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FONDEMENTS ET APPLICATIONS
DES METHODES DE RECHERCHE AVEC TABOUS (*)

par P. Soriano () et M. Genpreau (1)

Communiqué par Dominique de WERRA

Résumé. — Parmi les nouvelles heuristiques générales développées au cours des derniéres années
dans le domaine de I’optimisation combinatoire, la méthode de recherche avec tabous (RT) due &
Glover (tabu search en anglais) s’est avérée trés prometteuse ayant été appliquée avec succés a de
nombreux problémes difficiles. La RT est en fait une méta-heuristique qui combine une procédure
de recherche locale avec un certain nombre de régles et de mécanismes permettant & celle-ci de
surmonter [’obstacle des optima locaux tout en évitant de cycler. Dans le cadre de cet article, nous
présentons une description des principes de la méthode et de ses diverses composantes. On y passe
également en revue les principales applications de la RT réalisées a ce jour.

Mots clés : Recherche avec tabous, algorithmes approximatifs, optimisation combinatoire.

Abstract. — Among the new general heuristics developed over recent years in the field of
combinatorial optimization, the tabu search method (TS) due to Glover has been found to be
very promising having been succesfully applied to several difficult problems. TS is in fact a meta-
heuristic which combines a local search procedure with a number of rules and mechanisms that
enable it to overcome the obstacle of local optimality while preventing it from cycling. In this paper,
we present a description of the principles underlying the TS method and of its various elements. A
review of the main applications of TS to date is also provided.

Keywords: Tabu search, approximate algorithms, combinatorial optimization.

1. INTRODUCTION

Depuis de nombreuses années, le domaine de I’optimisation combinatoire
suscite un grand intérét de la part des chercheurs opérationnels. En effet,
celui-ci comprend quantité de problemes qui, bien que trés répandus dans
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134 P. SORIANO, M. GENDREAU

les situations réelles, sont souvent extrémement difficiles a résoudre de
maniére exacte. C’est notamment le cas du célebre probleme du voyageur
de commerce (PVC). Lorsque I’on considére en particulier des instances
de taille comparable a celles. rencontrées dans la pratique, les méthodes de
résolution traditionnelles telles les méthodes de coupes ou de séparation et
évaluation progressive (branch-and-bound en anglais) s’avérent rapidement
prohibitives en termes de temps de calcul.

Afin de pouvoir malgré tout traiter ces problémes, on doit donc faire
appel a des approches de résolution approximatives : on troque alors la
garantie d’optimalité présente dans les méthodes exactes contre 1’espérance
d’obtenir une solution de « bonne qualité » en un temps « raisonnable ».
De nombreuses heuristiques ont ainsi été développées au fil des ans. Bien
qu’elles soient généralement spécialisées a un probleme en particulier, la
plupart d’entre elles peuvent étre réparties en deux familles distinctes. La
premiére regroupe les approches de type constructif, comme par exemple les
algorithmes « gloutons », qui construisent leur solution un élément 2 la fois,
sans jamais remettre en question les choix passés. Ces méthodes sont en régle
générale trés rapides, mais la qualité des solutions qu’elles fournissent laisse
souvent a désirer. La deuxieme famille d’heuristiques classiques regroupe
quant a elle les méthodes d’exploration locale (ou amélioration itéative),
comme les méthodes d’échanges du type r-opt [60] ou Or-opt [65] pour
le PVC, par exemple. Ce genre d’approche utilise comme point de départ
une solution réalisable du probleéme et cherche & obtenir de meilleures
solutions en effectuant une séquence de modifications locales qui améliorent
chacune la solution en main, induisant ainsi une variation monotone de la
fonction objectif. Ces approches-ci sont en regle générale plus puissantes
que les heuristiques constructives, mais également beaucoup plus cofiteuses
en termes de ressources informatiques.

Toutefois, ces deux familles de méthodes partagent la méme carence
fondamentale : elles sont incapables de progresser au-dela du premier
optimum local rencontré. Or les problemes d’optimisation combinatoire
comportent typiquement de nombreux optima locaux dont la valeur
« économique » peut étre fort éloignée de celle du ou des optima globaux.
Ceci limite donc considérablement la puissance de ces approches. Pour
faire face a cette situation, plusieurs heuristiques de type nouveau ont été
développées ou adaptées a ce contexte au cours des dix dernieres années,
dont notamment le recuit simulé, les algorithmes génétiques et les méthodes
de recherche avec tabous. C’est d’ailleurs la redécouverte en 1983 par
Kirkpatrick et al. [56] de la méthode du recuit simulé et son application
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FONDEMENTS ET APPLICATIONS DES METHODES DE RECHERCHE AVEC TABOUS 135

a Parchétype des problémes d’optimisation combinatoire, le PVC, qui ont
relancé cet intérét pour de nouvelles stratégies de recherche. Cette méthode,
originalement due a Metropolis et al. [62], s’inspire des phénomeénes de
recuit thermodynamique. Les algorithmes génétiques, initialement proposés
en 1966 par Fogel er al. [23] puis étendus par Holland [52] en 1977,
reposent quant & eux sur une analogie avec I’évolution des espéces. Enfin,
les méthodes de recherche avec tabous, formalisées en 1986 par Glover
[32] mais dont Yorigine peut étre retracée a 1977 [31], sont liées a des
concepts issus du domaine de 'intelligence artificielle. Ces trois approches,
bien qu’exploitant chacune des analogies et des arguments différents,
permettent toutes de surmonter 1’obstacle de I’optimalité locale et sont donc
des alternatives particulierement attrayantes par rapport aux algorithmes
approximatifs traditionnels. Pour un survol de celles-ci voir [67].

Parmi ces heuristiques, la RT s’est révélée particulierement efficace ayant
été appliquée avec succés a de nombreux problémes difficiles. Mais en
quoi consistent les méthodes de RT et sur quoi se basent-elles 7 Le but
de cet article est de tenter de répondre & ces questions de manire simple
et précise. Nous tenons toutefois a préciser que ceci ne se veut pas une
description complete de la RT ou un mode d’emploi détaillé. Pour ce genre
de traitement, nous renvoyons le lecteur aux articles fondamentaux de Glover
[33, 35] ou aux excellents « modes d’emploi » que sont [40, 51 et 82]. Il
n’est pas non plus question d’effectuer une analyse exhaustive de toutes. Ies
applications de la RT publiées dans la littérature scientifique. Il s’agit plutot
d’une sorte d’introduction visant & permettre au lecteur de se familiariser
avec cette famille de méthodes et d’en apprécier la puissance et la flexibilité,
tout en lui fournissant une liste assez compléte des principales contributions
méthodologiques et applications réalisées a ce jour.

