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Introduction

Les métaheuristiques forment un ensemble de méthodes utilisées en recherche opérationnelle pour résoudre des problèmes d’optimisation réputés difficiles. Résoudre un problème d’optimisation combinatoire, c’est trouver l’optimum d’une fonction, parmi un nombre fini de choix, souvent très grand. Les applications concrètes sont nombreuses, que ce soit dans le domaine de la production industrielle, des transports ou de l’économie – partout où se fait sentir le besoin de minimiser des fonctions numériques, dans des systèmes où interviennent simultanément un grand nombre de paramètres.
A ces problèmes de minimisation, les métaheuristiques permettent, dans des temps de calcul raisonnables, de trouver des solutions, peut-être pas toujours optimales, en tout cas très proches de l’optimum ; elles se distinguent en cela des méthodes dites exactes, qui garantissent certes la résolution d’un problème, mais au prix de temps de calcul prohibitifs pour nombres d’applications industrielles.
Nous nous proposons de fournir un panorama de toutes ces techniques, parfois redoutablement efficaces, qui se développent depuis une vingtaine d’années.

Après avoir donné quelques définitions préalables, et rappelé les énoncés de quelques problèmes traditionnels d’optimisation combinatoire, nous replacerons les métaheuristiques dans leur contexte : nous dégagerons leurs principales propriétés, et nous établirons une première classification.
Puis nous passerons en revue les métaheuristiques les plus usuelles, en analysant leur mode de fonctionnement, en évoquant les évolutions auxquelles elles ont donné lieu, et en soulignant leurs avantages et leurs inconvénients respectifs. Nous verrons à cette occasion toute la richesse et la variété des procédés mis en jeu dans les métaheuristiques.
Enfin, dans un troisième temps, nous nous pencherons sur la question de la stratégie à suivre pour mettre en place une métaheuristique, et nous verrons que, malgré leur dissemblances, les métaheuristiques sont toutes structurées par un petit nombre de concepts, dont la compréhension aide au paramétrage de leurs algorithmes de base. L’examen des techniques d’hybridation et l’association de métaheuristiques avec d’autres méthodes d’optimisation clôtureront notre étude.
1. Les métaheuristiques, une réponse aux problèmes d’optimisation difficile
1.1 Le cadre de l’optimisation combinatoire
En mathématiques, l'optimisation recouvre toutes les méthodes qui permettent de déterminer l'optimum d'une fonction, avec ou sans contraintes.

En théorie, un problème d'optimisation combinatoire se définit par l’ensemble de ses instances, souvent infiniment nombreuses. Dans la pratique, le problème se ramène à résoudre numériquement l’une de ces instances, par un procédé algorithmique.

A chaque instance du problème est associé un ensemble discret de solutions S, un

sous-ensemble X de S représentant les solutions admissibles (réalisables), ainsi qu’une

fonction de coût  f (appelée aussi fonction objectif).

f assigne à chaque solution s  X le nombre f(s).
Résoudre un problème d’optimisation combinatoire consiste alors à trouver une solution

s  X optimisant la valeur de la fonction de coût f.

Formellement, on cherche donc s*  X tel que f(s*) ≤ f(s) pour tout s  X.
Une telle solution s* s'appelle une solution optimale, ou un optimum global. 

Remarque : on peut tout aussi bien résoudre des problèmes de maximisation, les principes de résolution restant naturellement les mêmes.
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Schéma 1 : représentation du chemin le plus court passant par une distribution aléatoire de 1000 points.

Dans le schéma ci-dessus, le problème était de trouver le chemin minimal passant une seule fois par un certain nombre de points (problème du voyageur de commerce, voir paragraphe suivant). Ce graphique correspond à une certaine instance du problème. Avec une distribution différente de points, nous aurions eu une autre instance du problème.


Il existe une seconde formalisation du problème d’optimisation combinatoire, plus générale, qui inclue la notion de contraintes et d’affectation de valeurs à des variables. En voici la définition. Soit :
· un ensemble de variables 
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· un ensemble de domaines de définitions 
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· un ensemble de contraintes C sur les variables (par exemple, des inéquations, ou bien l’obligation que toutes les variables prennent des valeurs différentes)
· une fonction objectif f que l’on cherche à minimiser : 
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L’ensemble S des solutions possibles peut alors se définir comme :
S = {
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Les problèmes d'affectation sous contraintes possèdent de nombreuses applications pratiques, comme l'affectation de ressources, le groupement, la classification, la planification, l'emploi du temps et l'ordonnancement, dans des domaines très variés…
1.2 L’optimisation difficile
L’ « optimisation combinatoire » consiste à trouver la meilleure solution entre un nombre fini de choix. Autrement dit, à minimiser une fonction, avec ou sans contraintes, sur un ensemble fini de possibilités. Quand le nombre de combinaisons possibles devient exponentiel par rapport à la taille du problème, le temps de calcul devient rapidement critique.

Ce temps de calcul devient si problématique que pour certains problèmes, on ne connaît pas d’algorithme exact polynomial, c'est-à-dire dont le temps de calcul soit proportionnel à
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, où N désigne le nombre de paramètres inconnus du problème, et où n est une constante entière.  Lorsqu’on conjecture qu’il n’existe pas une telle constante n telle qu’un polynôme de degré n puisse borner le temps de calcul d’un algorithme, on parle alors d’optimisation difficile, ou de problèmes NP-difficiles (c’est tout l’objet de la théorie de la NP-complétude).

Exemples de problèmes

L’un des exemples les plus caractéristiques du champ de l’optimisation combinatoire est le problème du voyageur de commerce, dans lequel un représentant doit visiter un certain nombre de villes, avant de retourner à son point de départ : la question est de déterminer le trajet le plus court traversant chaque ville une seule fois, c'est-à-dire la succession de villes qui minimise la tournée du représentant.
De nombreux problèmes d’ingénierie peuvent se ramener au problème du voyageur de commerce (PVC), d’où son intérêt. On le retrouve dans le domaine des réseaux informatiques par exemple, avec les algorithmes de routage.
Par ailleurs, le PVC est un cas particulier d’un problème plus général, celui des tournées de véhicules, qui consiste à calculer les meilleurs parcours pour une flotte de véhicules devant livrer un ensemble de produits dans plusieurs destinations à partir d'un entrepôt. Chaque véhicule a une capacité limitée. Le problème des tournées de véhicules trouve ses applications dans le domaine de la distribution bien sûr, mais aussi dans les télécoms.
Un autre problème classique est celui de l’affectation quadratique, qui, par rapport au PVC, introduit la notion de flot circulant entre les villes, et qui peut s’énoncer ainsi : il s’agit de déterminer comment placer n objets dans n emplacements de manière à minimiser la somme des produits flots par distances. Mathématiquement, cela revient à minimiser :
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 représente le flot entre l’objet i et l’objet j, et 
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 la distance entre l’objet i et l’objet j.

La répartition de bâtiments dans un espace donné en fonction du nombre de personnes amenées à circuler entre ces bâtiments, ou la façon de répartir des modules électroniques sur une carte en fonction du nombre de connexions les liant les uns aux autres, reviennent à résoudre le problème de l’affectation quadratique.

Enfin, troisième problème combinatoire caractéristique, l’ordonnancement de tâches, dont l’énoncé classique est le suivant : soit un ensemble m de machines, un ensemble t de tâches à réaliser, chaque tâche étant composée d’une certaine suite d’opérations. Une machine ne peut réaliser qu’une seule opération à la fois. Comment ordonner l’exécution des opérations sur les différentes machines de telle façon que le temps mis à faire tout le travail soit fait soit minimal ?
Naturellement, dans la vie courante, les situations sont encore plus compliquées, et il faut rajouter à ces situations-types des contraintes, des particularités, certaines « règles du jeux » qui viennent encore compliquer l’énoncé du problème à résoudre.

1.3 Structure de voisinage et minimum local
Soit S un ensemble de solutions à un problème d’optimisation, et soit f la fonction objectif.
Une structure de voisinage (ou tout simplement un voisinage) est une fonction N qui associe un sous-ensemble de S à toute solution sS. Une solution s’ N(s) est dite voisine de s.
Une solution s S est un minimum local relativement à la structure de voisinage N si
f(s) ≤ f(s’) 
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s’ N(s).

Une solution s S est un minimum global si f(s) ≤ f(s’) 
[image: image12.wmf]"

s’S.

