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Introduction générale

Les lois qui régissent 1’évolution des espéces ou des organismes sont connues depuis les
travaux du naturaliste britannique Charles Darwin au siécle dernier. Nous savons ainsi
que la nature fait appel a plusieurs mécanismes qui ont conduit, au fil du temps, a I’ap-
parition des espéces nouvelles, toujours mieux adaptées a leurs milieux respectifs.

Darwin constata que 1’évolution des espéces est basée sur deux composantes : la sé-
lection et la reproduction. La sélection garantit une reproduction plus fréquente des chro-
mosomes des étres vivants les plus robustes, tandis que la reproduction est une phase
durant laquelle I’évolution se réalisera et les descendants obtenus ne sont pas reproduits
a I'identique.

Les algorithmes génétiques font partie de la famille des algorithmes dits "évolutifs”.
Ces algorithmes ont pour particularité de s’inspirer de mécanismes de 1’évolution natu-
relle. A ces notions d’évolution, on associe les propriétés observées en génétique (codage,
sélection, croisement et mutation) d’ott le nom d’algorithmes génétiques.

Si I’ensemble de la théorie de 1’évolution des organismes employée est di a Darwin
(|36]), c’est & John Henry Holland et son équipe que nous devons les algorithmes géné-
tiques. Dans les années soixante, Holland chercha une maniére permettant aux ordinateurs
d’imiter le fonctionnement des étres vivants pour résoudre un probléme donné. Il arrive
enfin a initialiser et a développer I’Algorithme Génétique Canonique (AGC) pour ré-
soudre des problémes d’optimisation (|59]).

Les algorithmes génétiques (AG) sont des algorithmes d’optimisation stochastiques,
appartenant a la famille des algorithmes évolutionnaires, fondés sur les mécanismes de la
sélection naturelle et de la génétique. Leur fonctionnement est extrémement simple. On
part d’'une population de solutions potentielles (chromosomes) initiales arbitrairement
choisies. On évalue leur performance relative (fitness) qui permet de quantifier sa qualité.
Sur la base de ces performances on crée une nouvelle population de solutions potentielles
en utilisant des opérateurs évolutionnaires simples : la sélection, le croisement et la mu-
tation. On recommence ce cycle jusqu’a ’obtention d’une solution satisfaisante.

C’est au travaux de Goldberg ([53]) que nous devons leur popularisation. Leurs champs
d’application sont trés vastes. Outre I’économie, ils sont utilisés pour 'optimisation de

fonctions par Jong ([64]) en 1980, en finance par Pereira (|92]) en 2000, en théorie du
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Introduction générale

contrdle optimal par Krishnakumar et Goldberg en 1992 (|68]), Michalewicz, Janikow et
Krawczyk (([75]) et Marco et al. ([73]), ou encore en théorie des jeux répétés par Axelrod
([7]) en 1987 et différentiels par Ozyildirim (|87], [88]) et par Ozyildirim et Alemdar ([88]).

Cette thése est composée de trois parties.

Le premier chapitre de la premiére partie est consacré a une représentation des grandes
structures d’algorithmes génétiques ainsi que leurs mécanismes généraux de controle et les
principaux types d’opérateurs génétiques utilisés. Le deuxiéme chapitre traite les études
théoriques de I'algorithme génétique.

La deuxiéme partie est composée de quatre chapitres.

Dans le premier, nous présenterons le probléme du voyageur de commerce (Travelling

Salesman Problem) de taille V| noté T.S.P., qui consiste a trouver le circuit de longueur
minimal reliant V' localités différentes et passant une et une seule fois par chaque localité.
Par la suite, nous décrivons I’historique du T.S.P. ainsi que certaines méthodes de réso-
lution existantes dans la littérature.
Le deuxiéme chapitre est dédié a présenter un état d’art de ’application de I'algorithme
génétique sur le probléme du voyageur de commerce. Nous analysons I'influence des opé-
rateurs de croisement et de mutation sur les valeurs de la fonction objectif et sur la
convergence vers I'optimum.

Nous nous concentrons dans le troisieme chapitre sur 'importance de la génération
de la population initiale et son influence sur le comportement de I’algorithme génétique.
Dans le quatriéme chapitre, nous présentons notre variante de ’algorithme génétique pour
la résolution de ce type de problémes.