Le plan de l'article s’établit comme suit. Dans la section 2, nous
présenterons les concepts qui sont a la base des méthodes de RT ainsi
que les principaux éléments qu’on y retrouve. Les notions essentielles seront
illustrées a ’aide d’un exemple d’application de la RT au probléme de k-
coloration de graphes. Certains concepts plus « avancés », développés dans
le but d’améliorer encore cette approche, seront décrits dans la section 3.
Nous présenterons ensuite une revue synthétique des principales applications
de la RT. Enfin, la section 5 qui conclut cet article, donnera également un
apercu des avenues de recherche futures dans ce domaine actuellement en
plein essor.
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136 P. SORIANO, M. GENDREAU

2. FONDEMENTS ET ELEMENTS DE BASE

2.1. Principes de la RT

Développée par Glover [32] et, indépendamment, par Hansen [41] sous
I’appellation de steepest ascent mildest descent, la RT est en fait une
métaheuristique. Elle consiste en effet en un ensemble de régles et de
mécanismes généraux qui ont comme fonction de contrdler et de guider une
heuristique interne, spécifiquement adaptée au probleme a résoudre, afin de
lui permettre de transcender 1’obstacle des optima locaux. A la différence des
algorithmes génétiques ou du recuit simulé qui font appel a des arguments
probabilistes pour atteindre cet objectif, la RT exploite quant a elle la notion
de mémoire. L’idée de base s’inspire de techniques de recherche utilisées en
intelligence artificielle. Elle consiste a garder la trace du cheminement passé
du processus de recherche dans une ou des mémoires et a se servir de cette
information afin d’en orienter le déroulement futur.

Plus formellement et en adoptant une terminologie et une notation
similaires & celles employées par Glover et al. [40] et Hertz et al. [48],
on peut voir la RT comme une généralisation des méthodes d’amélioration
locale traditionnelles. En effet, celle-ci explore itérativement I’espace X des
solutions d’un probléme d’optimisation donné, en se déplagant d’une solution
courante s, s € X, a une nouvelle solution s’ située dans le voisinage de
s, 8 € N (s), le choix de cette nouvelle solution s’ étant déterminé par
I’évaluation d’une certaine fonction objectif f. Le voisinage N (s) d’une
solution s est quant & lui défini comme I’ensemble des solutions s’ € X
pouvant étre obtenues suite a 1’application d’une transformation « locale »

a s. Pour le PVC une telle transformation pourrait étre un échange 2-opt,
par exemple.

Toutefois, contrairement aux méthodes itératives classiques qui s’arrétent
deés qu’il n’y a plus de s’ permettant d’améliorer f (c’est-a-dire, dans un
contexte de minimisation, d&s que f(s') > f(s), Vs’ € N (s)), ici s’ est
défini comme étant la « meilleure » solution parmi les éléments de N (s)
sans référence aucune a f (). Ceci permet a la RT de poursuivre la recherche
de solutions meilleures méme si cela entraine une dégradation de la fonction
objectif.

Cette modification du processus d’exploration rend donc la RT insensible
aux optima locaux, mais elle introduit du méme coup le risque de cycler
deés que 'on sort de 'un de ces optima, en y retournant aussitdt. C’est 1a
que la notion de mémoire trouve sa justification. Pour régler ce probleme, la
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FONDEMENTS ET APPLICATIONS DES METHODES DE RECHERCHE AVEC TABOUS 137

RT conserve des informations sur le cheminement récent effectu€ a travers
X afin d’interdire certaines transformations de la solution courante qui
pourraient ramener la procédure vers des solutions déja rencontrées. Ces
transformations sont alors déclarées tabou, d’ou le nom de la méthode. Ceci
a pour effet de restreindre 1’acceés a certaines solutions dans N (s). C’est ce
mécanisme d’interdictions, ou de tabous, dont nous reparlerons en détail sous
peu, qui permet d’orienter ’exploration de X au fur et & mesure qu’elle se
déroule. Toutefois, pour conserver a 1’approche suffisamment de flexibilité,
le caractére tabou de ces transformations ne doit pas €tre maintenu en
permanence. En limitant la durée de vie des tabous, on permet a la méthode
de remettre en question ses choix passés (une fois les risques de cyclage
disparus) et ainsi de mener une exploration beaucoup plus large du domaine
des solutions.

Dans la description que nous venons de faire des principes directeurs de
la RT, nous avons introduit sans pour autant les détailler plusieurs concepts
importants qui ont un impact considérable sur la mise en ceuvre de ces
méthodes. Nous allons maintenant les expliciter un peu plus et les illustrer a
’aide d’un exemple d’application au probléme de k-coloration d’un graphe
dd a Hertz et de Werra [49]. Brievement, ce probléme consiste a trouver
dans un graphe G = (V| E) une partition s de I’ensemble V des sommets
en k sous-ensembles, s = (Vi, Vi, ..., V), telle qu’aucune aréte de E
n’ait ses deux nceuds terminaux dans le méme sous-ensemble V;. Dans ce
contexte-ci on définit ’ensemble des solutions X comme étant 1’ensemble
des partitions de V' en k sous-ensembles (sans pour autant exiger que ces
partitions soient des k-colorations). Soit E (V) le sous-ensemble des arétes
de E dont les sommets terminaux sont tous deux dans V;, les transformations
qui permettent de passer d’une solution s & une autre s’ (et qui définissent
la structure de voisinage exploitée par la procédure) consistent a choisir un
sommet z incident a une aréte appartenant a 1’un ou I'autre des E (V;). On
transfere alors ce z de V; a Vj, j # 4 (c’est-a-dire qu’on change sa couleur)
et on obtient ainsi une nouvelle solution. La fonction objectif utilisée dans
cette application correspond au nombre d’arétes dont les extrémités sont dans
le méme V; (ont la méme couleur) :

k
f&) =Y IEW)I.
i=1

Dés qu’on obtient une solution s telle que f(s) = 0 on a en main une
k-coloration de G.
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138 P. SORIANO, M. GENDREAU

Comme on peut le constater la structure de ce probléme est assez simple
et en fait donc un bon candidat pour illustrer les divers concepts de la RT.

2.2. Les tabous

La définition et.la gestion des tabous jouent bien entendu un rdle primordial
dans la RT. Comme nous 1’avons indiqué plus haut, ceux-ci correspondent
a une sorte de mémoire a court terme qui indique a la procédure ou elle
a déja été, lui permettant donc de diriger son exploration vers des régions

du domaine non encore visitées.

