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1 Introduction

Etant donné un graphe G = (V, E,w) avec un ensemble de sommets V', un ensemble d’arétes
E ={{u,v},u,v €V}, et une fonction de poids w : V' — R* affectant un poids positif w(v)
a chaque noeud de V| le but du probléme de coloration des sommets pondérés (WVCP) est
de trouver une partition S = {Vi,...,Vi} de 'ensemble des sommets V', en sous-ensembles
indépendants V; (également appelés groupes de couleurs) de sorte que la fonction suivante soit
minimisée :

f(S)=>» mazr w(v). (1)

Un ensemble V; est un ensemble indépendant si et seulement si Yu,v € V;, {u,v} ¢ E. Le
WVCP généralise le probleme NP-difficile de coloration de graphes standard et devient ce
dernier lorsque tous les poids w(v) sont égaux pour v € V| et est donc lui-méme NP-difficile.

Plusieurs heuristiques ont récemment été proposées dans la littérature pour résoudre ce
probléme, notamment des algorithmes de recherche locale : AFISA [6], RedLsS [7] et ILSTS [5],
ainsi qu'un algorithme mémétique DLMCOL [3]. Ces heuristiques peuvent fournir des solutions
approchées de bonne qualité pour des instances moyennes et grandes, qui ne peuvent pas étre
résolues en un temps raisonnable par des méthodes exactes. Cependant, étant donné la difficulté
du WVCP, aucune heuristique seule n’est capable d’obtenir les meilleurs résultats connus pour
toutes les instances de la littérature. Cela peut s’expliquer par le fait que ces instances ont
des caractéristiques différentes (degré moyen, distribution des degrés, distribution des poids).
Ainsi, méme en ajustant finement ses hyperparametres, il est rare qu’une méme heuristique
soit suffisamment flexible pour résoudre toutes les instances avec succes. Un moyen possible
pour surmonter cette difficulté est de trouver a la volée la meilleure heuristique & utiliser lors
de la résolution d’une instance donnée (comme dans approche hyper-heuristique [1]).

2 Sélection automatique d’opérateurs dans un arbre de re-
cherche de Monte-Carlo

Dans ce travail, nous proposons une nouvelle hyper-heuristique qui se présente sous la forme
d’un algorithme de type Monte Carlo Tree Search (MCTS) [4] avec une stratégie de simulation
adaptative. Nous étudions I'impact de différentes stratégies d’apprentissage en ligne pour la
sélection d’opérateurs de bas niveau (procédures de recherche locale) utilisés lors de la phase de
simulation du MCTS : des stratégies classiques comme UCB, Pursuit, Roulette Wheel souvent
utilisées dans le domaine des hyper-heuristiques [2], mais aussi une nouvelle stratégie avec un



réseau de neurones prenant en compte non seulement les scores passés des différents opérateurs,
mais aussi I’état brut de la solution de départ a améliorer par une heuristique de recherche
locale. Ce réseau de neurones profond est rendu invariant par permutation des groupes de
couleurs dans les solutions grace a une architecture de type deep set [8], ce qui est une propriété
importante pour traiter le WVCP.

3 Expérimentation

Différentes stratégies de sélection d’opérateurs ont été testées dans ce travail, et une compa-
raison a été menée avec les meilleurs algorithmes de 1’état de ’art, sur 188 instances provenant
de problemes de décomposition de matrices ou des challenges DIMACS.

Les résultats montrent que notre algorithme, équipé de certaines stratégies de sélection
adaptative bien réglées, permet d’atteindre le plus grand nombre de meilleurs scores connus
pour les instances considérées, par rapport aux meilleurs méthodes de ’état de ’art en une
heure de temps de calcul sur un CPU (sauf par rapport a I'algorithme DLMCOL [3] qui utilise
un GPU et a été exécuté avec un temps de calcul plus long).

Cependant, 'analyse des choix d’opérateurs pour chaque instance particuliere montre qu’en
général la sélection évolue peu au cours de la résolution d’une instance. Une fois que la meilleure
heuristique pour 'instance donnée a été identifiée, elle reste généralement choisie pour le reste
de la recherche. Cette absence de variation peut s’expliquer par le fait que pour une instance
donnée, il existe généralement une heuristique dominante et que nous n’observons pas a ce stade
de réelle complémentarité dans 'utilisation des différents opérateurs au cours de la recherche
pour ce probleme.
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