Certaines méthodes d’optimisation, qui partent d’une solution initiale et qui l’améliorent en explorant son voisinage immédiat, présentent l’inconvénient de s’arrêter au premier minimum local trouvé.
Comme nous le verrons plus loin, les métaheuristiques contiennent donc souvent une technique ou une astuce permettant d’éviter de se retrouver piégé dans ces minima locaux, en explorant davantage tout l’espace des solutions, de façon à augmenter la probabilité de rencontrer le minimum optimal, c'est-à-dire le minimum global.
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Schéma 2 : analogie entre une fonction numérique à une variable,
et la fonction de coût d’un problème combinatoire
Dans le cadre de l’optimisation combinatoire, en pratique, on aura tout intérêt à définir le voisinage en considérant l’ensemble des modifications élémentaires que l’on peut appliquer à une solution s donnée, par exemple l’ensemble des permutations (si les solutions peuvent s’écrire sous la forme d’une séquence finie d’éléments, comme le cas se présente fréquemment en optimisation combinatoire)
Si cet ensemble est trop grand, on pourra toujours le réduire à un sous-ensemble, aléatoirement, ou en fonction d’un critère précis.
Ainsi, dans le cas du problème du voyageur de commerce, et partant d’un trajet donné 

A – B – C – D – E,  un voisinage pourra se définir comme l’ensemble des inversions de 2 villes sur le parcours (dans notre exemple, une inversion possible serait : A – B – D – C – E), ou bien comme l’ensemble des déplacements unitaires (dans notre exemple, un déplacement serait : A – B – E – C – D)

1.4 Méthode exacte et méthode approchée

Une recherche exhaustive par énumération explicite de toutes les solutions est impensable pour résoudre un problème d’optimisation difficile en raison du temps de calcul induit. Dans le cas du problème du voyageur de commerce, par exemple, l’espace de recherche croit en  (n-1)!, où n est le nombre de villes à visiter, ce qui dépasse rapidement les capacités de calcul de n’importe quel ordinateur.
Avec seulement 50 villes, il faudra évaluer 49! trajets, soit 
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C’est l’explosion combinatoire.
Néanmoins, la résolution d’un tel problème d’optimisation peut se faire de manière exacte, en modélisant soigneusement le problème, puis en appliquant un algorithme ad-hoc, qui écarte d’emblée l’examen de certaines configurations, dont on sait d’ores et déjà qu’elles ne peuvent pas être optimales.
Parmi les méthodes exactes, on trouve la plupart des méthodes traditionnelles (développées depuis une trentaine d'années) telles les techniques de séparation et évaluation (branch-and-bound), ou les algorithmes avec retour arrière (backtracking). Les méthodes exactes ont permis de trouver des solutions optimales pour des problèmes de taille raisonnable. Mais malgré les progrès réalisés (notamment en matière de programmation linéaire en nombres entiers), comme le temps de calcul nécessaire pour trouver une solution risque d'augmenter exponentiellement avec la taille du problème, les méthodes exactes rencontrent généralement des difficultés avec les applications de taille importante.
Notons qu’il existe ainsi des applications informatiques génériques (AMPL, CPLEX, LINDO, MPL, OMP, XPRESS...) qui permettent à l’ingénieur de résoudre facilement les problèmes pouvant s'écrire sous une forme algébrique en variables binaires ou entières.


Si les méthodes de résolution exactes permettent d'obtenir une ou plusieurs solutions dont l'optimalité est garantie, dans certaines situations, on peut cependant se contenter de solutions de bonne qualité, sans garantie d’optimalité, mais au profit d’un temps de calcul réduit. On utilise pour cela une méthode heuristique, adaptée au problème considéré, avec cependant l’inconvénient de ne disposer en retour d’aucune information sur la qualité des solutions obtenues.
1.5 Heuristique et métaheuristique

Afin d’améliorer le comportement d’un algorithme dans son exploration de l’espace des solutions d’un problème donné, le recours à une méthode heuristique (du verbe grec heuriskein, qui signifie « trouver ») permet de guider le processus dans sa recherche des solutions optimales.

Feignebaum et Feldman (1963)  définissent une heuristique comme une règle d’estimation, une stratégie, une astuce, une simplification, ou tout autre sorte de système qui limite drastiquement la recherche des solutions dans l’espace des configurations possibles. Newell, Shaw et Simon (1957) précisent qu’un processus heuristique peut résoudre un problème donné, mais n’offre pas la garantie de le faire.

Dans la pratique, certaines heuristiques sont connues et ciblées sur un problème particulier.
La métaheuristique, elle, se place à un niveau plus général encore, et intervient dans toutes les situations où l’ingénieur ne connaît pas d’heuristique efficace pour résoudre un problème donné, ou lorsqu’il estime qu’il ne dispose pas du temps nécessaire pour en déterminer une.

En 1996, I.H. Osman et G. Laporte définissaient la métaheuristique comme « un processus itératif qui subordonne et qui guide une heuristique, en combinant intelligemment plusieurs concepts pour explorer et exploiter tout l’espace de recherche. Des stratégies d’apprentissage sont utilisées pour structurer l’information afin de trouver efficacement des solutions optimales, ou presque-optimales ».

En 2006, le réseau Metaheuristics (metaheuristics.org) définit les métaheuristiques comme « un ensemble de concepts utilisés pour définir des méthodes heuristiques, pouvant être appliqués à une grande variété de problèmes. On peut voir la métaheuristique comme une « boîte à outils » algorithmique, utilisable pour résoudre différents problèmes d’optimisation, et ne nécessitant que peu de modifications pour qu’elle puisse s’adapter à un problème particulier ».

Elle a donc pour objectif de pouvoir être programmée et testée rapidement sur un problème.

Comme l’heuristique, la métaheuristique n’offre généralement pas de garantie d’optimalité, bien qu’on ait pu démontrer la convergence de certaines d’entre elles. Non déterministe, elle incorpore souvent un principe stochastique pour surmonter l’explosion combinatoire. Elle fait parfois usage de l’expérience accumulée durant la recherche de l’optimum, pour mieux guider la suite du processus de recherche.

1.6 Classification des métaheuristiques

Les métaheuristiques n’étant pas, a priori, spécifiques à la résolution de tel ou tel type de problème, leur classification reste assez arbitraire. On peut cependant distinguer :

a) les approches « trajectoire »

Ces algorithmes partent d’une solution initiale (obtenue de façon exacte, ou par tirage aléatoire) et s’en éloignent progressivement, pour réaliser une trajectoire, un parcours progressif dans l’espace des solutions. Dans cette catégorie, se rangent :
- la méthode de descente
- le recuit simulé
- la méthode Tabou
- la recherche par voisinage variable
Le terme de recherche locale est de plus en plus utilisé pour qualifier ces méthodes.
b) les approches « population » (ou évolutionnaires)
Elles consistent à travailler avec un ensemble de solutions simultanément, que l’on fait  évoluer graduellement. L’utilisation de plusieurs solutions simultanément permet naturellement d’améliorer l’exploration de l’espace des configurations. Dans cette seconde catégorie, on recense :
- les algorithmes génétiques
- les algorithmes par colonies de fourmi
- l’optimisation par essaim particulaire
- les algorithmes à estimation de distribution
- le path relinking (ou chemin de liaison)

Notons d’ores et déjà que ces métaheuristiques évolutionnaires seront probablement plus gourmandes en calculs, mais on peut supposer aussi qu’elles se prêteront bien à leur parallélisation.
Certains algorithmes peuvent se ranger dans les deux catégories à la fois, comme la méthode GRASP, qui construit un ensemble de solutions, qu’elle améliore ensuite avec une recherche locale. La plupart des méthodes développées ces dernières années sont d’ailleurs souvent à cheval sur ces deux approches.
Une autre manière, plus intuitive, de classifier les métaheuristiques consiste à séparer celles qui sont inspirées d’un phénomène naturel, de celles qui ne le sont pas.
Les algorithmes génétiques ou les algorithmes par colonies de fourmi entrent clairement dans la première catégorie, tandis que la méthode de descente, ou la recherche Tabou, vont dans la seconde.
On peut également raisonner par rapport à l’usage que font les métaheuristiques de la fonction objectif. Certaines la laissent « telle quelle » d’un bout à l’autre du processus de calcul, tandis que d’autres la modifient en fonction des informations collectées au cours de l’exploration – l’idée étant toujours de « s’échapper » d’un minimum local, pour avoir davantage de chance de trouver l’optimal. La recherche locale guidée est un exemple de métaheuristique qui modifie la fonction objectif.
Enfin, il faut distinguer les métaheuristiques qui ont la faculté de mémoriser des informations à mesure que leur recherche avance, de celles qui fonctionnent sans mémoire, en aveugle, et qui peuvent revenir sur des solutions qu’elles ont déjà examinées. On distingue la mémoire à court terme (celles des derniers mouvements effectués), et la mémoire à long terme (qui concerne des paramètres synthétiques plus généraux). Le meilleur représentant des métaheuristiques avec mémoire reste la recherche Tabou. Dans les « sans mémoire », on trouve le recuit simulé par exemple.
2. Analyse des principales métaheuristiques
Dans ce chapitre, nous passons en revue les principales métaheuristiques, en commençant par celles qui exploitent séquentiellement un seul voisinage (approche « trajectoire »), avant d’étudier celles qui exploitent plusieurs solutions à la fois (approche « population »).
2.1 La méthode de descente

Le principe de la méthode de descente (dite aussi basic local search) consiste à partir d’une solution s et à choisir une solution s’ dans un voisinage de s, telle que s’ améliore la recherche (généralement telle que f(s’) < f(s)).
On peut décider soit d’examiner toutes les solutions du voisinage et prendre la meilleure de toutes (ou prendre la première trouvée), soit d’examiner un sous-ensemble du voisinage.
La méthode de recherche locale la plus élémentaire est la méthode de descente. On peut la schématiser comme suit :
Procédure descente_simple (solution initiale s)
Répéter : 


Choisir s’ dans N(s)


Si f(s’) < f(s) alors s ← s’
Jusqu’à ce que f(s’) ≥ f(s), 
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Schéma 3 : évolution d’une solution dans la méthode de descente
On peut varier cette méthode en choisissant à chaque fois la solution s’ dans N(s) qui améliore le plus la valeur de f. C’est la méthode de plus grande descente.

Avantages et inconvénients
En général, l’efficacité des méthodes de recherche locale simples (descente, ou plus grande descente) est très peu satisfaisante. D’abord, par définition, la recherche s’arrête au premier minimum local rencontré, c’est là leur principal défaut. Pour améliorer les résultats, on peut lancer plusieurs fois l’algorithme en partant d’un jeu de solutions initiales différentes, mais la performance de cette technique décroît rapidement.