La facon la plus simple de mettre en ceuvre cet élément de la méthode
consiste a conserver une liste 7', des dernieres |7'| solutions rencontrées
et a interdire a la procédure d’y retourner. Ce genre de liste de tabous
élimine instantanément toute possibilité que la procédure se retrouve dans un
cycle de longueur | T'| ou moins. On la gére comme une liste « circulaire »,
en éliminant & chaque itération le tabou le plus ancien pour faire place
au nouveau. Toutefois, ce genre de liste ne représente généralement pas la
meilleure fagon de faire car elle peut rapidement s’avérer trés encombrante et
coliteuse a gérer étant donné la quantité d’information requise pour décrire
complétement une solution.

La méthode la plus fréquemment utilisée consiste a définir les tabous
en fonction des « transformations » qui permettent de se déplacer d’une
solution a une autre. On garde alors plutdt une liste des |7'| dernieres
transformations effectuées ou de certaines de leurs caractéristiques et on
interdit & la procédure de les inverser. La plupart du temps on note
directement dans la liste les transformations inverses qu’on veut proscrire.
Dans le contexte de notre exemple de k-coloration, si la transformation
effectuée consiste a transférer z de V; & V;, notons cela par le triplet
(z, i, 7), alors on pourrait interdire la transformation inverse en placant dans
la liste le triplet (z, j, 7). Malheureusement, si une telle liste de tabous
empéche de retourner immédiatement a la solution qu’on vient de quitter,
elle n’élimine pas vraiment les risques de cyclage. En effet, rien n’empéche
la procédure d’effectuer la séquence de transformations suivantes : (z, i, j),
puis (z, j, k) etenfin (z, k, ). On se retrouve alors exactement avec la méme
solution s ou z € V; qu’on avait avant la premiére des trois transformations.

Pour éviter ce genre de phénomene, on va plutdt conserver un -ou plusieurs
attributs caractérisant la transformation qu’on vient d’effectuer (ou la solution
qu'on vient de quitter). Dans notre exemple ce sera le couple (z, %)
représentant le sommet qui change de couleur et ’indice de son ancienne
couleur. On interdit a la procédure de retransférer x dans V;. Clairement

Recherche opérationnelle/Operations Research



FONDEMENTS ET APPLICATIONS DES METHODES DE RECHERCHE AVEC TABOUS 139

cette restriction est beaucoup plus forte que la précédente et atteint bien
son objectif d’empécher le cyclage. Notons également qu’il est tout a fait
envisageable de définir plusieurs listes de tabous, pour conserver différents
types d’information, et de les utiliser simultanément. Parmi les premiers
exemples d’algorithmes de RT comportant plus d’une liste tabou on peut
citer les applications de Friden et al. [25] au probléme du stable maximum
et de Gendreau et al. [30] a celui de la clique maximale.

2.3. Critere d’aspiration

Les tabous sont un mécanisme dont le but premier est d’empécher le
cyclage de la méthode, mais ceux-ci peuvent parfois s’avérer trop forts
et ainsi restreindre inutilement I’exploration du domaine des solutions. En
particulier, lorsque les tabous sont définis en fonction des transformations,
ils n’interdisent pas seulement de retourner a la solution précédente, mais
a tout un ensemble de solutions dont plusieurs peuvent ne pas avoir été
visitées encore. Ainsi dans notre exemple, le tabou imposé par la paire
(z, 1) empéche d’accéder a toute solution dans laquelle le sommet z se voit
attribuer la couleur i (z € V;). Il est tout a fait possible que certaines de ces
solutions non encore visitées soient trés attrayantes. Il faut donc qu’il y ait
un mécanisme inverse a celui des tabous qui permette de révoquer le statut
tabou d’une transformation si son application a la solution courante permet
d’atteindre une solution jugée intéressante, sans pour autant introduire un
risque de cyclage dans le processus.

C’est le concept de critere d’aspiration (ou fonction d’aspiration) qui
remplit ce role. De nombreux criteres d’aspiration ont été proposés dont
plusieurs extrémement sophistiqués. Nous ne détaillerons ici que les deux
plus répandus qui sont également les plus simples. Pour plus de détails
sur ces mécanismes nous renvoyons le lecteur a [40] et surtout a [39].
Notons que dans le cas d’une liste tabou de solutions, le concept de critére
d’aspiration n’est pas applicable car toute annulation de tabou ameéne la
procédure a cycler.

Le critére d’aspiration le plus simple consiste a révoquer le statut tabou
associé a une transformation si cela permet d’obtenir une solution qui
est supérieure a la meilleure solution rencontrée jusqu’a présent. C’est
évidemment un critere tres sévere qui ne devrait pas étre vérifié souvent. Il
n’ajoute donc pas beaucoup de flexibilité a la méthode, mais lui évite de

commettre des « oublis » flagrants lorsque ce genre de situation se présente.

La deuxieme méthode utilise une fonction A (z) déterminant le niveau
d’aspiration associé a chaque valeur z de la fonction objectif f. Etant donné
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140 P. SORIANO, M. GENDREAU

une solution courante s avec f (s) = z, la valeur de A (z) représente un seuil
a atteindre si on veut s’assurer de ne pas cycler. Ainsi, quand on considére une
transformation tabou menant de s & une solution voisine s’ de valeur f (s'),
si f(s') < A(z) dans un contexte de minimisation (pour la maximisation
on inverse le sens de l’'inégalité), alors on est sr que cette solution n’a
jamais ét€ visitée auparavant et on peut révoquer le statut tabou de cette
transformation sans risque. Ce genre de fonction s’applique a des problémes
pour lesquels les valeurs de la fonction objectif sont entiéres. On initialise
A(z) en posant A(z) = z — 1 pour toutes les valeurs de z, puis chaque
fois qu’on effectue une transition de s a s telle que f(s') < A(f(s)) on
pose A (f(s)) = f(s") — 1. C’est cette fonction d’aspiration qui est utilisée
dans notre exemple d’application.

2.4. Evaluation du voisinage

Etant donné une solution s les transformations qu’il est possible d’y
apporter par I’entremise de 1’heuristique interne définissent un voisinage de
s identifi¢ par N (s). Normalement, le choix d’une nouvelle solution s’
s’effectue en examinant chacune des solutions contenues dans N (s) et en
choisissant la meilleure d’entre elles qui ne soit pas tabou, c’est-a-dire dans
notre notation

s’ € arg min{ f (3)|5 € N (s) et 5 non tabou }.