La troisiéme partie est consacrée a quelques applications des (AG). Elle est décompo-
sée de trois chapitres.
Dans le premier, nous présentons un probléme d’ordonnancement, dit Job Shop, qui se
situe & mi-chemin entre le Flow Shop (les opérations de chaque produit ont le méme
ordre sur toutes les machines) et ’Open Shop (il n’y a pas de contraintes d’ordre sur
les opérations pour chaque produit). En effet, le probléme de Job Shop est un probléme
d’ordonnancement d’ateliers qui correspnd au probléme de fabrication de N produits sur
M machines. Chaque produit doit respecter des contraintes de type Flow Shop et dont
I’objectif est de minimiser la durée totale pour fabriquer tous les produits. La fin de ce
chapitre est consacrée a la présentation de notre algorithme génétique appliqué a la réso-
lution de ce type de problémes.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous intéressons au probléme d’atterrissage des avions
sur une piste d’aéroport. Aprés une introduction qui modélise ce probléme concret, nous
rappelons quelques propriétés existantes dans la littérature et puis nous présentons notre
variante appliquée a ce probléme.

xvi



Le troisiéme chapitre est accordé a la résolution d’un probléme concret qui a fait 1’ob-
jet du challenge de ROADEF 2005 [29]. 1l s’agit d’ordonnancer les véhicules a l'intérieur
de la méme journée en satisfaisant au mieux les besoins respectifs des ateliers de la ligne
de production : ateliers de peinture et de montage. La séquence de véhicules d’aujourd’hui
ne doit pas remettre en question 1’ordre des véhicules restants de la journée d’hier. Autre-
ment dit, nous nous intéressons principalement & ordonner les véhicules d’aujourd’hui en
se basant sur la séquence des véhicules réalisé hier qui reste figée. Dans un atelier de pein-
ture, il est nécessaire de minimiser le nombre de purge des pistolets de peinture sachant
que chacune de ces opérations de purge s’effectue automatiquement a chaque changement
de couleur de véhicule ou obligatoirement aprés un nombre fixé de véhicules de méme
couleur. Dans un atelier de montage, on cherche a écarter dans la séquence le plus pos-
sible les véhicules pour lesquels les équipements nécessitent des opérations trés lourdes. Il
s’agit des problémes d’ordonnancement de véhicules sur une chaine de production, avec
deux objectifs contradicatoires : regrouper les véhicules de méme teinte et écarter ceux
ayant besoin d’opérations lourdes. Ce probléme ainsi que ’algorithme génétique adapté a
sa résolution seront présentés dans ce chapitre.

Nous terminons ce document, par une conclusion générale qui résume les avantages, les
inconvénients, les difficultés numériques des algorithmes génétiques ainsi que nos apports
personnels pour les améliorer et adapter des variantes efficaces pour résoudre chaque
probléme.

xvii



Introduction générale

XViil



Premiére partie

Algorithme génétique (AG)
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1.1 Introduction

Les algorithmes génétiques font partie de la famille des algorithmes évolutifs. Ils s’ins-
pirent du credo de la nature "la survie est pour lindividu le mieuxr adapté a [’environ-
nement”. Ces algorithmes s’inspirent de I’évolution naturelle des espéces. Ils ont suscité
'intérét de nombreux chercheurs. Citons d’abord Holland [59], qui a développé les prin-
cipes fondamentaux, puis Goldberg [53] qui les a utilisé pour résoudre des problémes
concrets d’optimisation. D’autres chercheurs ont suivi cette voie notamment Davis [39],
Mahfoud ([71] et [72]), Michalewicz ([77] et [78]), Deb (]40]), etc.