En revanche, autoriser de temps à autre une certaine dégradation des solutions trouvées, afin de mieux explorer tout l’espace des configurations, a conduit au développement des deux méthodes que nous explorons aux paragraphes suivants, à savoir le recuit simulé et la méthode Tabou.

Le principal avantage de la recherche locale simple est évidemment sa grande simplicité de mise en œuvre: la plupart du temps, elle ne fait que calculer f(s+i)-f(s), où i correspond à un déplacement élémentaire, et si cette expression peut se simplifier algébriquement, alors on pourra évaluer très rapidement cette différence.

Il est important de remarquer également l’importance du choix de la fonction de voisinage N : un minimum local pour une certaine structure de voisinage ne l’est pas forcément pour une autre. C’est d’ailleurs ce constat qui est à l’origine de la méthode dite de recherche par voisinage variable, qui repose sur la construction de solutions s parmi plusieurs voisinages Ni, plutôt que dans un seul.
2.2 La méthode du recuit simulé

Le recuit simulé (simulated annealing) est souvent présenté comme la plus ancienne des métaheuristiques, en tout cas, la première à mettre spécifiquement en œuvre une stratégie d’évitement des minima locaux (Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi, 1983).
Elle s’inspire d’une procédure utilisée depuis longtemps par les métallurgistes qui, pour obtenir un alliage sans défaut, chauffent d'abord à blanc leur morceau de métal, avant de laisser l'alliage se refroidir très lentement (technique du recuit). Pour simuler cette évolution d’un système physique vers son équilibre thermodynamique à une température T, la méthode du recuit simulé exploite l'algorithme de Métropolis.
Dans l'algorithme de Métropolis, on part d'une configuration donnée, et on fait subir au système une modification élémentaire. Si cette perturbation a pour effet de diminuer la fonction objectif (ou énergie) du système, elle est acceptée. Sinon, elle est acceptée avec la probabilité exp(ΔE/T). En appliquant itérativement cette règle, on engendre une séquence de configurations qui tendent vers l'équilibre thermodynamique.
On peut systématiser l’algorithme avec le pseudo-code suivant :
Procédure recuit_simulé (solution initiale s)

Poser T ← T0
Répéter :


Choisir aléatoirement s’N(s)
Générer un nombre réel aléatoire r dans [0,1]
Si 
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Mettre à jour T

Jusqu’à ce que le critère de terminaison soit satisfait

Fin
Et voici l’interprétation de son fonctionnement :

· Si f(s’)<f(s) alors 
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>1, donc r est toujours inférieur à cette valeur, et on accepte la solution s’ (une meilleure solution est donc toujours acceptée, ce qui paraît logique).
· Si f(s’)>f(s) et T est très grand, alors 
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1, et on il y a de fortes chances d’accepter s’ (bien que la solution s’ soit plus « mauvaise » que s !)
· Si f(s’)>f(s) et T est très petit, alors 
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0, et on va donc probablement refuser s’
Dans un premier temps, T étant généralement choisi très grand, beaucoup de solutions, même celles dégradant la valeur de f, sont acceptées, et l'algorithme équivaut à une visite aléatoire de l'espace des configurations. Mais à mesure que la température baisse, la plupart des mouvements augmentant l'énergie sont refusés, et l'algorithme se ramène à une amélioration itérative classique. A température intermédiaire, l'algorithme autorise de temps en temps des transformations qui dégradent la fonction objectif. Il laisse ainsi une chance au système de s'extraire d'un minimum local.
Cet algorithme est parfois amélioré en ajoutant une variable qui mémorise la meilleure valeur rencontrée jusqu’à présent (sans cela, l’algorithme pourrait converger vers une certaine solution s, alors qu’on avait visité auparavant une solution s’ de valeur inférieure à f(s) !)
Paramétrage
Le choix de la fonction de température est déterminant.

Tout d’abord, le choix de la température initiale : il dépend de la qualité de la configuration de départ. Si cette configuration est choisie aléatoirement, il faut une température relativement élevée. Si au contraire, la solution de départ est déjà assez bonne, parce qu’elle a été choisie par un expert du problème considéré par exemple, une température initiale assez basse sera suffisante.


On fait souvent suivre à T une loi géométrique décroissante : 
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, avec α = 0.9 par exemple

T peut décroître linéairement, à chaque itération, mais on peut aussi envisager une décroissance par paliers, c'est-à-dire en gardant T constant, tant qu’un certain nombre de conditions n’ont pas été remplies, de façon à atteindre l’équilibre thermodynamique.

Une fois cet équilibre atteint, on abaisse légèrement la température et on recommence une nouvelle chaîne de calculs à ce nouveau palier.
Dans la pratique, le processus est stoppé lorsque le système s’est figé, c'est à dire lorsque la température a atteint la valeur nulle ou bien lorsque plus aucun mouvement accroissant l'énergie n'a été accepté au cours du palier : par exemple, lorsque trois paliers successifs de  température ont été descendu sans qu’aucune solution nouvelle n’ait pu être trouvée.

Le choix de 
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 pourra se faire expérimentalement, préalablement au processus d’optimisation proprement dit. En calculant l’évolution du système pendant un temps très limité, on peut acquérir une connaissance sommaire de l’espace des configurations, à partir de laquelle on détermine 
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: en maintenant T à 0, on estime la moyenne des variations d’énergie Δ=f(s’)-f(s), et on pose 
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Variante

Dans l’algorithme d’acceptation avec seuil (threshold algorithm), le critère de Métropolis est écarté, et la décision d’accepter des solutions plus mauvaises que la solution courante est prise de façon déterministe : à chaque itération k, s’ est accepté si r(s',s) < 
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La fonction r(s',s) et le seuil Tk peuvent être définis de plusieurs manières. Dans le cas le plus simple, on peut poser r(s',s) = f(s') - f(s)

Ainsi, quand Tk est grand, la plupart des solutions sont acceptées, mais à mesure que T tend vers 0, f(s’)-f(s) doit être de plus en plus petit pour qu’une plus mauvaise solution puisse être élue, et l'algorithme finit par réaliser une recherche de descente aléatoire.

La difficulté essentielle de cette approche se situe au niveau de la détermination des seuils pour une application donnée. On remarque que certains problèmes résolus efficacement par l’algorithme du recuit continuent à l’être avec l’acceptation avec seuil. 
Avantages et inconvénients

Le recuit simulé présente l’avantage d’offrir des solutions de bonne qualité, tout en restant simple à programmer et à paramétrer. Il offre autant de souplesse d’emploi que l’algorithme de recherche local classique : on peut inclure facilement des contraintes dans le corps du programme.
Aarts, Korst et Laarhoven (1997) ont par ailleurs démontré que, sous certaines conditions de décroissance de la température, l’algorithme du recuit simulé converge en probabilité vers un optimum global lorsque le nombre d’itérations tend vers l’infini.


L’un des inconvénients du recuit simulé est qu’une fois l'algorithme piégé à basse température dans un minimum local, il lui est impossible de s'en sortir tout seul. 

Plusieurs solutions ont été proposées pour tenter de résoudre ce problème, par exemple en acceptant une brusque remontée de la température, de temps en temps, pour relancer la recherche sur d’autres régions plus éloignées. Il est également possible d’empêcher la température de descendre trop bas : on lui donne une valeur minimale au delà de laquelle on ne change plus de palier de température. Mais si cette valeur est trop grande, l'algorithme passera son temps à augmenter et diminuer son énergie car il acceptera trop de perturbations dégradantes et il n'arrivera pas à explorer à fond une vallée.
Ainsi, il est fort possible que l’algorithme arrive à "trouver" la vallée dans laquelle se cache un minimum global, mais il aura beaucoup de mal à l'explorer et donc risque de s'en éloigner sans avoir décelé la solution au problème…
C’est là le principal problème du recuit : le paramétrage de la température peut être rebutant et très empirique. On constate également qu’il faut une diminution de la température « suffisamment lente », donc un certain nombre d’itérations, pour voir la solution s’améliorer.
Corrélativement, le temps de calcul devient parfois excessif avec certaines applications, et l’algorithme exige en particulier le calcul d’une exponentielle.

Applications
L’algorithme du recuit simulé a montré son efficacité sur les problèmes combinatoires classiques, surtout sur les échantillons de grande taille. Par exemple, l’expérience a montré qu’il ne devenait vraiment efficace sur le problème du voyageur de commerce qu’au-delà d’environ 800 villes. Il a été testé avec succès sur le problème du partitionnement de graphe. Des analyses ont montré qu’il était efficace avec certaines catégories de problème où l’ensemble des solutions possèdent certaines propriétés particulières. Ceci expliquerait le succès du recuit simulé dans le domaine du placement des circuits électroniques, où il est très employé.
2.3 La méthode Tabou

La méthode Tabou est une technique de recherche dont les principes ont été proposés pour la première fois par Fred Glover dans les années 80, et elle est devenue très classique en optimisation combinatoire. Elle se distingue des méthodes de recherche locale simples par le recours à un historique des solutions visitées, de façon à rendre la recherche un peu moins « aveugle ». Il devient donc possible de s’extraire d’un minimum local, mais, pour éviter d’y retomber périodiquement, certaines solutions sont bannies, elles sont rendues « taboues ».
A l'inverse du recuit simulé qui génère de manière aléatoire une seule solution voisine 
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 à chaque itération, Tabou examine un échantillonnage de solutions de N(s) et retient la meilleure s’ même si f(s’)>f(s). La recherche Tabou ne s'arrête donc pas au premier optimum trouvé.