Dans certains cas, il est possible de maintenir sans trop d’effort une liste
triée des voisins de s et donc d’effectuer cette évaluation de maniére implicite
sans avoir a les énumérer. Toutefois si tel n’est pas le cas, 1’évaluation
compléte de N (s) a chaque itération peut rapidement devenir exorbitante du
point de vue des ressources informatiques, en particulier lorsque la structure
de voisinage utilisée est « large » ou que I’évaluation de chaque solution
est cofiteuse. Dans bon nombre d’applications, on se contente plutdt de
considérer un sous-ensemble N’ C N (s) qu’on génere aléatoirement et a
choisir s’ parmi les solutions contenues dans N’.

En plus de réduire la quantité de ressources nécessaires, cet échantillonnage
de N (s) constitue de par sa nature aléatoire un mécanisme anti-cyclage
supplémentaire qui vient compléter les listes tabous. Il peut ainsi permettre
d’utiliser des listes plus courtes que lorsque la totalité du voisinage est
considérée.

2.5. Algorithme de RT

Considérons le probléme d’optimisation consistant 2 minimiser la fonction
f (s) sur un domaine X et désignons par s* la meilleure solution rencontrée
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FONDEMENTS ET APPLICATIONS DES METHODES DE RECHERCHE AVEC TABOUS 141

jusqu’a présent et par f* la valeur de celle-ci, f* = f(s*). De plus, soit k
un compteur d’itérations et étant donné que le sous-ensemble des solutions
s’ € N (s) qui sont sous I’effet d’un tabou dépend de 1a trajectoire passée
de Valgorithme, donc de I’itération k, on peut alors désigner par N (s, k)
I’ensemble des solutions admissibles a partir de s a I’itération &k (c’est-a-dire
les solutions non tabous ou dont le statut tabou a été révoqué).

Cette notation étant établie, on peut maintenant schématiser 1’algorithme
générique de la RT comme suit :

1. Initialiser

e choisir une solution initiale sg € X ;

*

e poser s := s* =59, f* 1= f(sp) et k :=0;
2. Tant que critere d’arrét non satisfait faire
ok :=k+1;

e choisir s € ar min s}
& SIENI(.s‘,k){f( )}

osi f(s) < f* alors s* :=set f* := f(s);
e mettre a jour les tabous.

Différents criteres d’arrét peuvent &tre utilisés. Parmi ceux-ci les plus
courants consistent a arréter la procédure :

—dés gu’on a obtenu une solution optimale (lorsqu’on en connait la
valeur) ou une solution pour laquelle la fonction objectif atteint une valeur
pré-déterminée ;

— apres un certain nombre d’itérations ou un certain temps de calcul ;

— apres qu’un certain nombre d’itérations aient été effectuées sans qu’il y
ait eu d’amélioration de la meilleure solution trouvée s*.

L’algorithme de RT que nous venons de décrire constitue en fait la version
de base de cette approche, ainsi que le mentionne Glover dans [33] ou elle
est désignée sous 1’appellation de simple tabu search en anglais. Bien que
déja capable de produire des résultats impressionnants, comme en font foi
ses applications recensées a la section 4, 12 ne s’arrétent pas les ressources de
Papproche. En effet, d’autres concepts et de nombreux raffinements de ceux
exposés jusqu’ici ont été proposés et expérimentés dans le but d’augmenter
encore la puissance et la robustesse de ces méthodes. Dans la section qui
suit nous aborderons ces concepts plus « avancés ».
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142 P. SORIANO, M. GENDREAU

3. COMPOSANTES SUPPLEMENTAIRES ET RAFFINEMENTS

3.1. Intensification et diversification

Une des notions fondamentales sur laquelle repose la RT est, comme
cela a été mentionné a la section précédente, la mémoire. Toutefois, dans
la description que nous avons fait de la méthode jusqu’ici, son usage
est relativement peu poussé. En effet, celui-ci se limite & un contrdle a
court terme du déroulement de I’exploration, I’algorithme se contentant de
« mémoriser », grace aux listes de tabous, ce qu’il vient de faire récemment
afin d’éviter de retourner vers des solutions ou des classes de solutions qu’il
a déja visitées.

Dans une version plus compléte de I’approche, le role de la mémoire va
au-dela de cette fonction premiere et influence également le processus de
recherche a moyen et long terme. Ceci s’effectue par I’entremise de deux
nouveaux concepts, soit 1’intensification et la diversification de la recherche,
qui n’exploitent plus des informations basées sur la proximité dans le temps
(comme c’est le cas pour les mécanismes de tabous), mais plutdt d’autres
types d’informations faisant appel a des notions de fréquence.

Plus précisément, le but de I’intensification consiste, comme son nom
I’indique, a intensifier D’effort d’exploration dans certaines régions du
domaine qui ont été identifiées comme étant prometteuses. On va donc
analyser sur une plus longue période le cheminement de la procédure
et essayer de déterminer si les « bonnes » solutions rencontrées jusqu’a
présent n’auraient pas des caractéristiques communes, ¢’est-a-dire si certaines
caractéristiques n’y apparaissent' pas fréquemment. Dans I’affirmative, on
procédera alors & une modification du processus d’exploration afin de
favoriser leur présence dans les nouvelles solutions visitées par 1’algorithme.
Généralement, une telle modification est appliquée périodiquement et pour
une durée limitée, aprés quoi le processus normal reprend son cours.

Plusieurs stratégies d’intensification peuvent étre utilisées dépendant des
contextes. La plus simple correspond & retourner a 1'une des meilleures
solutions rencontrées jusque-la, puis a reprendre I’exploration & partir de
ce point en réduisant la longueur des listes tabous pour un nombre limité
d’itérations [48]. Une autre facon consiste a fixer temporairement certaines
portions de la solution courante associées par le passé & de nombreuses
solutions de qualité supérieure (par exemple certains arcs du cycle dans
le PVC), permettant ainsi a la procédure de se concentrer sur la portion

du domaine définie par ces solutions partielles. Le méme genre d’effet
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peut étre obtenu en modifiant plutdt la fonction f servant & évaluer les
solutions candidates afin de favoriser celles qui contiennent ces portions
de solution au détriment des autres (par le biais d’un terme de pénalité
par exemple). Enfin, il est aussi possible de remplacer pour un temps
limité I’heuristique interne normalement utilisée par une autre méthode plus
puissante ou encore d’intensifier la recherche en élargissant le voisinage
réellement évalué a chaque itération (en augmentant par exemple la taille de
I’échantillon considéré N’ (s)). D’autres stratégies plus complexes exploitant
plus a fond I'information générée par le processus d’exploration et divers
concepts d’apprentissage sont décrites dans [37, 48, 58].

