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1. Le problème

2. La solution technique

3. La solution commerciale

En trois temps
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"Solving a combinatorial optimization problem amounts to finding the ‘best’

or ‘optimal’ solution among a finite or countably infinite number of alternative

solutions" [Papadimitriou & Steiglitz, Combinatorial optimization : Algorithms

and Complexity, 1982].

Karp’s 21 NP-Complete problems

https://en.wikipedia.org/wiki/Karp%27s_21_NP-complete_problems

"Reducibility among combinatorial probles" (Karp 1972)

2-SAT
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Les 21 problèmes
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https://mathshistory.st-andrews.ac.uk/Extras/Konigsberg/

Solutio problematis ad geometriam situs pertinentis, 

Leonhard Euler, 1741

http://eulerarchive.maa.org/

Les sept ponts de Koenigsberg (1736)

Pregel

Existe-t-il un trajet, à partir d’un point au choix, 

qui passe une seule fois par chacun des 

sept ponts et qui revient au point de départ ? 

Réponse : (dans ce cas) NON

Théorème de Euler : un graphe connexe admet 

un cycle Eulérien si et seulement si tous ses  

sommets sont de degré pair. Un graphe
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Le problème du voyageur de commerce

(Travelling Salesman Problem, TSP)

[…] est un problème d'optimisation qui consiste à déterminer, étant donné un 

ensemble de villes et les distances entre toutes les paires de villes, un plus 

court circuit qui passe par chaque ville une et une seule fois.

On ne connaît pas d'algorithme permettant de trouver une solution exacte 

rapidement dans tous les cas. Plus précisément, on ne connaît pas d'algorithme 

en temps polynomial. C’est un problème NP-Hard. 

Une solution ne peut pas être vérifié en temps polynomial, TSP n’est pas un 

problème NP.

Source : wikipedia, théorie de la complexité 

solution pour TSP ⇒ un cycle Hamiltonian de longueur minimale (coût minimal)
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Heuristiques (méthodes)

… ne garantissent pas l’obtention de la solution optimale, mènent aux 

solutions assez proches de la solution optimale et assez souvent.

L’explosion combinatoire des solutions : pour N villes dans TSP, nous avons

                    combinaisons pour les trajets candidats.

Exemple : l’algorithme NN (nearest neighbour, le plus proche voisin, un algorithme

de type "greedy" - gourmand, avide, …) = choisir pour l’étape suivante la ville la plus 

proche et pas encore visitée.

Problème : 10 + 1 villes

ville "0" = départ & arrivée

algorithme NN : 0-5-9-1-8-2-6-3-….
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Le "CPLEX Optimizer" de IBM

N = 10+1

N = 16+1

(⇒ c’est la limite avec CPLEX dans qiskit_optimization.algorithms !...)
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Le calcul parallèle en tant que calcul coopératif et

la mémoire associative

Mémoire associative (Content Addressable Memory) : un système physique

qui évolue dans un espace des phases dominé par un nombre d’états 

localement stables (Hopfield 1982).

Un réseau (dense) de neurones :

stocker des états      :

retrouver un état stocké à

partir d’une information partielle :

chaque neurone, de façon aléatoire et asynchrone, évalue la possibilité de

changement d’état (0 ou 1).
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L’énergie du réseau

Définition :

Variation due au changement d’un seul neurone :

La fonction E est monotone décroissante.

Ce réseau est équivalent (isomorphe) avec 

un système de spins qui interagissent 

entre eux et changent d’orientation de façon 

aléatoire (modèle Ising, verre de spins). 

La fonction d’énergie représente une 

propriété physique du système. Exemple 2D
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Le coup de pouce de  la mécanique statistique

"Optimization by Simulated Annealing", Kirkpatrick, Gelatt, Vecchi (1983)

annealing = Le recuit d'une pièce métallique ou d'un matériau est un procédé correspondant

à un cycle de chauffage. Celui-ci consiste en une étape de montée graduelle en température 

suivie d'un refroidissement contrôlé. [Wikipedia]

L’algorithme Metropolis (1953) pour simuler l’évolution dynamique d’un système

de N particules qui interagissent par des forces conservatives :
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Metropolis

⇒ Simuler une collection d’atomes en équilibre à un température T.

