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Contexte et objectifs

Cette these est dédiée a faire émerger automatiquement, par des mécanismes d’évolution
et d’apprentissage artificiels, de nouvelles stratégies de résolution spécifiquement adaptées
a différentes classes de problemes d’optimisation combinatoire.

Une instance de probleme d’optimisation combinatoire est composée d'un espace de
solutions X et d’'une fonction objectif f : X — R. Résoudre (X, f) revient & déterminer
arg opt,cy f(z) ou bien, de maniere approchée, & identifier une solution z* qui optimise
autant que possible la valeur f(x*). Les algorithmes de recherche approchés génériques
de type métaheuristiques [9] proposent d’échantillonner (explorer) 'espace X, relative-
ment a une stratégie de guidage. A chaque pas de recherche, la stratégie choisit une ou
plusieurs nouvelles solutions a évaluer, en s’appuyant notamment sur les observations et
informations accumulées jusqu’alors. L’efficacité d’un tel algorithme réside dans sa capa-
cité a inclure dans son échantillonnage une solution de la meilleure qualité possible, et
peut varier considérablement selon les propriétés des instances de problemes a résoudre.

Dans un travail récent [2], nous avons proposé de représenter un algorithme de re-
cherche locale [4] par un réseau de neurones artificiels, ce qui a permis de découvrir de
nouvelles stratégies performantes et bien adaptées a chaque distribution d’instances ren-
contrée. Nous avons également étendu ’approche de manieére a faire émerger de nouveaux
algorithmes & estimation de distribution [6], modélisés avec des réseaux de neurones, pour
des problémes boite noire pseudo-booléens. Différentes classes d’algorithmes de recherche
peuvent ainsi étre représentées par différents modeles de réseaux de neurones, selon les
observations a disposition a chaque pas de recherche et la nature de ’action a effectuer. Les
perspectives de recherche d’une telle approche sont novatrices et les résultats préliminaires
émanant des premiers prototypes d’algorithmes découverts par neuro-évolution, pour les
différentes classes de probleme étudiées, sont particulierement prometteurs.

Le principe général a développer est I’évolution artificielle de ces réseaux de neurones
représentant des algorithmes de recherche, a la maniere de ce qui a été récemment fait
pour l’étude de I’émergence de nouveaux moyens de locomotions par des intelligences
artificielles dans des environnements complexes [3]. Un premier schéma d’évolution simple
et déja expérimenté avec succes dans nos travaux est de voir le probleme d’optimisation
des parametres du réseau de neurones comme un probléme boite noire dans un espace
continu, qui peut étre résolu par une stratégie d’optimisation évolutionnaire classique
comme l'algorithme CMA-ES [7]. On envisagera également d’appliquer des principes de



neuro-évolution plus complexes permettant de prendre en compte différentes topologies
de réseaux (cf. algorithme NEAT [5]). Une autre approche pour la neuro-evolution pourra
étre d’utiliser des algorithmes d’apprentissage par renforcement de type REINFORCE [12]
qui appliquent directement une méthode de gradient sur la politique a apprendre.

L’évaluation d’un réseau de neurones rend compte de ’espérance de la qualité de
I’échantillonnage relativement & une distribution cible d’instances de problemes d’optimi-
sation combinatoire, et pourra étre raffinée via d’autres criteres comme la complexité de
la stratégie (de fagon a trouver la stratégie a la fois la plus performante possible, mais
aussi la plus simple possible, selon un critére de complexité & définir). Le probléeme combi-
natoire sous-jacent est ainsi transposé en probleme d’optimisation continue dans ’espace
des parametres du réseau de neurones, et indirectement dans ’espace des algorithmes de
résolution modélisés de cette maniere.

Nous nous intéresserons donc a définir des correspondances entre modeles de réseaux
de neurones et modeles d’algorithmes de recherche évolutionnaires, ainsi qu’aux principes
d’évolution artificielle de ces réseaux (évaluation, opérateurs de croisement et de mutation)
pouvant étre approfondis par ’analyse de paysages de fitness de réseaux de neurones [8]. En
outre, nous analyserons les stratégies émergentes en nous intéressant a ’explicabilité des
modeles calculés dans le langage commun des métaheuristiques. Il est prévu de consacrer
des études distinctes sur les cadres plus ou moins restrictifs d’algorithmes de recherche
suivants : hill-climber, recherche locale itérée, recherche tabou, algorithme a estimation de
distribution, algorithmes génétiques, stratégies d’évolution.

Les problemes d’optimisation combinatoires étudiés en priorité seront des probléemes
pseudo-booléens, avec des expérimentations conduites au moyen de modeles de fonc-
tion NK et QUBO/UBQP. Notons que le modele QUBO permet d’unifier de nombreux
problemes d’optimisation et suscite un vif intérét dans la communauté scientifique [1]. On
pourra disposer aussi du générateur d’instance PUBO; récemment proposé [10, 11] pour
étudier différentes classes d’instances QUBO ayant des propriétés variées.

Les travaux de cette these visent a retrouver par neuro-évolution des principes évolution-
naires connus et a en faire émerger des originaux, mais aussi & emprunter un schéma de
résolution alternatif pouvant permettre de résoudre plus efficacement certains problemes
d’optimisation combinatoire.
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