1.2 Nomenclature de ’algorithme génétique (AG)

Comme les algorithmes génétiques ont leurs racines a la fois dans la biologie et I'in-
formatique, la terminologie utilisée est empreintée aux deux domaines (TAB. 1.1). Nous
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allons passer en revue le lien entre les termes utilisés et leurs équivalents naturels pour
ainsi nous aligner sur la littérature des algorithmes génétiques, en plein développement,
et aussi pour nous permettre dans la suite de définir quelques analogies terminologiques.

| Terme | Algorithme génétique || Signification biologique
Géne trait, caractéristique une unité d’information génétique
transmise par un individu a sa descendance
Locus position dans la chaine I’emplacement d’un géne dans
son chromosome
Allele valeur de caractéristique | une des différentes formes que peut prendre
un géne, les alléles occupent le méme locus
Chromosome || chaine une structure contenant les génes
Génotype structure I’ensemble des alléles d’un individu portés
par ’ADN d’une cellule vivante
Phénotype ensemble de paramétres | aspect physique et physiologique observable
ou une structure décodé | de l'individu obtenu a partir de son génotype
Epistasie non-linéarité terme utilisé pour définir les relations entre
deux génes “distincts”, lorsque la présence
d’un géne empéche la présence
d’un autre géne non-alléle.

1.3 Les avantages de ’'AG

TAB. 1.1: Résumé de la terminologie utilisée en AG

Par rapport aux algorithmes classiques d’optimisation, ’algorithme génétique présente
plusieurs points forts comme :
— Le fait d’utiliser seulement 1’évaluation de la fonction objectif sans se soucier de sa
nature. En effet, nous n’avons besoin d’aucune propriété particuliére sur la fonction a
optimiser (continuité, dérivabilité, convexité, etc.), ce qui lui donne plus de souplesse
et un large domaine d’applications;
— Génération d’une forme de parallélisme en travaillant sur plusieurs points en méme
temps (population de taille N) au lieu d’un seul itéré dans les algorithmes classiques ;
— L’utilisation des régles de transition probabilistes (probabilités de croisement et de
mutation), contrairement aux algorithmes déterministes ot la transition entre deux
itérations successives est imposée par la structure et la nature de I’algorithme. Cette
utilisation permet dans certaines situations aux algorithmes génétiques d’éviter des
optimums locaux et de se diriger vers un optimum global.

1.4 Principes de base des AG

Indépendamment de la problématique traitée, les algorithmes génétiques sont basés

sur six principes :
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1. Choisir le codage des solutions;

2. Générer une population initiale de taille fixe N, formée d’un ensemble fini de solu-
tions, dite génération initiale ;

3. Définir une fonction d’évaluation (fitness) permettant d’évaluer une solution et la
comparer aux autres;

4. Choisir les solutions par un mécanisme de sélection qui choisit pour un éventuel
couplage;
5. Générer de nouvelles solutions a ’aide des opérateurs génétiques en utilisant :

* Opérateur de croisement : il manipule la structure des chromosomes des parents
afin de produire des individus meilleurs ou différents. Cet opérateur est effectué
selon une probabilité P,.

* Opérateur de mutation : il évite d’établir des populations uniformes incapables
d’évoluer. Il consiste & modifier les valeurs des génes de chromosomes selon une
probabilité de mutation P,,.

6. Etablir un compromis entre les solutions produites (progénitures) et les solutions
productrices (les parents) en utilisant un mécanisme d’insertion. En d’autres termes,
et suite & des informations précises, décider ce qui doit rester et ce qui doit dispa-
raitre. Tout ceci, en sauvegardant & chaque génération une taille de la population
N fixe.

Ces six principes seront explicités en détail dans les paragraphes (1.5.1-1.5.6).

1.5 Fonctionnement des AG

L’algorithme génétique, présenté dans la figure (F1G.1.1), débute par une génération
d’une population initiale de N individus, pour lesquels, nous calculons les valeurs de
leur fonction objectif et nous sélectionnons les individus par une méthode de sélection.
Les individus, sujets de croisement par I’opérateur de croisement, sont choisis selon une
probabilité P,. Leurs résultats peuvent étre mutés par un opérateur de mutation avec une
probabilité de mutation P,,. Les individus issus de ces opérateurs génétiques seront insérés
par une méthode d’insertion dans la nouvelle population dont nous évaluons la valeur de
la fonction objective de chacun de ses individus. Un test d’arrét sera effectué pour vérifier
la qualité des individus obtenus. Si ce test est vérifié alors I’algorithme s’arréte avec une
solution optimale, sinon on réitére le processus pour la nouvelle génération.