Dans chaque pas, un atome est choisi et effectue un déplacement aléatoire

par rapport à sa position initiale. La nouvelle valeur de l’énergie est  calculé. 

le déplacement de l’atome est accepté, la nouvelle configuration

d’atomes devient le point de départ de l’étape suivante

la probabilité pour accepter la nouvelle configuration d’atomes

et donnée par :

Au début la température T est choisie "haute", après un certain nombre de pas

la température est diminuée et le processus se répète jusqu’à une nouvelle 

diminution de la température. Un critère de convergence met fin à la série de 

températures (le programme de recuit – annealing schedule).
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La Machine Boltzmann

"A Learning Algorithm for 

Boltzmann Machines",

D.H.Ackley, G.E.Hinton, 

T.J.Sejnowski (1985)

Échapper aux minima locaux en permettant une certaine proportion de bruit dans

l’évolution du système 

(contrairement aux méthodes 

de descente de gradient).

(une variation de Metropolis)
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La trajectographie avec réseau de neurones

"Track Finding with Neural Networks", C.Peterson (1989)

si le segment             fait partie de la trace.

⇒ minimiser les longueurs des segments 

connectés et l’angle entre les segments 

(m est pair).
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La trajectographie avec réseau de neurones

(1) pas de traces "bifurquées" 

(2) la longueur des traces correspond au nombre de signaux du détecteur, N

sont des multiplicateurs Lagrange
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La reformulation QUBO : 

Quadratic Unconstrained Binary Optimization

QUBO = minimiser / maximiser : 

Obs :
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Le calcul quantique adiabatique

Énergie ⇒ Hamiltonian du système, exprime l’interaction des qubits avec

des sources externes plus l’interaction entre eux.

Chaque configuration                     correspond à une valeur de l’énergie ; 

il existe une valeur minimale = l’état fondamental (ground state).

Si on peut obtenir l’état fondamental du système de qubits, on peut mesurer

les valeurs des qubits dans cet état et déterminer la solution optimale du 

problème formulé par le Hamiltonian.

Basé sur le théorème adiabatique (Born & Fock 1928), permet d’obtenir 

l’état fondamental inconnu, à partir d’un Hamiltonian avec état fondamental

accessible.
Adiabatic Quantum Computation and Quantum Annealing : Theory and Practice
Catherine C. McGeoch, D-Wave (2014)
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The D-Wave Advantage quantum computer. | Photo: D-Wave

https://www.dwavesys.com/
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https://cloud.dwavesys.com/leap/

https://docs.ocean.dwavesys.com

Qubits 2023
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Johnson & Johnson : 3D cuboid loading problem

Qubits 2023 : Nitish Umang (Senior Manager, Decision Optimization
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Qubits 2023 : Benny Wai (Manager in analytics development)

Pattison Food Group : scheduling problem
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Qubits 2023 : Rodney Lessard (Computational Software Engineer)

SLB (Schlumberger Ltd.) : logistic allocation
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Qubits 2023 : Steve Flinter, Vicepresident AI & ML

Mastercard : cross-border settlement
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https://www.quera.com/

256 qubits, en technologie 

des atomes neutres

FPQA = Field-Programmable 

Qubit Array
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https://www.pasqal.com/

Fondée 2019

Cofondateur : Alain Aspect

                       (Nobel 2022)

Atomes neutres
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Conclusion

Les applications de type "recuit quantique" représentent un champ d’utilisation des 

"processeurs" quantiques limité à une catégorie de problèmes qui impliquent   

l’optimisation combinatoire.

Ces problèmes ont importance pratique dans beaucoup de domaines ; des 

algorithmes "classiques" existent, mais il est difficile de les implémenter quand 

l’espace des solutions devient très large.

Les algorithmes quantiques adiabatiques sont moins sensibles au bruit des qubits

que les algorithmes basés sur l’exécution des portes quantiques (gates).

Les QPU adiabatiques de quelques milliers de qubits sont aujourd’hui sur le marché,

mais pas off-the-shelf.
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