De son coté, le concept de diversification est en quelque sorte ’inverse
de celui d’intensification. L’objectif visé est ici de rediriger la procédure
vers des portions de I’espace des solutions ou elle n’est pas encore allée
(ou peu souvent) afin d’éviter que le processus de recherche ne soit trop
localisé et laisse de grandes régions du domaine totalement inexplorées. La
stratégie de diversification la plus simpliste est bien entendu d’interrompre
périodiquement la procédure et de la faire recommencer a partir d’une
nouvelle solution générée aléatoirement ou, un peu mieux, en choisissant
celle-ci plus intelligemment de facon a étre slir de se retrouver dans une
région non encore visitée.

Une autre maniere de procéder consiste a biaiser la fonction d’évaluation
en introduisant un terme qui pénalise les transformations effectuées
fréquemment ou certaines caractéristiques jugées trop souvent présentes dans
les solutions rencontrées jusque-la. Inversement on peut utiliser le méme
genre de technique dans le but de favoriser des caractéristiques rarement
rencontrées. Il est intéressant de faire remarquer que ce type de stratégie
de diversification peut d’ailleurs &tre utilisé de facon continue, tout au long
de Pexploration, sans qu’il y ait besoin d’arréter le processus. L’application
de Gendreau et al. [29] est une des premiéres ayant fait appel a une telle
diversification continue.

Enfin, ainsi que le présentent Hertz et al. [48], on peut voir les contraintes
que doivent satisfaire les solutions d’un probléme pour étre réalisables comme
autant de « montagnes » infranchissables. En relaxant certaines d’entre elles
et en pénalisant leur violation, on « aplanit » en quelque sorte le relief de
I’espace des solutions en réduisant la « hauteur » de ces montagnes. Il devient
alors possible de franchir ces obstacles et de se déplacer beaucoup plus
facilement vers d’autres régions. Les solutions visitées durant cette phase de
diversification peuvent évidemment étre irréalisables. Pour se ramener dans le
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domaine d’origine, on augmente graduellement les pénalités jusqu’a obtenir
des solutions réalisables. Ce genre de technique a été employée avec succes
dans le cadre d’applications a des problémes d’horaires qui sont typiquement
des problémes comportant de nombreuses contraintes [10, 50]. Un concept
similaire, V' oscillation stratégique (strategic oscillation en anglais), remonte
aux travaux a ’origine du développement de la RT [31]. Initialement proposé
dans un contexte assez différent de celui-ci, il peut toutefois étre vu comme
une généralisation de ces techniques de relaxation puisqu’il permet d’agir sur
d’autres caractéristiques des solutions que leur admissibilité. Son utilisation
dans le cadre d’applications a d’autres problémes d’horaires [63] et & des
problemes de partitionnement de graphes s’est révélée fort utile [40].

Comme on peut le voir, I'intensification et la diversification sont des
concepts complémentaires qui viennent élargir la gamme des outils dispo-
nibles pour contrdler et guider « intelligemment » la recherche de bonnes
solutions. L’incorporation de ces éléments dans un algorithme de RT
lui conferent une flexibilité et une adaptabilité accrues qui se traduit
généralement par une augmentation trés significative de sa puissance et
de sa robustesse. L’étude de Soriano et Gendreau [74] sur I'impact de
différentes stratégies de diversification dans le contexte du probléme de
clique maximale présente une des premiéres illustrations des gains pouvant
découler de I’addition de ce type de techniques.

3.2. Quelques raffinements

Bien d’autres améliorations, la plupart sous la forme de raffinements
de certains aspects des éléments de base décrits a la section 2, ont été
et continuent d’étre apportées régulierement par les nombreux chercheurs
s’intéressant a ces méthodes. Bien que leur description détaillée dépasse le
cadre de cet exposé nous allons brievement en aborder quelques-unes qui
nous paraissent parmi les plus utiles.

Gestion des listes de tabous

Tout d’abord, concernant la gestion des listes de tabous, nous avons vu que
celles-ci étaient traditionnellement gérées comme des listes circulaires dont
la taille était fixe et prédéterminée. Généralement cette taille est dépendante
de celle de I’instance traitée et croit avec elle [33]. Toutefois, il n’existe pas
de régle universelle permettant de déterminer une valeur appropriée de ce
parametre, il faut donc se baser sur I’expérimentation. La seule observation
qui ait été faite & ce sujet est que la taille d’une liste ne doit étre ni trop petite,
car alors la méthode se met a cycler, ni trop grande, car dans ce cas trop de
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restrictions sont imposées a la procédure et celle-ci aura tendance a stagner.
En effet, dans 1a RT ce sont les transformations les plus attrayantes qui sont
exécutées en priorité, si la liste est trop longue celles-ci seront maintenues
tabou plus longtemps forcant ainsi la procédure & considérer plus de solutions
« médiocres » ce qui, dans un contexte de minimisation se traduit par un
accroissement de la valeur moyenne des solutions visitées [40, 48]. II est
en général relativement aisé de déterminer un ordre de grandeur approprié
et méme un intervalle de « bonnes » valeurs, mais le choix d’une valeur
précise donnant les meilleurs résultats est plus délicat.

Pour contourner ce probleme d’ajustement, mais surtout pour impartir
une plus grande robustesse des algorithmes par rapport aux instances
particulieres des probleémes a résoudre, plusieurs stratégies ont été€ proposées
afin d’effectuer une gestion dynamique plutdt que statique des listes de
tabous. Ainsi dans [73] et [38] leur taille est modifiée & intervalles réguliers
et varie respectivement sur 4 et 3 valeurs distinctes, selon une séquence
prédéterminée. La méthode utilisée dans [80] change elle aussi la taille
périodiquement, mais la valeur de celle-ci est tirée aléatoirement dans
[Tmin, Tmax], ott les deux bornes Tiiy et Tmax sont des paramétres fournis
a la procédure. Une généralisation de cette idée de taille aléatoire a été
proposée et appliquée dans [29], ou la durée du tabou associée a chaque
transformation est tirée aléatoirement dans un intervalle similaire. Dans cette
approche, la structure de liste disparait pour étre remplacée par des étiquettes
tabou (tabu tags en anglais), directement associées aux transformations.

Enfin, d’autres stratégies de gestion exploitant des concepts différents de
ceux qui préceédent ont également été proposées, notamment celles dans
[42, 87], utilisant des tables de hachage (hashing functions en anglais), et
dans [16, 35], basées sur des notions de logique séquentielle.

Evaluation du voisinage

Tournons-nous maintenant vers 1’élément central de I’heuristique interne,
soit le choix de la prochaine solution. Tel que mentionné plut t6t (2.4),
I’évaluation compléte du voisinage de la solution courante NN (s) s’avére
souvent extrémement cofiteuse et ne constitue donc pas toujours une stratégic
d’évaluation raisonnable. Dans ces situations, on a recours a des techniques
d’échantillonnage aléatoire pour générer un sous-ensemble N’ (s) a partir de
N (s) et on restreint le choix de la prochaine solution a celles appartenant 4
N’ (s). On peut ainsi réduire considérablement les coits d’évaluation.