Le danger serait alors de revenir à s immédiatement, puisque s est meilleure que s’. Pour éviter de tourner ainsi en rond, on crée une liste T qui mémorise les dernières solutions visitées et qui interdit tout déplacement vers une solution de cette liste. Cette liste T est appelée liste Tabou.
Mémoire à court terme

Mémoriser les configurations telles quelles peut s’avérer extrêmement gourmant en mémoire, et on préférera plutôt conserver une caractéristique, un attribut de chaque configuration, typiquement, la valeur de la fonction objectif prise en chaque configuration. Mais il serait absurde d’interdire définitivement une valeur. Plusieurs configurations différentes peuvent en effet donner la même valeur de fonction objectif, et l’on risquerait ainsi de s’interdire des chemins qui permettraient de s’échapper vers autre vallée, plus profonde et prometteuse. Les solutions ne demeurent donc dans T que pour un nombre limité d’itérations.
Une première manière, simple, de réaliser cette mémorisation consiste à construire une table de hachage sous la forme d’un tableau d’entiers, dans lequel on vient stocker une à une les valeurs des solutions que l’on a visitées, comme dans une pile FIFO. Pour autoriser de nouveau une certaine valeur, on enregistre le numéro de l’itération à partir duquel la solution sera de nouveau autorisée, c’est-à-dire la valeur actuelle de l’itération, à laquelle on ajoute une certaine constante t. On évite ainsi la formation de tout cycle de longueur au moins t:
Soit T un tableau d’une certaine taille maximale.

Si 
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 est la valeur supposée entière de la solution s à l’itération k, on place la valeur k + t  dans T[
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Il faudra attendre d’arriver à l’itération k + t, pour que la solution de valeur
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 soit autorisée de nouveau.
Cette manière de procéder ne marche que si f présente un grand éventail de valeurs différentes, ce qui n’est pas forcément le cas en optimisation combinatoire.

On peut donc utiliser autre chose que la fonction objectif comme fonction de hachage, par exemple, on peut recourir à une combinaison de sommes et de produits calculée à partir des coordonnées de chaque solution (si les solutions peuvent s’écrire sous forme d’un vecteur).
On peut également utiliser plusieurs fonctions de hachage simultanément.
Plutôt que de mémoriser des attributs, une autre technique consiste à mémoriser les changements opérés dans le passage d’une configuration à une autre, particulièrement dans les problèmes combinatoires où les mouvements peuvent se représenter sous forme de permutations élémentaires.

Par exemple, dans l’évaluation de la liste des trajets suivant :
A B C D  B A C D  B C A D  D C A B  A C D B  A B D C
… on aura mémorisé la liste de permutation interdites : BA, CA, DB, DA, et CB
Mais il faut remarquer que, ce faisant, on ne s’empêche pas de revenir à une configuration déjà visitée par un autre chemin. Ainsi, dans l’exemple ci-dessus, on voit qu’il est possible de revenir à ABCD, en inversant C et D dans le dernier trajet ABDC… Plutôt que de mémoriser des permutations interdites, on peut alors décider de mémoriser plutôt des couples de positions élémentaires, par exemple en s’interdisant de remettre l’élément i à la place pi, et l’élément j à la place pj.
Par ailleurs, en s’interdisant ainsi certaines permutations, un mouvement qui aboutirait à une solution meilleure que toutes celles déjà visitées risquerait d’être écarté. Pour éviter cela, on incorpore dans l’algorithme des critères d’aspiration, qui autorisent certains mouvements, bien qu’interdits par la liste Taboo, parce qu’on suppose qu’ils vont améliorer la recherche. Typiquement, une solution s est toujours autorisée si sa valeur f(s) est meilleure que toutes les solutions rencontrées jusqu’ici.
L’algorithme général peut se représenter avec le pseudo-code suivant :

Si on nomme NT (s) toutes les solutions qui ne sont pas taboues ainsi que celles qui le sont mais dont le statut tabou est levé en raison des critères d’aspiration :
NT(s) = { s’N(s) tel que s’T ou f(s’) < f(s*) }
Procédure methode_Tabou (solution initiale s)
poser T ← et s* ← s;
Répeter
Choisir s’qui minimise f(s’) dans NT(s)
Si f(s’) < f(s*) alors poser s* ← s’
Poser s ← s’ et mettre à jour T
Jusqu’à ce que le critère de terminaison soit satisfait

Fin

Comme critère d’arrêt on peut par exemple fixer un nombre maximum d’itérations sans amélioration de s*, ou bien fixer un temps limite après lequel la recherche doit s’arrêter.

S’il était statique dans les premières implémentations sur la méthode Tabou dans les années 80, le nombre d’itérations pendant lesquelles un mouvement est interdit varie généralement au cours du temps, de façon aléatoire, ou en fonction de certains critères.
Application au problème d’ordonnancement de tâches
Supposons que nous disposions de 6 machines et de 6 pièces, et que chaque pièce doive passer une fois sur chaque machine.
Pour fixer les idées, supposons de plus que les temps de passage en seconde par pièce et par machine soient les suivants :

	
	M1
	M2
	M3
	M4
	M5
	M6

	P1
	29
	78
	9
	36
	49
	11

	P2
	43
	28
	90
	69
	75
	46

	P3
	85
	91
	74
	39
	33
	10

	P4
	71
	81
	95
	92
	99
	43

	P5
	6
	22
	14
	98
	90
	61

	P6
	47
	2
	84
	95
	6
	52


Une première solution, évidente, consiste à faire passer sur chaque machine les pièces dans l’ordre des pièces : la machine 1 reçoit la pièce 1, puis la pièce 2, puis la pièce 3, etc. Dès que la pièce 1 a été usinée sur la machine M1, elle passe sur la machine 2, qui reçoit ensuite la pièce 2 lorsque celle-ci a été rendue par la machine 1, et ainsi de suite…
	
	Séquences des pièces

	M1
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	M2
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	M3
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	M4
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	M5
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	M6
	1
	2
	3
	4
	5
	6


On calcule le coût de production correspondant à cette solution, f(i) = 1638.

Définissons notre voisinage comme l’ensemble des permutations qu’il est possible de faire, sur une machine, entre deux pièces, tout en respectant les contraintes d’ordonnancement.
Une implémentation de l’algorithme Tabou pourrait être :

Posons i* = i et OptCourant = 1638
Tant qu’il ne se passe pas 100 itérations consécutives sans amélioration de i*
Déterminer l’ensemble des permutations autorisées N(i)
Poser SolOptLoc = 100000 (une très grande valeur arbitraire)
Pour chaque permutation i’ dans N(i), faire :
Si f(i’) < SolOptLoc et que la permutation n’est pas tabou, ou que f(i’) < OptCourant, alors on retient la permutation et on pose SolOptLoc = f(i)
Modifier la solution courante i avec la meilleure permutation trouvée (meilleure solution voisine)

Ajouter cette permutation dans la matrice Tabou (elle sera taboue pour les 6 prochaines itérations)

Si f(i)< OptCourant , alors i* = i et OptCourant = f(i)
Fin tant que
Une liste Tabou pour un tel problème serait le tableau :

	Permutation
	Machine
	Itération

	5
	6
	4
	7

	6
	5
	4
	7

	5
	4
	4
	8

	4
	5
	4
	8

	3
	4
	2
	9

	4
	3
	2
	9


Par exemple, ici, on a commencé par échanger les pièces 5 et 6 sur la machine 4. Tout mouvement entre ces 2 pièces est donc prohibé jusqu’à la 7ème itération.
Mémoire à long terme

La prohibition de certains mouvements a un impact négatif : si le nombre t de mouvements interdits est trop court, il y a risque de cyclage, mais s’il est trop grand, cela peut perturber la recherche en empêchant l’algorithme d’exploiter en profondeur une vallée.

Une mémoire statistique, basée sur la fréquence d’apparition de certains mouvements, permet de conserver un nombre de mouvements interdits raisonnables, tout en prévenant la formation de cycle de grande largeur. Plutôt que d’interdire un mouvement trop souvent utilisé, on va le pénaliser.
En plus de mémoriser la fréquence d’apparition, on peut également invoquer la récence d’une solution (plus un mouvement a été récemment utilisé, plus il est pénalisé), ou bien mémoriser la qualité des mouvements : plus un mouvement a débouché sur des solutions améliorant significativement la valeur de la fonction objectif, plus il est favorisé. Cette dernière technique est connue sous le nom de mémoire adaptative, et a été développée par Rochat et Taillard. On peut l’employer par exemple dans le problème de tournées de véhicule, en mémorisant les routes qui ont donné les meilleurs résultats jusqu’à présent.
Avantages et inconvénients
La méthode Tabou est une méthode de recherche locale, et la structure de son algorithme de base est finalement assez proche de celle du recuit simulé, donc on passera donc de l’un à l’autre facilement, avec l’avantage, par rapport au recuit simulé, d’avoir un paramétrage simplifié : dans un première temps, le paramétrage consistera d’abord à trouver une valeur indicative t d’itérations pendant lesquelles les mouvements sont interdits. Il faudra également décider d’une stratégie de mémorisation à long terme – sur la qualité des solutions, sur leur récence, ou sur leur qualité…
En revanche, la méthode Tabou exige une gestion de la mémoire de plus en plus lourde à mesure que l’on voudra raffiner le procédé en mettant en place des stratégies de mémorisation complexe.
L’efficacité de la méthode Tabou fait qu’elle est largement employée dans les problèmes d’optimisation combinatoire : elle a été testée avec succès sur les grands problèmes classiques (voyageur de commerce, ordonnancement d'ateliers) et elle est fréquemment appliquée sur les problèmes de constitution de planning, de routage, d’exploration géologique, etc.

