltérations

Fig 3.2 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 6 villes.

Exemple 3 :
Nombre de villes : n = 7. Il y a 720 possibilités.

V1 | U2 | U3 | Vg | U5 | Vg | U7
v 0[5 1916|359
va | 50|88 |5 9|2
v3| 9181016 |73
vy | 6810|429
vs | 395|640 28
ve | O 9| 7T |2 20)|3
vz | 912131981310

Fig 3.3 : la matrice des distances de 7 villes.
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-Algorithme de Dijkstra :

Parcours : v; w5 vg vy w3 vy wve 1.
Distance = 18.

-Algorithme de Recherche Tabou :
Parcours : Vi Vs Vg UYUg V3 VU7 Vo V1.
Distance = 18.

-Algorithme de colonie de fourmis :
parcours vy vy U3 Us U] Us Vg Uy
Distance = 18.

19

18.8

186

1841

18.2F

18

178

176

Tour optimal dans chagque itération

174+

17.2F

17
0

| | I | | | I | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
ltérations

Fig 3.3 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 7 villes.

Exemple 4 :
Nombre de villes : n = 8. Il y a 5040 possibilités.

V1 | U2 | V3 | Vg | Uy | Vg | U7 | VS
v | 07161 ]5[6)|5]|4
v | 710814168917
v3 | 68104719815
vg | 1| 414108453
vs [ D |6 | 7T [ 8]0 2915
vg | 6 | 819412062
vz [ D |98 [D5]1916]0]5
vs | 47|53 [5 12|50

Tab 3.4 : la matrice des distances de 8 villes.
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-Algorithme de Dijkstra :
Parcours : v; vy ws wvg vy vy w3 V7 vy
Distance =35.

-Algorithme de Recherche Tabou :
Parcours : V¢ V3 Uy Us Vg Vg VU1 V7 Vg.
Distance =33.

-Algorithme AS-TSP :
Parcours : vg vs vy wy vy v wy vg g
Distance = 33.

35

HM8H

JM6H

M4

M2+

M4+

338

Tour optimal dans chaque itération

334

332

33 1 1 1 1 1 L 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

ltérations

Fig 3.4 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 8 villes.

Exemple 5 :
Nombre de villes : n = 9. Il y a 40320 possibilités.
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U1 (%) Vg | V4 | Us | Vg | U7 | Vg | Vg
vy | 0 [20(27 |19 (24| 17]20 |24 21
v |20 0 | 4 |27 211917 5 | 4
vy |27 4 10 | 1310282916 15
vy | 191271130 |11 14|18 3 | 8
vs 12412111011 0 | 16|11 15|19
ve [ 17119128 14116 | 0 | 2 | 12|24
vy (2017129 |18 11| 2 | O | 18|26
vg |24 5 |16 3 |15 (12|18 0 | 1
vo |21 4 | 15| 8 [ 192426 1

Tab 3.5 : la matrice des distances de 9 villes.

-Algorithme de Dijkstra :

Parcours : v1 wvg w7 w3 w5 vz vy V9 Vg Vg V1.
Distance =73.
-Algorithme de Recherche Tabou :

Parcours W1 Vg Uy Vg Vs Vg Vg Vg Vg Vg V1.
Distance =71.
-Algorithme AS-TSP :

Parcours :vy ws w9 vy v3 v V7 Vg VU1 Uy
Distance = T71.

72

Mar

Mer

Mmar

7

Optimal Tour at each iteration

706

704r

T0.2r

70 | L | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
lterations

Fig 3.5 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 9 villes.
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Exemple 6 :
nombre de villes n = 10. Il y a 262880 possibilités.

VU | V2 | U3 | Vg | Us | Ug | U7 | Ug | Vg | V1g
vr | 0 121101 9|25 | 8|6 1 3
ve |12 0 | 11| 1 9 7T 3|7 | 2 9
vy 10|11 0 | 2 1 6 10| 8 | 7 | 11
vy |9 1 210 2 7 1 10|11 12
vs | 2|9 1 2108101 8 7
v | D | 7|6 | T7T]80]|6 117 7
vy | 813|101 ]10, 6 |0 ] 6|4 )
vg | 6 | 7| 8101|116 | 0| 4 4
vg | 1 2 7111 8 7141140 3
vip| 39|11 |12 7 | 7|5 ] 4|3 0

Tab 3.6 : la matrice des distances de 10 villes.

-Algorithme de Dijkstra :
Parcours : v1 w9 wy vy v vy Vg Vs VU3 Vg V1.

Distance = 27.

-Algorithme de Recherche Tabou :
Parcours W5 V1 V2 Vg4 V3 Vg9 V19 Vg U7y Vg 7Us.
Distance =27.

