
Optimisation temporelle: entre efficacité et stabilité
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Période: Entre 4 et 6 mois, sur une période entre février et août 2019.
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Dans ce stage, il s’agit d’étudier des problèmes d’optimisation “multi-étapes” [1, 2, 8] en s’inspirant des
méthodes utilisées dans les domaines de l’apprentissage en-ligne [4] d’une part et de l’algorithmique en ligne
[5] d’autre part. Dans un problème d’optimisation multi-étapes, on se donne un horizon de temps de T
étapes et une séquence d’instances I1, I2, . . . , IT et notre objectif est de déterminer une séquence de solutions
S1, S2, . . . , ST conduisant à un compromis entre la qualité de la solution à chaque étape et la stabilité des
solutions dans des étapes consécutives. En effet, l’approche consistant à calculer une bonne solution à chaque
étape t sans prendre en compte les solutions dans les étapes t−1 et t peut produire une séquence très couteuse
en termes de coût de transition entre les difféntes solutions. La prise en compte du coût de transition rend
certains problèmes beaucoup plus difficiles dans le cas de l’optimisation multi-étapes. C’est le cas du problème
du couplage de poids minimum ou du problème de l’arbre couvrant de poids minimum [2, 8]. Pour d’autres
problèmes comme les sac-à-dos, on peut déterminer un schéma d’approximation polynomial dans le cas de
l’optimisation multi-étapes. Néanmoins il est impossible de déterminer un schéma d’approximation fortement
polynomial contrairement au cas statique où un tel schéma existe [3].

On se propose ici de considérer le cas où les instances ne sont pas toutes connues à l’avance. A une
étape t, on peut connaitre l’instance It, ou l’on peut avoir une fenêtre de prévision limitée. Comme dans le
cas hors-ligne, on doit construire une séquence de solutions garantissant un bon compromis entre la qualité
et le stabilité. Pour cela, nous comptons essayer d’utiliser les techniques de l’apprentissage en-ligne et de
l’algorithmique en ligne. En effet, l’apprentissage en-ligne se concentre sur la notion de regret minimization,
où l’on mesure la qualité d’une solution par rapport à une solution qui ne change pas (ou de manière limitée)
au cours du temps. De l’autre côté, dans le cadre de l’algorithmique en ligne, on se compare à la meilleure
solution hors-ligne en permettant autant de changements que nécessaire. Des notions comme le rapport
“non-équitable” de compétitivité [4] ou les approches primales-duales développées pour rapprocher ces deux
domaines [6, 7] devraient être utiles dans notre étude.

Le travail va donc consister en une étude bibliographique préliminaire, puis en l’étude d’un problème
d’optimisation classique dans le cadre multi-étapes. Un problème candidat est le problème du sac-d̀os continu.
La particularité de ce problème est d’être résoluble par un algorithme glouton dans le cadre statique. Sa
résolution hors-ligne dans le cadre multi-étapes nécessite la résolution d’un programme linéaire mais reste
polynomiale, rendant donc l’étude du cas en ligne, ou plus généralement le cas avec fenêtre de prédiction,
intéressante
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