2.4 La méthode GRASP
La méthode GRASP (pour Greedy Randomized Adaptative Search Procedure) est une métaheuristique simple, développée à la fin des années 90 par Feo et Resende.

Elle est adaptée aux problèmes dont les solutions se construisent pas à pas, comme le problème d’ordonnancement de tâches, dont la solution consistera en une certaine suite d’opérations à ordonner sur des machines.
Son algorithme contient deux phases :

· une phase de construction d’une solution
· une étape d’amélioration de la solution

La phase d’amélioration sera souvent faite grâce à une autre métaheuristique, une recherche locale simple par exemple.

Ce qui est tout à fait caractéristique de la méthode GRASP, c’est sa phase de construction de la solution. Pour ce faire, l’algorithme maintient à jour une liste de fragments de solutions possibles (RCL, restricted candidate list). Par exemple, dans le problème de l’ordonnancement de tâches, la RCL sera composée d’une sélection d’opérations élémentaires restant encore à ordonner.
La solution se construit donc pas à pas en allant « piocher » les opérations à programmer dans cette RCL, qui est mise à jour à mesure que s’élabore la solution.

Deux points sont à remarquer :

· la RCL est mise à jour avec des éléments sélectionnés en fonction d’une heuristique spécifique, adaptée au problème considéré.
· le choix d’un élément dans la RCL pour construire la solution est aléatoire.

La taille de la RCL est un paramètre important. Dans un cas extrême, sa taille vaut 1, et l’algorithme se ramène à appliquer complètement l’heuristique au problème. Par exemple, si le problème est celui du voyageur de commerce, et que l’heuristique repose sur le choix de l’arc de coût minimal, l’algorithme revient à appliquer l’heuristique de l’insertion du plus proche voisin.
Si au contraire la taille de la liste est égale au nombre de villes, on est ramené à une sélection des solutions complètement aléatoire.
Procédure methode_GRASP () {
s*←
Répeter
s’ ← ConstruireSolution()
Améliorer(s’) 
Si f(s’) < f(s*) alors s* ← s’
Jusqu’à ce que le critère de terminaison soit satisfait

Fin

}
Procédure ConstruireSolution() {

S ← 
Tant que s n’est pas complète {


RCL ← GenererCandidat(s)

x← ChoisirAuHasard(RCL)

s ←  s U {x};

}

Retourner s
}

Avantages et inconvénients

La méthode GRASP est relativemment simple à programmer, et permet d’améliorer les résultats d’une simple recherche locale. Elle permet également de faire intervenir une heuristique spécialisée.
Elle ne nécessite que peu de paramétrage : la taille de la liste, qui permet d’équilibrer la quantité d’adaptativité (l’heuristique) et le facteur stochastique.

Elle nécessite de plus peu de calculs supplémentaires par rapport à une recherche locale simple.

Elle est en revanche moins performante que d’autres métaheuristiques, essentiellement du fait de son absence de mémoire : comme avec une recherche locale simple, rien ne garantit que l’algorithme ne va pas, à plusieurs reprises, explorer des zones très similaires et retomber sur les mêmes minima locaux.

2.5 Les algorithmes génétiques
Avec les algorithmes évolutionnaires, nous passons à une autre catégorie de métaheuristiques, celles des méthodes dites évolutionnaires, qui manipulent un ensemble de plusieurs solutions simultanément.

La métaheuristique la plus connue dans cette branche est celle reposant sur un algorithme génétique, inspiré du concept de sélection naturelle élaboré par Darwin. Ici, le vocabulaire employé est directement calqué sur celui de la théorie de l'évolution  et de la génétique.

Nous parlerons donc d’individus, pour parler de solutions (complètes, ou partielles). L’ensemble des individus formera une population, que nous ferons évoluer pendant une certaine succession d’itérations appelées générations, jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit vérifié. Pour passer d’une génération à une autre, nous soumettrons la population à des opérateurs de sélection. Les opérateurs de variation, eux, permettront de transformer la population, de façon à favoriser l’émergence de meilleurs individus.
Ces opérateurs sont à définir en fonction du problème considéré. Par exemple, dans le cas du voyageur de commerce, une certaine tournée sera représentée par un individu, caractérisé par une certaine succession de villes. Un opérateur transformera cet individu en modifiant les villes qui le constitue, en prenant soin de respecter les contraintes du problème donné, en l’occurrence ici, l’obligation que chaque ville ne soit présente qu’une seule fois dans la tournée. 
On définit également la fonction de performance (fitness), qui traduit la capacité d’adaptation des individus au problème considéré. Cette fonction, que l’algorithme génétique cherche à maximiser, est étroitement dépendante de la fonction objectif.
	Principe de l’algorithme génétique
L’algorithme génétique repose sur une boucle qui enchaîne des étapes de sélections et des étapes de croisements. Dans un premier temps, à partir d’une population de α individus, on désigne ceux autorisés à se reproduire.

On croise ensuite ces derniers, de façon à obtenir une population d’enfants, dont on peut faire muter aléatoirement certains gènes.

La performance des enfants est évaluée, grâce à la fonction fitness, et l’on désigne, dans la population totale résultante parents+enfants, les individus autorisés à survivre, de telle manière que l’on puisse repartir d’une nouvelle population de α individus.

La boucle est bouclée, et l’on recommence une phase de sélection pour la reproduction, une phase de mutation, et ainsi de suite.

Comme pour les métaheuristiques vues précédemment, un critère d’arrêt permet de sortir de la boucle, par exemple un certain nombre d’itérations sans amélioration notable de la performance des individus.

Schéma 4 : principe de fonctionnement

d’un algorithme génétique
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Opérateurs de sélection
Il y a donc deux étapes de sélection : l’une pour déterminer quels seront les n éléments, parmi les μ individus de la population totale qui vont se reproduire entre eux, et former λ enfants. Et une seconde étape pour déterminer quels sont ceux qui vont survivre. Ces nombres μ, n et λ sont des paramètres de l’algorithme, fixés par l’opérateur, qui peuvent conduire à différents scénarios, par exemple, l’opérateur peut décider qu’à chaque génération, les enfants remplacent tous les parents. Ou au contraire, il peut décider de faire se conserver la plupart des parents d’une génération à l’autre, et ne faire intervenir qu’un petit nombre d’enfants à chaque fois.
Sélection déterministe

C’est la méthode de sélection la plus simple à mettre en œuvre, puisqu’elle consiste à choisir les n meilleurs individus parmi la population, n étant un paramètre fixé (égal à la moitié de la population par exemple)
Elle présente l’inconvénient de faire se conserver les éléments ayant une mauvaise performance, si la performance de la population est globalement mauvaise.

Sélection par tournois

L’idée de cette méthode est de sélectionner aléatoirement un nombre k d’individus dans la population, et de choisir parmi eux celui qui a la meilleure performance. On organise autant de tournois qu’il y doit y avoir d’individus à sélectionner. On peut décider de faire des tirages avec, ou sans remise. Le tirage sans remise permet d’éviter de favoriser excessivement un individu. Dans la mesure où seul l’ordre des éléments importe dans la sélection par tournois, il est parfois possible simplifier l’évaluation de la fonction objectif, et donc de gagner en temps de calcul.
Sélection proportionnelle

Dans la méthode proportionnelle, le nombre espéré de sélections d’un individu est proportionnel à sa performance. Pour expliciter cela, imaginons une roulette de casino, qui comporterait autant de cases que d’individus, et dont la taille des cases serait proportionnelle à la performance des individus. Chaque sélection est alors déterminée par le lancer d’une bille sur la roulette.
Ainsi, avec une population de quatre individus, dont les valeurs de performance seraient de 169, 576, 64 et 361, on obtiendrait la roulette suivante :
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Avec cette technique, il faut s’arranger pour que fi prenne des valeurs positives, en bornant inférieurement la fonction à 0, ou à une très petite valeur, pour que tout individu, même mauvais, ait quelque chance d’être sélectionné.

La sélection proportionnelle risque cependant de favoriser excessivement un très bon individu au détriment des autres. Pour éviter cela, on peut se contenter d’un seul tirage aléatoire, qui fixe le premier élément sélectionné, les autres étant déterminés à partir de la position du premier, selon une succession de points équidistants.

	fi
	5
	4
	1
	10
	4

	
	*
	   *             
	
	 *                  *
	  *



Par exemple : ici, un premier jet a élu l’individu de performance 5 : on a placé une étoile sur le ruban, au niveau de la case 5. Puis, un certain offset a déterminé les quatre autres enfants (on voit sur le schéma que la distance entre chaque étoile est fixe). C’est ainsi que, dans notre exemple, que l’individu de performance 1 n’est pas sélectionné.
Cette méthode (Stochastic Universal Sampling) a l’avantage de pénaliser les mauvaises solutions, sans mettre trop en avant les meilleures.
Opérateurs de variation

On distingue les opérateurs de croisement, qui génèrent de nouveaux individus à partir de plusieurs (un couple, le plus souvent), et les opérateurs de mutation, qui transforment un seul individu.
Il n’y a pas de règle absolue pour construire des opérateurs de croisement. Il est possible d’apparier au hasard, mais en général, on préférera définir une distance dans l’espace de recherche, et combiner les individus proches selon cette distance. Par exemple, dans un algorithme génétique appliqué à un problème de régulation de transport, on associera ensemble des individus générant peu de conflits, ou le moins de retards.
Pour pouvoir croiser, il faut déjà représenter les solutions.