-Algorithme AS-TSP :
Parcours : v3 wvs wg wvig v1 v vy Vs VT Vg Us.
Distance =26.
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i

269

26.8

267

26.6

26.5

264

ha
&
w

Tour optimal dans chaque itération

26.2
261

26
0

| L | | | | | | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
ltérations

Fig 3.6 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 10 villes.

Exemple 7 :

Nombre de villes :

n =12. Il y a 39916800 possibilités.

VU | V2 | U3 | Vg | Us | Ug | U | Ug | Vg | V1o | V11 | V12
v | 01411165109 5|92 4 |10
vo | 4|0 | 7T 141102879 4 8 9
vy | 1 7106 |4 |7]4]8]5 5) 7 10
vg | 6 | 41601 4 |71 3|3 8 7 6
vs | D |10 4|10 |81]9]3]8 2 9 2
ve | 10| 2 71418045 (|10]1 10 | 2
vy |9 1814719140110 7] 3 5
vs | O 7833|510 1]10] 4 1
ve9 | 919 |5 |38 ]10]10] 1 0 2 8 8
vigp| 2 | 4] 5| 8| 2 1 7110 2 0 5) 5)
v | 48| 7T | 7|9 |10 3| 4|8 5) 0 7
vio |10 9 |10 6 | 2 | 2| 5 1 8 5) 7 0

Tab 3.7 : la matrice des distances de 12 villes.

- Algorithme de Dijkstra :

Parcours : v;

Distance = 40.
- Algorithme de Recherche Tabou :

U3

Us U4 Vg Ur V11 V19 Vg V2 V12 V1.
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Parcours : v1 wvig vg V4 U3 Uy V11 Vs Vo V12 V9 Us V1.
Distance = 35.

-Algorithme AS-TSP :
Parcours Wi Vg Vo Vg4 U3 U12 Vg V3 U111 V3 Vg V10
Distance =27.

()
ha

w w

b= [ =

o A i
| | |

w
=
L

Tour optimal dans chaque itération
M M
b B
PO - S
: T :
! ! !

]
-1
T
L

]
o)
n
T
L

27 1 1 1 1 1 1 1 1 L
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

ltérations

Fig 3.7 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 12 villes.
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Exemple 8 :
Nombre de villes : n = 14. Il y a 6227020800 possibilités.

Ur | U2 | U3 | Vg | Us | Ug | U7 | Ug | Vg | V1o | V11 | V12 | V13 | V14
vi | 0347 (1012213 7 (16| 5 |37 |11 | 5 | 15 | 31
vo (341 0 |30 (25 (16| 1 |32 |17 12|24 | 15| 33 | 30 | 17
vg | 71300 |33 38 11|21 7 |35]|22]30]| 24 23
vg | 10251331 0 [34| 1 |26|22|31|37 ] 22|20 10
vy (221163813410 |13]29| 8 (39|23 | 1 9 6 1

ve (13| 1 |11 1 (130 |36 35|15 4 | 30| 36 | 35 | 40
vy | 7132121126129 (36| 0 |3040| 14 | 23 | 38 | 11 | 18
vg |16 | 17| 7 |22 8 35|30 0 35|15 | 36 | 17 | 40 | 31
vg | 5 |12 1351311391540 35| 0 |34 | 15| 33| 32| 21
vip |37 12412237234 |14]15|34| O 5 | 38 | 24 | 39
vip | 1115 ] 30| 22 30123136 |15 5 0 |19 139 33
vig | 5 | 33|24 |20 36 38171333819 | 0 | 38| 30
vi3 | 15130 2 | 4 351111403224 (39|38 0 |19
vig | 31|17 | 23 | 10 40 118 13112113933 |30]19| 0O

N}

W

—| | o] —

Tab 3.8 : la matrice des distances de 14 villes.

- Algorithme de Dijkstra :
Parcours:vl Vg Vg9 Vg Vg V13 Vg Vg Vs V11 Vg VU7 V14 V12 Ug.
Distance = 113.

-Algorithme de Recherche Tabou :
Parcours:vl v9 v2 v6 v4 013 w3 8 v5 wvll vl0v7 v14 012 wl.
Distance = 113.

- Algorithme AS-TSP :
Parcours:v7 w9 w11 UD w4 V4 U Vs Vg V1 Via Ug U3 Uiz U7
Distance =92.
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93

928

926

9241

92.2

92

918

916

Cptimal Tour at each iteration

914+

912r

91 1 1 Il 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
[terations

Fig 3.8 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 14 villes.