Cette maniere simple de gérer I’évaluation de N (s) est assez répandue,

N

mais elle n’est pas toujours des mieux adaptées au probléme a résoudre.
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En effet, si N (s) ne contient que peu de « bonnes » solutions et beaucoup
de « mauvaises », comme c’est le cas dans les problemes de tournées de
véhicules entre autres, un N’ (s) choisi aléatoirement n’a que peu de chances
de contenir des solutions candidates intéressantes. Dans un tel contexte, cette
stratégie risque plus de nuire que d’améliorer les performances de 1a méthode.

D’autres stratégies de gestion ont été proposées ‘afin de faire reposer le
choix de N’ (s) sur autre chose que le pur hasard [34, 39, 40]. Celles-ci,
référées dans la littérature sous 1’appellation de « candidate list strategies »
soit listes de candidats, suscitent de plus en plus d’intérét. Parmi les plus
répandues on peut citer celles qui exploitent une sorte de décomposition
cyclique du voisinage en sous-ensembles déterminés stratégiquement. A
chaque itération, on ne considére qu’une portion de ceux-ci tout en s’assurant
que les autres le seront au cours des itérations a venir. Les stratégies
d’évaluation du voisinage utilisées dans [22, 57 et 71] sont de ce type. Une
autre approche consiste a orienter la composition de N’ (s) en fonction de
caractéristiques jugées attrayantes dans les solutions recherchées comme c’est
le cas dans [29] et [66]. D’autres principes pouvant étre exploités pour gérer
I’évaluation de N (s) sont également décrits dans {40] et surtout dans [34].

3.3. Mise en ceuvre efficace

Ainsi qu’on aura pu le constater a la lecture des sections précédentes, la
RT est une approche reposant sur des concepts qui sont tres simples a la base.
Toutefois, étant donné la quantité de composantes qu’elle peut comporter
et la flexibilité dont on dispose pour les adapter au probleme a résoudre,
développer un algorithme de RT vraiment efficace n’est pas a priori une
trivialité. En particulier, la nécessité de « calibrer » les nombreux parametres
employés par un tel algorithme peut sembler extrémement délicat.

‘Bien qu’important, cet ajustement des mécanismes de 1’algorithme n’est
pas I’aspect primordial d’une mise en ceuvre efficace. En effet, comme le
soulignent trés justement Hertz er al. [48], 1’efficacité d’un algorithme de
RT, et en général de toute approche de résolution, dépend principalement de
la modélisation du probleme, c’est-a-dire du choix de 1’espace des solutions
a explorer X, du voisinage N (s) et de la fonction objectif f permettant
de choisir la prochaine solution dans N (s). Bref, elle concerne le choix
de I'heuristique interne exploitée par ’algorithme de RT. Il y a souvent
plusieurs possibilités pour effectuer ces choix et ceux-ci sont critiques car
méme la calibration la plus soigneuse des parametres de contrdle ne peut
espérer compenser un mauvais choix a ce niveau. A I’opposé, une « bonne »
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modélisation du probléme rendra 1’approche beaucoup moins sensible a la
précision de ces ajustements.

Sans entrer trop dans les détails, mentionnons tout de méme que la
structure de voisinage choisie doit permettre de se déplacer facilement d’une
solution a une autre et qu’il est souhaitable qu’elle garantisse qu’a partir
d’une solution donnée s, il existe toujours un chemin menant de s a une
solution optimale du probleme [48]. A cette fin, il est tout a fait envisageable
que le choix de I’espace des solutions exploré par la procédure ne soit pas
le méme que celui du probléme a résoudre. En effet, il peut s’avérer presque
impossible dans certains cas de définir une structure de voisinage en utilisant
seulement les solutions du vrai probleme. Dans ce genre de situation, il
est souvent utile de relaxer certaines contraintes du probléme original afin
d’obtenir un voisinage plus praticable. L.’exemple de k-coloration qui nous
a servi auparavant, illustre bien cette idée puisque la contrainte forcant les
arétes a avoir leurs extrémités dans deux « couleurs » différentes est relaxée.
Le voisinage des « partitions » qu’on obtient alors se trouve 2 étre beaucoup
moins difficile a explorer que celui des k-colorations.

Une autre rTemarque importante concerne le choix de la fonction objectif.
Celle-ci devrait fournir assez d’information pour permettre de départager
facilement les solutions candidates & chaque itération. Si la fonction objectif
du probleme initial ne varie que sur un petit intervalle et assigne les mémes
valeurs a de nombreuses solutions, présentant en quelque sorte de larges
« plateaux », elle ne remplit évidemment pas ce critére et rend la recherche
d’une solution optimale beaucoup plus ardue. On a dans ce cas intérét a
définir une fonction objectif auxiliaire qui conserve le pouvoir discriminant
de celle du vrai probléme, mais permet également de guider 1’exploration. La
fonction définie dans 1’application au probléme de k-coloration en est un bon
exemple puisqu’elle permet d’identifier une solution optimale (f (s) = 0)
tout en orientant la recherche vers les solutions intermédiaires les plus
prometteuses, soit celles contenant le moins d’arétes monochromatiques (ces
solutions sont les moins irréalisables par rapport au vrai probléeme).

Comme on peut le constater, ces décisions sont primordiales et doivent se
baser sur une analyse sérieuse du probleme a résoudre. Pour une discussion
plus poussée de ces notions d’efficacité de la modélisation en particulier et
de la mise en ceuvre des méthodes de RT en général, nous référons le lecteur
intéressé a [40] et surtout a [48]. D’autres discussions intéressantes sur ces
questions sont également présentées dans [33, 35, 37, 39, 51, 82].
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4. APPLICATIONS

Les méthodes de recherche avec tabous constituent une technique de
résolution encore bien jeune et la plupart des applications qui en ont été
faites datent de moins de cinq ans. Leur nombre ne cesse toutefois de croitre
ce qui atteste sans équivoque de I'intérét suscité par ses grandes possibilités.
Dans cette section, nous allons effectuer un survol des principaux domaines
ott la RT a été appliquée. Nous tenons a rappeler cependant que cette liste
ne se prétend aucunement exhaustive.

D’autre part, afin d’illustrer la variété tant des probleémes spécifiques traités
que des mises en ceuvre de I’approche, nous avons dressé dans le tableau I
une liste de quelques applications choisies, en donnant a chaque fois une
description schématique des principales composantes de 1’algorithme de RT
utilisé.