C’est dans les années 60 que John Holland, le père des algorithmes génétiques, a mis au point un système de représentation binaire, inspiré du modèle phénotype-génotype du monde vivant. Ce modèle est devenu classique, quoique controversé.
Dans ce système, les solutions du problème sont comparables à des chromosomes, et sont constituées d’une série de gènes, chaque gène étant associé à une séquence de bits, à une chaîne binaire codée en fonction d’une règle de conversion particulière. Croiser des individus consiste alors à « croiser » les séquences binaires de deux parents, pour former les « génomes » des enfants.
Il existe plusieurs méthodes :
Dans le croisement par point, le génome des deux enfants est constitué d’une partie de chacun des deux parents, par coupure et échange. Dans le croisement uniforme, on génère un masque binaire, de même longueur que le gène, qui détermine l’opération appliquée sur le gène des enfants (copie intacte, ou croisement des bits, selon la valeur des bits du masque).
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Schéma 5 : les différents types de croisements
Dans certains problèmes, on représente les individus sous forme d’arbre binaire, et le croisement se fera par coupure et inversion des branches : ceci est tout à fait adapté à la résolution de problème de calculs formels par exemple.
Dans la mutation binaire, on modifie de temps en temps, avec une faible probabilité, les gènes des enfants : quelques bits, dans le gène d’un individu, sont inversés (un 0 devient un 1, un 1 devient un 0). Ce nombre de bits modifiés peut être fixe, ou choisi aléatoirement.

La mutation permet bien sûr d’introduire de la variété dans la population, et explorer davantage l’espace de recherche, mais si la mutation s’applique trop souvent, l’algorithme génétique revient à faire une marche aléatoire dans l’espace des solutions.
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Avantages et inconvénients
D’abord, les algorithmes génétiques sont coûteux en temps de calcul, puisqu’ils manipulent plusieurs solutions simultanément. C’est le calcul de la fonction de performance qui est le plus pénalisant, et on optimise généralement l’algorithme de façon à éviter d’évaluer trop souvent cette fonction.
Ensuite, l’ajustement d’un algorithme génétique est délicat. L’un des problèmes les plus caractéristiques est celui de la dérive génétique, qui fait qu’un bon individu se met, en l’espace de quelques générations, à envahir toute la population. On parle dans ce cas de convergence prématurée, qui revient à lancer à une recherche locale autour d’un minimum… qui n’est pas forcément l’optimum attendu. Les méthodes de sélection proportionnelle peuvent en particulier favoriser ce genre de dérive. Un autre problème surgit lorsque les différents individus se mettent à avoir des performances similaires : les bons éléments ne sont alors plus sélectionnés, et l’algorithme ne progresse plus.
Le choix d’une représentation « intelligente » pour permettre un remplacement générationnel efficace est un autre aspect de la question, et l’efficacité d’un algorithme génétique dépend beaucoup de la façon dont on opère le croisement des individus. Ainsi, dans le cas du problème du voyageur de commerce, on peut envisager d’apparier selon la méthode des coupures, telles que nous l’avons vu plus haut. Considérons les deux tournées suivantes, et opérons une coupure entre la troisième et la quatrième ville, puis inversons les gènes :

Parent 1 :
 A – F – B – C – E – D

Parent 2 :
 C – B – A – F – D – E

On obtient alors les successeurs :

Enfant 1 :
 A – F – B – C – D – E

Enfant 2 :
 C – B – A – F – E – D

Ici, des trajets initiaux, on n’a gardé que les trois premières villes (A – F – B), et on a placé dans l’enfant 1 les villes qui ne sont pas présentes dans la première partie (C – D – E), dans l'ordre où elles apparaissent dans le parent 2. On a fait le contraire pour l’enfant 2.

Mais on pourrait également recomposer en fonction du nombre d’adjacences de villes communes entre les deux parents. Si deux tournées possèdent des villes adjacentes en commun, il peut être intéressant que les trajets « enfant » les contiennent aussi. Des méthodes spécifiques de remplacement générationnel ont ainsi été élaborées, comme le « edge-3 » de Mathias et Whitley, qui ont montré leur grande efficacité. Mais il faut du temps pour se consacrer à l’étude et à la mise en place de bons opérateurs génétiques, face à un problème donné, et un algorithme génétique est sans doute plus délicat à faire fonctionner du premier coup qu’un algorithme du recuit simulé.
Le grand avantage des algorithmes génétiques est qu’ils parviennent à trouver de bonnes solutions sur des problèmes très complexes, et trop éloignés des problèmes combinatoires classiques pour qu’on puisse tirer profit de certaines propriétés connues. Ils doivent simplement déterminer entre deux solutions quelle est la meilleure, afin d’opérer leurs sélections. On les emploie dans les domaines où un grand nombre de paramètres entrent en jeu, et où l’on a besoin d’obtenir de bonnes solutions en quelques itérations seulement – dans les systèmes de régulation de transport en temps réel par exemple.

Par ailleurs, les algorithmes génétiques se prêtent bien, du fait de leur traitement simultané de solutions, à la recherche d’optimum multiples : en créant une fonction de coût partagée, dont la valeur dépend partiellement de la distance entre les individus, on voit se former graduellement des sous-populations d’individus, qui se stabilisent autour des différents pics de la fonction objectif. C’est la technique du nichage par la méthode du partage.

2.6 Les algorithmes de colonies de fourmi
Comme les algorithmes génétiques, les algorithmes de colonies de fourmi font évoluer une population d’ « agents », selon un modèle stochastique. 

Cet algorithme est encore inspiré de la nature et de son organisation, et a été mis au point par Doringo au début des années 90. Son principe repose sur le comportement particulier des fourmis qui, lorsqu’elles quittent leur fourmilière pour explorer leur environnement à la recherche de nourriture, finissent par élaborer des chemins qui s’avèrent fréquemment être les plus courts pour aller de la fourmilière à une source de nourriture intéressante. Chaque fourmi laisse en effet derrière elle une traînée de phéromone à l’attention de ses congénères ; les fourmis choisissant avec une plus grande probabilité les chemins contenant les plus fortes concentrations de phéromones, il se forme ainsi ces « autoroutes » à fourmis, qui sillonnent le paysage. Ce mode de communication particulier, qui fait intervenir des modifications dans l’environnement, est appelé stigmergie.
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Schéma 6 : recueil de ressources par des fourmis

Principe de l’algorithme

Le premier algorithme conçu selon ce modèle était destiné à résoudre le problème du voyageur de commerce, et c’est sous cette forme que nous le présentons dans les lignes suivantes. Nous dirons ensuite quelques mots de la généralisation à laquelle cet algorithme a donné lieu.

Le principe consiste à « lancer » des fourmis, et à les laisser élaborer pas à pas la solution, en allant d’une ville à l’autre. C’est donc un algorithme qui repose sur la construction progressive de solutions, un peu comme dans la méthode GRASP, qui inclue également une phase de construction. Afin de ne pas revenir sur ses pas, une fourmi tient à jour une liste Tabou, qui contient la liste des villes déjà visitées.
Soit A un ensemble de k fourmis :

Répeter :

Pour i=1 à k faire



ConstruireTrajet(i)


Fin Pour


MettreàJourPheromones()

Jusqu’à ce que le critère de terminaison soit satisfait.

Dans la procédure ConstruireTrajet(i), chaque fourmi se construit une route en choisissant les villes selon une règle de transition aléatoire très particulière :
Si 
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où :
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désigne le taux de phéromone sur la route ij à l’itération t
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désigne l’inverse de la distance séparant les villes i et j.
α et β sont deux paramètres contrôlant respectivement l’influence du taux de phéromone sur le trajet ij, et l’influence de la distance sur le trajet ij
En d’autres termes, plus il y a de phéromone sur le trajet reliant deux villes, plus la probabilité est grande que la fourmi emprunte ce trajet. Mais ceci est contrebalancé par la longueur du trajet. α et β permettent de régler l’effet de ces paramètres.
Lorsque toutes les fourmis ont construit une solution, la procédure MettreàJourPheromones() modifie les taux de phéromone τ sur les routes en fonction des trajets effectivement empruntés par les fourmis, selon la formule :
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 si le trajet (i,j) est dans la tournée de la fourmi k
Q est une constante, et 
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est la longueur totale de la tournée de la fourmi k. On constate donc que plus la route suivie par la fourmi a été courte, plus grande est donc la quantité de phéromone laissée derrière elle.

Pour éviter que des chemins ne se forment trop vite, et ne convergent trop rapidement vers des optima locaux, on introduit le concept d’évaporation des pistes de phéromone, au travers du paramètre ρ (0< ρ ≤1) dans la formule complète de mise à jour suivante :
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, et k le nombre de fourmis.
Il est également possible d’introduire des modifications des taux de phéromone  par un processus démon, indépendamment des itérations des fourmis. Ceci permet de biaiser l’évolution du système, afin d’introduire le résultat de certaines recherches locales, ou pour éviter des convergences prématurées.

Paramétrage

Les spécialistes conseillent de démarrer l’algorithme avec autant de fourmis qu’il y a de villes. L’initialisation du taux de phéromone initial est souvent donné par la formule :
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la longueur d’un tour trouvé par la méthode du plus proche voisin.
	[image: image48.png]



	● : l’algorithme trouve la meilleure solution sans entrer dans un état de stagnation.