Exemple 9 :
Nombre de villes n = 15. Il y a 78178291200 possibilités.

V1 | U2 | U3 | Vg | Us | Ug | U7 | Ug | Vg | V10 | V11 | V12 | V13 | V14 | V15

vp | 0130321 (34]19142 (4540129 10| 8 [29 | 1 | 9

vo |30 0 (44|17 (4431|1012 |35 | 18 | 40 | 18 | 10 | 30 | 17

vy (32144 0 | 37(120]10(29|22]21|29 |13 |17 |39 | 35| 36

vy | 1| 1713710 |16 21| 5 28 4 |12 |25 |37 |22 |18 | 2

vs 34144120116 0 (432 | 5 (39|21 24| 7 | 7 |5 |40

ve | 1913111021 43| 0 (431423 |24 |11 |13 | 12 | 18 | 24

vy 142110129 5 | 2 |43 0 (40|14 | 1 |37 |21 |23 | 4 | 12

vg |45 112122 28| 5 |14 140 0 |33 ] 41 | 36 | 20 | 42 | 21 | 44

vg |40 135121 | 4 (392314330 |24 33|21 |36 | 4 |10

vip |29 |18 12911221 (24| 1 (41 24| O 6 | 23|28 | 28 | 36

D

vp | 1040 1312524 |11 37|36 |33| 6 2811 51 9

e}

vig | 8 |18 1 [ 37| 7 | 1321|2021 |23 |28 | 0 |10 | 42| 4

vis |29 110139122 7 |12 |23 |42 | 36| 28 10 25

e
©

vig | 1 13013518 5 |18 4 21| 4 | 28 4219 | 0 | 21

| ©| Ut

vis | 9 | 17136 2 |40 |24 12|44 |10 36 4 125121 0

Tab 3.9 : la matrice des distances de 15 villes.
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-Algorithme de Dijkstra :
Parcours : Vi Vg4 V15 V12 Vs Uy Vg V11 V13 UVig Vg9 V3
Distance =128.

-Algorithme Recherche Tabou :
Parcours : Vg4 V1 VUi V12 VU Vy Vg Vi1 Vi3 Vg Vg9 U3
Distance =122.

-Algorithme AS-TSP :
Parcours : Vg9 Vg4 V1 Vg VU5 V12 Vs V7 Vg V11 Viz V2
Distance =100.

110 .

108 1

104 B

Cptimal Tour at each iteration
5
!

102 B

100 I I I ! I I I ! I
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

lterations

Fig 3.9 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 15 villes.
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Exemple 10 :
Nombre de villes : n = 16. Il y a 1307674386000 possibilités.

V1 | V2 | U3 | Vg | Us | Vg | U7 | Ug | Ug | V10 | V11 | V12 | V13 | V14 | V15 | V16
vy | 0|12 2 (2114219 (403440 | 34 | 23 |18 |33 |26 |24 | 7
ve |12 0 |39 (14 1 {3029 3 (27|10 | 13 | 40 | 23 | 14 | 31 1
vg | 2 1390 [36]13[19 |18 |39 48| 2 15| 15| 3 | 27 | 47 | 24
ve |21 114136 0 [42(124|15|50|16| 15 | 4 2 149|321 19 1
vs |42 1 |13 [142| O 2 11312514639 | 10 | 47 | 33 | 19 | 26 | 33
ve | 9 |30 1924 2 0 |33/42 124 4 2 25 | 26 | 36 | 22 | 49
vy 40129 18|15 (13 (33| 0 | 18|26 | 35 6 1 12 | 25 9 | 36
vg |34 3 (39502542 18| 0 [36| 3 |43 |11 | 31 | 43 | 18 | 30
vg |40 |27 |48 |16 46|24 |26 36| 0 | 27 | 20 | 26 | 16 | 14 | 30 | 30
Vip | 34110 2 | 15139 4 |35 3 | 27| O | 45| 41 | 14| 32 | 36 | 38
vip | 23113151 4 10| 2 | 6 |43 |20 | 45 0 18 | 41 1 25 | 41
vig | 18 |40 | 15| 2 [ 47|25 | 1 |11 ]26| 41 | 18 | O 6 | 20|39 | 25
vz | 33123 3 1491332612 |31 ]16| 14 | 41 | 6 0 26129 38
Vg | 26 | 14 127 (3219 |36 | 25|43 | 14 | 32 1 20 1 26 | O 4 13
v 24 1311471192622 9 |18 3036|2539 |29 | 4 0 | 40
vig | 7 1 (2411 (33|49 (36(30(30| 38 |41 | 25| 38| 13 | 40 0
Tab 3.10 : la matrice des distances de 16 villes.