1.5.1 Codage du chromosome

Le choix du codage des données dépend de la spécificité du probléme traité. Il condi-
tionne fortement l'efficacité de ’algorithme génétique. Un chromosome (une solution par-
ticuliére) a différentes maniéres d’étre codé selon 1’alphabet utilisé. Nous distinguons trois
types de codages :

— Numérique si ’alphabet est constitué de chiffres;

— Symbolique si 'alphabet est un ensemble de lettres alphabétiques ou des symboles ;

— Alpha-numérique si nous utilisons un alphabet combinant les lettres et les chiffres.
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Population de taille N générée

v

Calcul de la valeur de la
fonction objective

[l ————————————— Nouvelle génération

F |

Ins¢rtion

Opérateur de mutation avec
une probabilité Pm

i

Opérateur de croisement
avec une probabilité Px

Méthode de sélection —_—

F1G. 1.1: L’organigramme de ’algorithme génétique.

1.5.2 Génération de la population initiale

Dans les problémes d’optimisation, une connaissance de “candidats de bonne qualité”
comme points d’initialisation conditionne la rapidité de la convergence vers I’optimum.
Si la position de 'optimum dans ’ensemble des solutions réalisables est totalement in-
connue, il est naturel de générer aléatoirement des individus. Les tirages sont réalisés en
respectant les contraintes et d’une maniére uniforme dans chacun des domaines associés
aux composantes de I’ensemble de solutions. Des connaissances a priori sur le probléme
traité permettent de générer les individus dans un domaine particulier afin d’accélérer la
convergence de l'algorithme génétique. Les opérateurs de croisement et de mutation per-
mettent d’entretenir la diversité d’une population non homogéne au cours des générations
afin de parcourir ’ensemble de solutions le plus largement possible.

1.5.3 Meéthodes de sélection

La sélection permet d’identifier les individus susceptibles d’étre croisés dans une po-
pulation. Nous trouvons dans la littérature plusieurs principes de sélection :

Sélection par rang : Il consiste & attribuer a chaque individu son classement par ordre
d’adaptation.
Pour un probléme de maximisation, nous classons les individus selon ’ordre crois-
sant des valeurs de la fonction objectif. Ainsi, le plus mauvais individu (c’est-a-dire
celui qui posséde la plus petite valeur de la fonction objectif) prendra le numéro 1
et ainsi de suite (voir TAB.1.2). Pour un probléme de minimisation, nous ordonnons
les individus selon 'ordre décroissant. On préléve ensuite une nouvelle population
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a partir de cet ensemble d’individus ordonnés, en utilisant des probabilités indexées
sur les rangs des individus :

R P ti
Probabilité de sélection(Parent;) = ang(Parent;) :

Z Rang(Parent;)

JjEpopulation

Cette procédure est trés simple et exageére le role du meilleur élément au détriment
d’autres éléments potentiellement exploitables. Le second, par exemple, aura une
probabilité d’étre sélectionné plus faible que le premier, bien qu’il soit peut-étre
situé dans une région d’intérét.

Chromosome | Fitness | Rang | Prob. de sélection:%
Parent1 30 2 33.33%
Parent2 60 3 50%
Parent3 10 1 16.67%
| Total | | 100 | 6 | 100%

TAB. 1.2: Sélection par rang pour un probléme de maximisation.

Sélection par la roulette : Dans un probléme d’optimisation de maximisation, on as-
socie & chaque individu ¢ une probabilité de sélection, noté Prob;, proportionelle a
sa valeur F; de la fonction objectif :

F;

SE)

j€Epopulation

Prob; =

Chaque individu est alors reproduit avec la probabilité Prob;. Certains individus
(les "bons”) seront alors "plus” reproduits et d’autres (les "mauvais”) éliminés (voir

TAB. 1.3).
Chromosome | Fitness | Prob. de sélection:%
Parent1 30 30%
Parent?2 60 60%
Parent3 10 10%
| Total | | 100 | 100%

TAB. 1.3: Sélection par la roulette pour un probléme de maximisation.

Pour un probléme de minimisation, on utilise une probabilité de sélection pour un

individu 7 égale a : %
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Sélection aléatoire : La sélection se fait aléatoirement, uniformément et sans interven-
tion de la valeur d’adaptation. Chaque individu a donc une probabilité uniforme
(1/N) d’étre sélectionné. En général, la convergence de I’algorithme génétique est
lente en utilisant cette méthode.