∞ : l’algorithme ne trouve aucune bonne solution, sans entrer dans un état de stagnation.

Ø : l’algorithme ne trouve aucune bonne solution, et entre dans un état de stagnation.




Schéma 7 : exemple d’influence des paramètres α et β

Le schéma ci-dessus montre qu’avec α trop grand, les pistes de phéromone prennent trop d’importance, toutes les fourmis s’engagent systématiquement sur le même chemin et ne s’en écartent plus : l’algorithme stagne.

Généralisation et variantes
L’algorithme de colonies de fourmi a pu s’adapter à d’autres problèmes que le voyageur de commerce, en attribuant une signification plus générale aux facteurs τ et η.
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 est la force gloutonne : plus cette valeur est grande, plus il semble intéressant de faire le choix d. En général, cette valeur est directement proportionnelle à la qualité de la solution partielle obtenue en prenant la décision d.
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 représente l’intérêt historique qu’a la fourmi de prendre la décision d. Plus cette quantité est grande, plus il a été intéressant dans le passé de prendre cette décision d. Cette grandeur 
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 joue donc un rôle analogue à celui de la mémoire dans la recherche Tabou.
Dans le cadre du problème du voyageur de commerce, 
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 représente généralement l’intérêt qu’il y a de visiter la ville j après la ville i. Cet intérêt, nous l’avons vu, est naturellement évalué au regard de l’amélioration de la fonction objectif constatée après emprunt du trajet ij. 

L’algorithme de colonies de fourmi a débouché sur une généralisation appelée Ant Colony System, plus efficace sur les problèmes de grande taille.

Elle introduit un certain nombre de modifications de fonctionnement :
La règle de transition aléatoire 
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, comme nous l’avons définie ci-dessus, n’est plus systématiquement appliquée. On laisse ainsi de temps en temps une fourmi choisir des arêtes uniquement parmi celles déjà visitées. Ceci permet de contraindre les fourmis à explorer davantage les régions où elles se trouvent.
La gestion des pistes de phéromone est également modifiée, et se fait de deux manières différentes :
- globalement, à la fin de la construction d’une solution
- pas à pas, de ville en ville
Une autre variante est l’algorithme Max-Min, qui introduit quelques particularités, dont les plus remarquables sont :

· seule la meilleure fourmi met à jour une piste de phéromone

· les valeurs des pistes sont bornées

· la mise à jour d’une piste phéromone est inversement proportionnelle à sa valeur : les pistes les plus fortes sont donc moins renforcées que les plus faibles

Ceci permet d’éviter que la probabilité de sélectionner certaines solutions ne finisse par devenir négatives, tout en évitant le surinvestissement de certaines pistes.
Avantages et Inconvénients

Bien que conçu au départ pour le problème du voyageur de commerce, l’algorithme de colonies de fourmi offre finalement beaucoup de souplesse, et il a été possible de l’adapter à tous les grands problèmes combinatoires classiques. Par exemple, avec le problème des tournées de véhicules, on utilise deux colonies de fourmi simultanément, chacune gérant ses propres pistes de phéromone : une colonie minimise le nombre de véhicules utilisés, et une autre minimise le coût total des tournées.

Par ailleurs, l’algorithme de colonies de fourmi se parallélise de façon très naturelle, en affectant par exemple un processus différent pour traiter la marche de chaque fourmi, et un autre pour mettre à jour les pistes de phéromones.
Il est également possible, nous l’avons vu, d’hybrider l’algorithme, en tenant compte du résultat de certaines recherches locales menées indépendamment de la marche des fourmis.

Une méthode d’hybridation avec un algorithme génétique a même été tentée récemment.
L’algorithme, de par son dynamisme intrinsèque, s’adapte aussi très bien aux espaces de solutions qui varient dynamiquement dans le temps.
Les algorithmes de colonies de fourmi ont été appliqués avec succès sur les problèmes d’affectation quadratique, de routage et de planification, et ils ont été la source d’inspiration de nouvelles métaheuristiques, comme celles des essaims particulaires.

3. Stratégies de recherche
Un certain nombre de propriétés se retrouvent dans toutes les métaheuristiques, et jouent un rôle prépondérant dans leur efficacité face à un problème donné.

3.1 Intensification et diversification


Si les concepts d’intensification et de diversification ont d’abord été introduits par Glover au sujet de la recherche Tabou, ils n’en sont pas moins applicables à toute métaheuristique.
Par intensification, on entend l’exploitation de l’information rassemblée par le système à un moment donné. C’est ce qui permet l’amélioration de la valeur d’une solution trouvée dans un certain voisinage. Par diversification, on entend au contraire l’exploration de l’espace de recherche encore inconnu. Elle est généralement obtenue par des processus stochastiques.

Les métaheuristiques de type « trajectoire » reposent intrinsèquement sur une recherche locale, et consacrent une bonne partie de leur temps à inspecter des sections restreintes de l’espace de recherche. Chacune des méthodes que nous avons vues de ce type (recuit, Tabou, GRASP…) contient donc un principe pour introduire de la diversification, dans un schéma de fonctionnement plutôt « intensif » et local à la base.
Dans l’algorithme du recuit simulé :
Lorsque l’algorithme commence, la température est choisie très élevée, 
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est donc proche de 1 et la plupart des solutions choisies aléatoirement dans le voisinage de la solution courante sont acceptées : on est en phase d’exploration.
On fait décroître T de façon linéaire, et il devient plus difficile de « sauter » d’une région à une autre : l’algorithme commence à se figer dans une certaine région de l’espace des configurations.
Lorsque T a acquis une faible valeur, l’algorithme se conduit comme une simple recherche locale : on est en phase d’intensification. Pour que celle-ci soit suffisante, on peut faire décroître plus lentement T, ou attendre « suffisamment longtemps ».
Il est également possible d’opter pour un schéma de refroidissement non monotone, en faisant brutalement remonter la température, avant de la rabaisser graduellement : on peut ainsi explorer de nouveau l’espace des configurations.
Dans la méthode Tabou :

Comme l’algorithme du recuit dans sa phase de refroidissement, la recherche Tabou repose sur une forme d’intensification intrinsèque. Pour accentuer l’intensification, les propriétés communes souvent rencontrées dans les meilleures configurations visitées sont mémorisées au cours de la recherche, puis favorisées pendant la période d'intensification. Une autre manière d'appliquer l'intensification consiste à mémoriser une liste de solutions de bonne qualité et à retourner régulièrement vers une des ces solutions.

La taille de la liste Tabou est également un facteur de réglage : plus la taille de la liste est petite, plus l’algorithme explore des petites régions. Plus la taille est grande, plus la recherche est contrainte de s’opérer sur de plus larges étendues. Il est possible de faire en sorte que la se règle automatiquement : si le système constate que certaines solutions reviennent régulièrement, il peut décider d’augmenter dynamiquement la taille de la liste, de façon à forcer une diversification. Au contraire, s’il ne constate aucune amélioration dans la valeur de f(s) pendant un certain nombre d’itérations, il peut décider de réduire la taille de la liste, de manière à forcer l’intensification.
Un principe largement utilisé dans les métaheuristiques (et pas seulement dans  la recherche avec tabous) est connu sous le nom d’oscillations stratégiques (Glover et Laguna, 1997). Ce principe stipule qu’il faut modifier périodiquement les paramètres d’une recherche itérative pour être mieux à même de l’intensifier, c’est-à-dire d’examiner en détail un sous-ensemble très restreint des solutions, et de la diversifier en changeant fondamentalement la structure des solutions, voire en passant temporairement dans un espace de solutions infaisables.


Une façon d’introduire de la diversification consiste à forcer l’utilisation de mouvements encore peu sollicités, ou à modifier temporairement la fonction de coût pour favoriser des mouvements n'ayant encore jamais été effectués. Cette dernière technique est d’ailleurs exploitée dans une métaheuristique à part, la recherche locale guidée.
Dans la méthode GRASP, l’élaboration de la liste de mouvements candidats (RCL) peut s’interpréter comme une phase de diversification. La phase de recherche locale appliquée à la solution construite à partir de la RCL est une phase d’intensification.
Dans la méthode à voisinages variables, le changement de voisinage qui se produit lorsque aucune amélioration n’a été obtenue avec un certain voisinage, correspond à une diversification de la recherche.
Dans les algorithmes génétiques :

Dans un sens, ils fonctionnent naturellement sur le versant « diversification », puisque l’utilisation d’une population de solutions tend déjà à améliorer l’étendue de l’espace de solutions examinée.
C’est l’opérateur de mutation qui permet d’accentuer la diversification de la recherche, en injectant une perturbation aléatoire dans la marche des cycles évolutionnaires. D’ailleurs, plus la mutation est sollicitée, plus la recherche équivaut à une exploration aléatoire de l’espace des solutions. Corrélativement, si l’on décide qu’à chaque nouvelle génération, on produit beaucoup d’enfants, et que l’on ne garde que peu de parents de la génération précédente, on va diversifier la recherche.
L’intensification est rendue possible par hybridation, en améliorant la valeur des individus par une recherche locale (on parle alors d’algorithmes mémétiques) ou bien en mettant en œuvre une stratégie de recombinaison « intelligente » des individus entre eux, comme nous l’avons vu avec le problème du voyageur de commerce, en sélectionnant des individus ayant des portions de trajets communs, et en recomposant le génome des trajets « enfant » par sélection des segments de trajets « parent ».
Dans les algorithmes à colonies de fourmi :