Une des premiéres applications de la RT a eu lieu dans le domaine des
problémes de graphes. C’est I’application au probléme de k-coloration due
a Hertz et de Werra [49] qui nous a servi plus tdt pour illustrer les concepts
de la méthode et qui a été publiée en 1987. Cette application, bien que
n’utilisant que les concepts de base de la RT, s’est révélée a 1’époque
extrémement efficace étant capable de résoudre des problémes comportant
jusqu’a 1000 sommets et reste aujourd’hui encore 1'une des meilleures.
L’approche a été comparée a une application de recuit simulé que les auteurs
avaient réalisée précédemment [9] et 1a RT s’est révélée nettement supérieure
du point de vue qualité des solutions tout en nécessitant beaucoup moins de
temps de calcul. Dans [20], une telle application sert a résoudre des sous-
probleémes dans un algorithme de séparation et évaluation progressive pour
le probléme de coloration minimale d’un graphe. La méthode ainsi obtenue
permet de résoudre exactement des probleémes allant jusqu’a 70 sommets
pour des densités de 0,5.

Une généralisation du probleme de coloration classique est traitée par
Costa [11] soit celui de T-coloration. Ce probléme qui consiste 2 trouver
une coloration des sommets telle que les « couleurs » de deux sommets
adjacents soit « distantes » d’au moins une certaine valeur (dépendante des
deux sommets concernés) a des applications dans la gestion des bandes
de fréquences de télécommunication en particulier. Dans cet article, des
applications de RT et de recuit simulé sont développées et comparées. Ici

encore, la RT s’avere performante et supérieure au recuit.
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Toujours dans le domaine des graphes, deux adaptations différentes de la
version de base de la RT aux problemes équivalents de stable maximum, due
a Friden er al. [25], et de clique maximale, par Gendreau et al. [30], se sont
montrées tres efficaces, avec un trés léger avantage a la seconde. Les trois
variantes de 1’approche présentées dans cette derniere, ont aussi déclassé une
procédure de recuit considérée jusque-la trés performante. Ces heuristiques
se sont ensuite vues nettement améliorer par I’addition de mécanismes de
diversification et ces versions plus « modernes » de RT se sont montrées
extrémement performantes et robustes sur une large gamme de problémes de
toutes sortes [74, 75]. Bien que publiée en 1993 seulement, les heuristiques
de [30] ont été développées en 1990 et sont avec celle de [25] parmi les
premiéres applications de RT faisant appel a plusieurs listes de tabous. Cette
facon de faire est depuis devenue monnaie courante. Enfin, I’heuristique pour
le stable maximum citée un peu plus tot a été intégrée dans une procédure
exacte de séparation et évaluation progressive des plus performantes {26].

Un autre domaine fertile pour le développement d’algorithmes de RT est
celui des problemes de tournées de véhicules (PTV). Dans [66], Osman
développe plusieurs variantes de RT et de recuit simulé pour la version
du PTV avec contraintes de capacité sur les véhicules et de durée sur les
tournées. La RT s’avere ici encore supérieure au recuit et de trés bons résultats
sont obtenus sur une série de 14 problémes classiques de la littérature,
améliorant a I’époque les meilleures solutions connues dans 7 cas.

Une autre application, due a Gendreau et al. [29], basée sur une définition
de voisinage différente et exploitant cette fois les concepts de diversification
et d’intensification, s’est avérée encore plus performante que la précédente,
dominant toutes les méthodes classiques et obtenant ou améliorant la
meilleure solution connue dans 11 des 14 problemes de référence. Cette
application est également intéressante car c’est la premiére ol ont été
proposés et utilisés les concepts d’étiquettes de tabous et de diversification
continue décrits a la section 3.

On se doit de noter cependant qu’avant ces deux adaptations particu-
lierement réussies, deux autres tentatives s’étaient soldées par des résultats
peu enthousiasmants [69, 85]. Ces premiéres tentatives sur le PTV se
contentaient d’une application trés « directe » des principes de base de la
méthode, sans effort particulier de modélisation. De leur c6té, les adaptations
de Osman et Gendreau et al. sont beaucoup plus « travaillées ». Les résultats
qu’elles obtiennent viennent donc souligner les remarques effectuées a la
section précédente a l’effet qu’une mise en ceuvre vraiment efficace de la
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méthode nécessitait une bonne connaissance du probleéme et un effort certain
de modélisation.

Depuis, d’autres applications au PTV ont vu le jour. Tout d’abord Taillard
[81], avec une implantation paralléle de RT basée sur un voisinage semblable
a celui d’Osman, a réussi a obtenir la meilleure solution connue pour chacun
des 14 problémes de référence. D’autre part, deux applications récentes, dues
a Semet et Taillard [71] et a Rochat et Semet [70], ont permis de traiter
avec succes des instances réelles de PTV rendus encore plus complexes
par I’addition de nombreuses contraintes supplémentaires. Dans les deux
cas, les solutions fournies représentaient des économies de 1’ordre de 15 %
par rapport aux solutions traditionnelles. Ces deux applications illustrent
bien la capacité de la RT a s’adapter au contexte des problémes pratiques
ou de nombreuses contraintes viennent souvent s’ajouter au probléme de
base et en détruire la structure. Avec la RT, ces contraintes complicantes
sont facilement prises en compte, généralement sous la forme de tabous (les
solutions irréalisables sont déclarées tabous) ou de pénalités, permettant ainsi
de restaurer la structure du probléme de base qui peut alors étre exploitée.

D’autres applications de RT a des problémes connexes ont été menées
a bien récemment, notamment pour le PTV avec fenétres de temps [27,
28, 68] et pour le m-PVC avec objectif Minmax [24]. Enfin, plusieurs
auteurs ont développé des algorithmes de RT pour le PVC classique avec
un certain succes [22, 36, 61], surtout pour des instances de grande taille.
Ces adaptations n’arrivent toutefois pas a battre les meilleures heuristiques
de type classique sur les problémes plus conventionnels.