Sélection par Tournoi : Cette méthode de sélection augmente les chances des individus
de mauvaise qualité par rapport & leur fitness, de participer & 'amélioration de la
population. En effet, c¢’est une compétition entre les individus d’une sous-population
de taille M (M < N) prise au hasard dans la population. Le paramétre M est
fixé a priori par l'utilisateur. L’individu de meilleure qualité par rapport a la sous-
population sera considéré comme vainqueur et sera sélectionné pour ’application de
I’opérateur de croisement. Le paramétre M joue un role important dans la méthode
du tournoi.

Dans le cas ou M = N avec N est la taille de la population. Le résultat par la
sélection de la méthode du tournoi donne a chaque fois un seul individu qui est
le meilleur individu par rapport a la valeur de la fonction objective. ce qui réduit
I’algorithme génétique a un algorithme de recherche local travaillant sur une seule
solution a la fois. Ce type d’algorithmes a pour inconvénient de converger parfois
rapidement vers un optimum local.

Dans le cas M = 1, la méthode de sélection du tournoi correspond a la sélection
aléatoire.

1.5.4 Opérateurs de croisement

Le croisement a pour but d’enrichir la diversité de la population en manipulant les

composantes des chromosomes. Classiquement, les croisements sont envisagés avec deux
parents et générent deux enfants. Il est appliqué avec une probabilité F,, communément
appellée probabilité de croisement. Aprés I'utilisation de la méthode de sélection pour le
choix de deux individus, nous générons un nombre aléatoire o € [0, 1].
Si (o < P,), nous appliquons l'opérateur de croisement sur le couple. Les plus anciens
opérateurs de croisement utilisés sont 1’opérateur de croisement & un point et & deux
points sur deux chromosomes a codage binaire. Ils constituent la base des opérateurs
de croisement. L’opérateur a un point de croisement consiste & diviser chacun des deux
parents en deux parties & la méme position, choisie au hasard. L’enfant1 est composé de
la premiére partie du premier parent et de la deuxiéme partie du deuxiéme parent alors
que ’enfant 2 est constitué de la premiére partie du deuxiéme parent et de la deuxiéme
partie du premier parent (TAB.1.4).

a } eatantt, [ 1101110101100
s

parent1 |1 {0 [1(0[1]0]1]0
parent 2 o(of110j10(1101]0 enfant2 0/j0(1|10(1(0]11]0

TAB. 1.4: L’opérateur de croisement & 1 point.
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L’opérateur & deux points de croisement est illustré dans le tableau (TAB.1.5). II
consiste a fixer deux positions. L’enfant]l sera la copie du parent 1 en remplagant sa
partie entre les deux positions par celle du parent2. On effectuera la méme opération
pour déterminer I’enfant2 en intervertissant les roles des parentl et parent2.

parent 1 110(1(0]|1
parent 2 0{0(1{0j0]1]0]0

enfant2 0101101 0[{010

*
010}:enfant1 1]ol1lo0l0oT1l1]0

TAB. 1.5: L’opérateur de croisement a 2 points.

Dans les chapitres suivants, nous présentons d’autres opérateurs de croisement plus
adaptés a la nature de chaque probléme & résoudre.

1.5.5 Opérateurs de mutation

L’opérateur de mutation apporte aux algorithmes génétiques 1’aléa nécessaire a une
exploration efficace de ’espace. Cet opérateur nous garantit que ’algorithme génétique
sera susceptible d’atteindre la plupart des points du domaine réalisable. Cerf en 1994
(|27]) a démontré théoriquement que ’algorithme génétique converge en probabilité en
utilisant I'opérateur de mutation et sans croisement. Les propriétés de convergence des
algorithmes génétiques sont donc fortement dépendantes de cet opérateur.

Cet opérateur de mutation est utilisé avec une probabilité (F,,) nommée probabilité de
mutation. Dans les algorithmes génétiques a codage binaire, cette probabilité s’effectuait
sur les génes en échangeant sa valeur de 0 a 1 ou de 1 a 0 et non sur le chromosome tout
entier.

parent ‘0‘1‘1‘0‘1‘0‘0‘:>

enfant [0]1]0JO[1[0]1]

TAB. 1.6: Opérateur de mutation d’un bit

Mais avec un algorithme génétique codé autrement, on applique cette probabilté par
rapport a I'individu tout entier et non sur les génes. Si 3 , généré aléatoirement, appartient
a [0, Py], nous appliquons 'opérateur de mutation sur cet individu.