Ainsi que nous l’avons vu, la probabilité de choisir un certain trajet dépend de la formule :
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Plus α est grand, plus l’intensification est importante, car plus les pistes de phéromone ont d’influence sur le choix des trajets pris par les fourmis : la recherche est centrée autour des pistes de phéromone principales, là où on peut espérer trouver de bonnes solutions. Au contraire, plus  est faible, plus la diversification sera forte, car c’est l’heuristique sur la longueur des arcs qui va alors plutôt guider les fourmis, réglée par le coefficient β.
L’algorithme Max-Min, avec les bornes qu’il impose sur les pistes de phéromones, permet d’éviter que certaines très bonnes solutions ne monopolisent la recherche, ou que certains trajets ne se voient affecter une probabilité négative et ne soient complètement écartés : ceci permet d’améliorer la diversification.
L’emploi de stratégies élitistes (qui font que les meilleures solutions contribuent davantage aux pistes) favorise l’intensification, alors qu’une réinitialisation de l’ensemble des pistes favorise l’exploration.
3.2 Hybridation des méthodes


L’hybridation est une tendance observée dans de nombreux travaux réalisés sur les métaheuristiques ces dix dernières années. Elle permet de tirer profit des avantages cumulés des différentes métaheuristiques, à tel point que les métaheuristiques que nous avons vues jusqu’à présent ne sont plus que des canevas, des points de départ, pour commencer à résoudre un problème d’optimisation.
Une des techniques les plus populaires d’hybridation concerne l’utilisation de métaheuristique de type « trajectoire locale » avec des métaheuristiques à population. La plupart des applications réussies d’algorithmes génétiques, ou à colonies de fourmi, sont complétées par une phase de recherche locale, car c’est ce qui leur manque à l’origine. Les individus, les fourmis, tentent d’identifier les zones prometteuses de l’espace des solutions, lesquelles sont ensuite explorées plus en détail par des méthodes de recherche locale (par l’une des métaheuristiques que nous avons déjà vues, ou par une heuristique classique, comme celle du plus proche voisin, ou par un algorithme de type 2-opt).
Ces deux types de recherche, globale et locale, peuvent d’ailleurs s’exécuter de façon asynchrone, sur des processeurs différents.
Le problème d’allocation d’espace a fait l’objet d’une étude combinant une métaheuristique de type évolutionnaire, avec une recherche locale à voisinage variable. Ce problème consiste à répartir un certain nombre de personnes et de ressources matérielles dans un certain nombre de pièces contient généralement de nombreuses contraintes : nécessité que des personnes se retrouvent ensemble dans une même pièce, que certaines personnes disposent de certaines ressources avec elles dans la pièce, etc.
Le voisinage variable permet, au travers de quelques opérations élémentaires (allocation, désallocation, réallocation, échange…) de fournir des solutions à la fois faisables (au regard du nombre de contraintes) et variées.

Une autre manière d’hybrider consiste à exécuter en parallèle plusieurs fois la même métaheuristique, mais avec des paramètres différents. Ces processus parallèles communiquent entre eux régulièrement pour échanger de  l’information sur leurs résultats partiels. Cette technique est d’autant plus utilisée que s’est approfondie la recherche sur les architectures parallèles. Toutes les métaheuristiques classiques ont fait l’objet d’une implémentation parallèle, y compris l’algorithme du recuit simulé qui, bien que de nature séquentielle, a pu être parallélisé en le divisant en processus élémentaires.
Enfin une troisième forme d’hybridation combine les métaheuristiques avec des méthodes exactes. Une méthode exacte peut ainsi donner lieu à une technique efficace pour la détermination du meilleur voisin d’une solution (ce qui peut s’avérer plus judicieux que de choisir la meilleure solution parmi un petit échantillon de voisins). Dans le domaine de la programmation par contraintes, certaines techniques de retour-arrière non déterministes (backtracking) ont été associées à des métaheuristiques.
3.3 Choix d’une structure de voisinage

Le choix du voisinage en optimisation combinatoire a une grande influence sur le résultat de l’application d’une métaheuristique. C’est d’ailleurs cette constatation qui est à l’origine de la méthode dite à voisinage variable.

La définition d’un voisinage dépend beaucoup du problème considéré. En règle générale, en optimisation combinatoire, on retrouvera cependant des opérations élémentaires comme :

· le déplacement (par exemple, dans le problème de tournées de véhicules, on déplace une commande d’un véhicule à un autre)
· l’échange simple (par exemple, dans le problème de l’affectation quadratique, on permute deux objets de place)

· l’échange CROSS (qui consiste à échanger deux segments de longueur variable entre deux routes différentes, ou à l'intérieur d'une même route)
Certains mouvements sont donc plus ou moins bien adaptés à certains problèmes. Voir [TAI02].
3.4 Quelle métaheuristique utiliser ?
Le premier problème pratique qui se pose à un utilisateur confronté à une application concrète est d'effectuer un choix parmi les différentes métaheuristiques disponibles. Ce choix est d’autant plus difficile qu'il n'existe pas de comparaison systématique et fiable des différentes métaheuristiques. Cependant, il est possible de caractériser les métaheuristiques selon quelques critères généraux, de manière à faciliter ce choix.
Le tableau ci-dessous met en relation 4 critères avec 4 métaheuristiques classiques. Les indications sont subjectives, mais reflètent l’expérience. Comme nous l’avons dit, la qualité des solutions trouvées par une méthode peut être très variable, et dépend de l'implémentation réalisée.

	
	A. du Recuit Simulé
	Méthode Tabou
	A. génétique
	A. à colonies de fourmis hybridé

	Facilité d’adaptation
	
	-
	-
	-

	Connaissance
	
	+
	+
	+

	Qualité
	+
	++
	+
	+++

	Rapidité
	-
	-
	--
	--


Comparaison générale des principales métaheuristiques

Ce tableau compare les principales métaheuristiques que nous avons vues, et les compare à l’algorithme de recherche locale simple (descente)
Les critères de comparaisons retenus sont les suivants :

- facilité d'adaptation au problème
- possibilité d'intégrer des connaissances spécifiques au problème,

- qualité des meilleures solutions trouvées,

- rapidité, c'est-à-dire temps de calcul nécessaire pour trouver une telle solution

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

Tout l’art du concepteur d’une heuristique résidera dans l’assemblage judicieux des différents principes que nous avons vus (intensification, diversification, hybridation…). La connaissance d’éléments de théorie connus en algorithmique, ou dans le domaine des méthodes dites exactes, permet d’améliorer les performances, selon les caractéristiques du problème à résoudre.

Mentionnons pour finir l’existence de la librairie Open-Source oMetah, qui fournit, sous forme de libraires C++ et Python, un ensemble d’outils permettant de mettre au point, de tester et de comparer facilement des métaheuristiques, et de générer des graphiques et des rapports de synthèse.
Conclusion 

Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes approchées adaptables à un grand nombre de problèmes d’optimisation combinatoire. 
Mais, si l’on a pu constater leur grande efficacité sur de nombreuses classes de problèmes, il existe en revanche très peu de résultats permettant de comprendre la raison de cette efficacité, et aucune méthode particulière ne peut garantir qu’une métaheuristique sera plus efficace qu’une autre sur n’importe quel problème.


Concrètement, certaines métaheuristiques présentent l’avantage d’être simples à mettre en œuvre, comme nous l’avons vu avec le recuit simulé ; d’autres sont plutôt bien adaptées à la résolution de certaines classes de problème, très contraints, comme le système de colonies de fourmis.
La qualité des solutions trouvées par les métaheuristiques dépend de leur paramétrage (il faut éviter que les algorithmes ne convergent trop rapidement vers un optimum local), et de l’équilibre à trouver entre un balayage de tout l’espace des solutions (diversification) et une exploration locale poussée (l’intensification). Le choix d’une bonne représentation, d’un bon voisinage, sont également, nous l’avons dit, des facteurs influençant grandement l’efficacité de la méthode choisie, quelle qu’elle soit.

Depuis une dizaine d’années, l’hybridation des métaheuristiques est devenue un enjeu important, à tel point que toutes les différentes métaheuristiques que nous avons examinées, recuit simulé, Tabou, algorithmes génétiques, sont maintenant perçues comme des points de départ au développement de nouveaux algorithmes d’optimisation. Les différentes caractéristiques de ces métaheuristiques (mémoires, listes de candidats, populations d’agents, transformations de la fonction objectif, etc.) sont recomposées entre elles pour former de nouvelles méthodes, dont la liste s’allonge.
Et c’est bien là toute la difficulté que rencontre l’ingénieur non-spécialiste face à un problème d’optimisation combinatoire : doit-il consacrer son temps à passer en revue les abondants travaux de recherche qui existent sur le sujet, jusqu’à trouver l’hybridation optimale et le meilleur paramétrage connus à ce jour pour résoudre son problème ? Ne pourrait-il pas plutôt se concentrer sur la mise au point une heuristique spécifique, adaptée à sa situation ? Ou bien d’une métaheuristique classique – un « simple » recuit simulé par exemple, ou une recherche Tabou avec une implémentation judicieuse des mémoires à court et à long terme ?
Chaque situation est différente, et c’est en fonction du degré d’exigence de performance, et en fonction de contraintes économiques, c’est-à-dire selon le temps dont dispose l’ingénieur pour modéliser, programmer et tester son système, que se fera le choix de telle ou telle solution.
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