-Algorithme de Dijkstra :

Parcours : Vi V3 Vg Vg V2 Vs Vg Vi1 V14 V15 Uy V12 Vg 7Vig Vg V13

Distance =112 .

-Algorithme de Recherche Tabou :

Parcours:v; wvs3 vyg vs V3 Us Vg Vi1 Va4 Uis Uy Uiz Vg Uig Vg Vi3

Distance =112.

-Algorithme AS-TSP :

Parcours : Vip Vg V2 Vs Vg U111 UVi4 V15 Uy V12 Vg UVig V1 V3 Vi3 Vg

Distance =&4.
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Fig 3.10 : Diagramme des résultats d’algorithme AS-TSP pour 16 villes.

3.2 Comparaison entre les résultats d’algorithmes

Nous comparons les résultats de distance de parcours qui obtenue dans
chaque algorithme.

Nombre de villes | Dijkstra | Recherche Tabou | AS-TSP
5 19 19 19
6 24 18 18
7 18 18 18
8 35 33 33
9 73 71 71
10 27 27 26
12 40 35 27
14 113 113 92
15 128 122 100
16 112 112 84

Tab 3.11 :Résultats de comparaison.
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Fig 3.11 : Représentation des résultats de comparaison

3.2.1 Analyse de ’histogramme :

Au cours de notre étude de I'algorithme de colonie de fourmis appliqué au
probléme de voyageur de commerce (TSP); nous découvrons que cette mé-
thode est meilleure que la méthode de Dijkstra et la recherche tabou, nous
comparons les solutions obtenues a partir de ’application de l’algorithme
de colonie de fourmis et l'algorithme de recherche tabou et I'algorithme de
Dijkstra.

Apres avoir tracé de I'histogramme, qui représente la variation de la dis-
tance en ce qui concerne le nombre des villes pour chacun de I'algorithme de
colonie de fourmis (colonne vert) et I’algorithme de Dijkstra (colonne bleue),
et l'algorithme de recherche tabou (colonne rouge). Nous avons observé une
différence dans les colonnes, pour un petit nombre de villes, la colonne Rouge
presque égal a la colonne bleue, et la colonne vert aussi, car les résultats ob-
tenus par les trois méthodes sont presque égaux .

Lorsque vous avez un grand nombre de villes augmente la différence entre
la colonne bleue, la colonne rouge, et la colonne vert, o I’algorithme de colo-
nie de fourmis et I’algorithme de recherche tabou donnent une distance plus
petite par apport a l'algorithme de dijkstra.

47



Et par conséquent, nous pouvons dire que ’algorithme de colonie de four-
mis et I’algorithme de Recherche Tabou est efficace par apport a ’algorithme
de dijkstra , telle que l'algorithme de colonie de fourmis est plus efficace par
rapport a l'algorithme de recherche tabou.

3.3 Inconvénients et Avantages d’algorithme de
colonie de fourmis

1. Avantages :
— Trés grande adaptabilité.
— Parfait pour les problémes basés sur des graphes.

2. Inconvénients :
— Un état bloquant peut arriver.
— Temps d’exécution parfois long.
— Ne s’applique pas a tous type de problémes.
— Les Résultats sont pseudo-optimale.
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Conclusion

L’optimisation combinatoire est 1'une des branches les plus difficiles en
optimisation, et pour cela 'application des méthodes exactes est presque
impossible.

Dans ce mémoire nous avons opté pour une méthode méthaheuristique pour
parcourir des tailles plus grande dans un temps réduit.
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Résumé :

Nous avons dans ce travail présenté I’optimisation combinatoire ainsi que
la classification de ses problémes, certains problémes classiques, et les mé-
thodes de résolution.

Nous avons étudié 'un des problémes (probléme de voyageur de commerce),
ol nous avons pris la métaheuristique “algorithme de colonie de fourmis”
pour résoudre ce probléme, et nous avons utilisé un programme de cette al-
gorithme et nous avons appliqué sur différents tailles de villes, ainsi que nous
avons comparé les résultats avec autres méthodes classiques.

mots clés : Optimisation combinatoire, probléme de voyageur de commerce,
métaheuristique, ’algorithme de colonie de fourmis

Abstract :

We present in this work, combinatorial optimisation and its classification
problems as well as some classical problems addition to some methods to
solve this problems. we have been studied one of them the traveling sales-
man problem, where we used the metaheuristic "ant colony algorithm” to
solve this problem, we used a program of this algorithm and applied to dif-
ferent lenthg of cities, as well as compare with other methods.

Keywords : Combinatorial optimization, traveling salesman problem, me-
taheuristic, ant colony algorithm.
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