Un troisieme champ d’applications ayant vu de nombreuses adaptations
de la RT est celui des problemes d’ordonnancement, en particulier dans un
contexte de production. Une des premieres est celle de Widmer et Hertz [83]
au probléme de la chaine de traitement dans un atelier de production, connu
en anglais sous le nom de « permutation flow shop ». Dans ce probleme n
objets doivent subir des opérations sur une chaine de traitement comportant
m machines et on cherche a déterminer 1’ordre dans lequel ce traitement
devrait &tre effectué afin de minimiser le temps total écoulé entre le début
du traitement du premier objet et la fin de celui du dernier, en anglais le
makespan. Cette application qui n’utilise que les éléments de base de la
RT s’est révélée supérieure aux meilleures heuristiques connues alors sur
un ensemble de 50 problémes. Une adaptation subséquente de Taillard [79]
améliorant les résultats de celle-ci est venue confirmer 1’avantage de la RT
sur la plupart des heuristiques classiques utilisées pour ces problemes. Enfin,
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Daniels et Mazzola [17] développent une procédure de RT basée sur une
stratégie sophistiquée de recherche imbriquée pour traiter une généralisation
du probléme de chaine de traitement. Sur une batterie de 1600 problémes
leur approche surclasse les autres heuristiques testées. De plus, sur les
480 instances pour lesquelles la solution optimale était connue, la RT la
trouve dans 70 % des cas tout en enregistrant un écart moyen de 0,3 % et
une déviation maximale de 2,5 % seulement.

Dans [18], Dell’ Amico et Trubian appliquent la RT au célébre probléme
de traitement a séquences fixées ou job shop scheduling en anglais. Dans
ce probléme d’ordonnancement les n objets peuvent nécessiter différentes
séquences d’opérations sur les m machines (éventuellement sans avoir
besoin de chacune d’entre elles), mais ces séquences sont fixes et 1’ordre
de traitement des objets & chaque machine peut varier. On cherche un
ordonnancement sur les m machines qui minimise l’intervalle de temps
écoulé entre le début des opérations et la fin de la derniére opération sur le
dernier objet. L’algorithme de RT développé surclasse les meilleures mises
en ceuvre de recuit simulé tant du point de vue qualité des solutions que
temps de calcul, tout en se révélant extrémement robuste ce qui n’est pas
le cas de ses concurrentes. Une autre adaptation de la RT a ce probleéme,
due a Taillard [78] s’était déja révélée supérieure au recuit et a donné lieu a
une version « parallele » constituant probablement la meilleure heuristique
actuellement disponible.

Enfin, de nombreuses autres adaptations de la RT qui méritent d’étre
signalées ont été publiées dans la littérature scientifique. Bien qu’il ne
puisse étre question de les décrire toutes ici, nous allons quand méme
en énumérer quelques-unes en les regroupant par probléme ou secteur
d’application pratique. On peut ainsi citer celles concernant : d’autres
problemes d’ordonnancement [2, 6, 7, 57, 58, 59, 63, 76, 84, 86], le
probleme d’affectation quadratique [8, 72, 73, 80], les problemes de logique
probabiliste incluant les problémes de satisfaisabilité [42, 44, 53, 54], les
problémes de localisation [3, 12, 45], des problémes en télécommunications
[1, 38, 64], les réseaux de neurones [4, 82], les problemes d’horaires [10,
46, 47, 50], et divers autres problémes [5, 16, 19, 43, 55, 77].

5. CONCLUSION

La méthode de la recherche avec tabous dont nous avons décrit les
principes dans cet article est, comme nous venons de le voir, une approche
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de résolution approximative qui s’est avérée trés efficace sur une large
gamme de problémes d’optimisation combinatoire reconnus difficiles. Dans
la plupart des cas, celle-ci surclasse facilement les méthodes heuristiques
traditionnelles. De plus, lorsque comparée aux autres méthodes d’exploration
locale modernes, et notamment au recuit simulé, celle-ci s’est montrée en
régle générale nettement supérieure en produisant des solutions de meilleure
qualité tout en requérant passablement moins de temps de calculs.

On doit également souligner I’extréme flexibilité et la grande adaptabilité
de Papproche qui Iui permet d’incorporer aisément les contraintes
complicantes qu’on retrouve si souvent dans les problémes réels et face
auxquelles les méthodes traditionnelles sont sans recours. Celle-ci peut aussi
étre combinée de différentes facons avec d’autres méthodes d’optimisation
plus classiques, entre autres sous la forme de sous-routine pour résoudre
les sous-problémes d’algorithmes de séparation et évaluation progressive
(permettant ainsi d’obtenir des bornes de bonne qualité rapidement) ou
encore pour définir des procédures hybrides comportant une composante RT
et une composante heuristique classique.

Toutefois, comme il faut s’y attendre et ainsi que le démontrent certaines
applications assez décevantes, la RT n’est pas une panacée permettant de tout
résoudre facilement. De plus, certains de ses succés, comme ceux obtenus
pour le probléme de tournées de véhicules classique, ont été réalisés aprés
plusieurs tentatives d’adaptation infructueuses et un travail de modélisation
considérable. Nous tenons d’ailleurs a rappeler ici encore qu’il est essentiel
d’avoir une bonne connaissance et compréhension du probléme 2 résoudre
afin de pouvoir développer une heuristique vraiment efficace.

Malgré les succeés retentissants de [’approche dans la pratique et
I’engouement sans cesse croissant qu’elle suscite, une ombre demeure sur
ce tableau car on ne connait que trés peu de choses sur la RT d’un point
de vue théorique. En effet, aucune démonstration mathématique prouvant la
convergence de la méthode n’est encore connue & ce jour. Le seul résultat
disponible est celui di a Faigle et Kern [21] ot ils démontrent la convergence
asymptotique d’une version de recuit simulé modifiée pour ressembler a la
RT. Cette variante de la RT est toutefois trés €éloignée des algorithmes
effectivement réalisés. De plus, le type de théoréme de convergence obtenu
est somme toute de peu d’utilité puisqu’il ne garantit la convergence sur
une solution optimale avec probabilité tendant vers 1 qu’aprés avoir écoulé
un temps infini. Cette remarque que nous faisons sur la faiblesse de ces
aspects théoriques n’a pas pour but de dénigrer V'efficacité pratique de la
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méthode, mais bien de rappeler qu’il y a encore beaucoup de travail a
effectuer sur ce plan.

D’autres avenues de recherche trés prometteuses s’ouvrent également aux
chercheurs ceuvrant dans ce domaine. Mentionnons tout d’abord 1’application
a ces méthodes des techniques informatiques de parallélisation. La RT est
en effet une approche qui se préte bien a ce contexte informatique. Déja
plusieurs mises en ccuvre paraileéles ont été réalisées [8, 28, 61, 78, 80,
81] produisant d’excellents résultats et des études sur les diverses fagons
de paralléliser ces méthodes commencent a apparaitre [13, 14, 15]. Enfin,
le développement d’approches hybrides intégrant des principes tirés des
diverses méthodes modernes d’exploration locale que sont le recuit simulé,
les algorithmes génétiques et la recherche avec tabous semble des plus
intéressants et pourrait éventuellement mener a des approches de résolution
encore plus puissantes dans un proche avenir.
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