1.5.6 Méthode d’insertion

Apreés I'étape de mutation, on utilise une méthode d’insertion pour générer une nou-
velle population. Lors de la construction de cette population, on se trouve devant un vrai
probléme : faut-il garder les enfants ou les parents ou bien un certain pourcentage des
deux en respectant que la taille de la population (N) reste constante ?
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Il s’agit de concevoir une stratégie d’évolution de la population. Nous distinguons dans la
littérature deux stratégies :

— La premiére stratégie, notée (N, N¢), consiste & choisir les N individus & partir de
Ny enfants déja créés par les opérateurs de croisement et de mutation. Dans cette
stratégie, on suppose que Ny > N. Quand Ny = N, nous parlerons de la méthode
générationnelle qui remplace les parents par les enfants.

— La seconde, notée (N + N¢), consiste a choisir les N individus a partir des N pa-
rents de la population précédente et de Ny nouveaux enfants. Un cas particulier de
cette stratégie, appelé méthode d’état d’équilibre, a pour principe de sauvegarder
une grande partie de la population dans la génération suivante. A chaque itération
quelques chromosomes (parents) ayant les meilleurs cotits seront séléctionnés afin
de créer des chromosomes fils qui remplaceront les plus mauvais parents. Le reste
de la population survie et sera copié dans la nouvelle génération.

L’élitisme est une stratégie complémentaire de la premiére stratégie. Il consiste a co-
pier quelques meilleurs chromosomes dans la nouvelle population. Il accroit 'efficacité
de l'algorithme génétique basé sur la méthode d’insertion générationnelle. L’objectif est
d’éviter que les meilleurs chromosomes soient perdus aprés les opérations de croisement
et de mutation. Cette méthode améliore considérablement les algorithmes génétiques, car
elle permet de conserver, & une itération k, le meilleur individu trouvé dans toutes les
populations générées antérieurement.

1.5.7 Test d’arrét

Le test d’arrét joue un role primordial dans le jugement de la qualité des individus.
Son but est de nous assurer ’optimalité, de la solution finale obtenue par I'algorithme
génétique.

Les critéres d’arréts sont de deux natures :

1. Arrét aprés un nombre fixé a priori de générations. C’est la solution retenue lors-

qu’une durée maximale de temps de calcul est imposée.

2. Arrét lorsque la population cesse d’évoluer ou n’évolue plus suffisamment. Nous
sommes alors en présence d’une population homogéne dont on peut penser qu’elle
se situe a la proximité de I’optimum. Ce test d’arrét reste le plus objectif et le plus
utilisé.

Il est & noter qu’aucune certitude concernant la bonne convergence de I’algorithme n’est
assurée. Comme dans toute procédure d’optimisation ’arrét est arbitraire, et la solution
”en temps fini” ne constitue qu’une approximation de I'optimum.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi les fondations nécessaires & la compréhension des
algorithmes génétiques. Nous avons exposé en détail les différentes étapes qui constituent
la structure générale d’un algorithme génétique : Codage, méthode de sélection, opéra-
teurs de croisement et de mutation avec leurs probabilités, méthode d’insertion et le test
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d’arrét. Pour chacune de ces étapes, il existe plusieurs possibilités. Le choix entre ces
différentes possibilités nous permet de créer plusieurs variantes de I’algorithme génétique.
Notre travail par la suite s’intégre dans la réponse a cette perspective pour trouver une
solution & ce probléme combinatoire : Quels sont les meilleurs paramétres essentiels qui
créent une variante efficace pour la résolution d’un probléme d’ordonnancement dont 1’en-
sembles des solutions réalisables c’est 1’ensemble de permutations.

Dans les chapitres suivants, nous évaluons la qualité de nos variantes de I’algorithme
génétique appliquées aux problémes d’ordonnancement concernant le probléme du voya-
geur de commerce, Jobshop, le probléme d’atterrissage des avions et le probléme d’ordon-
nancement des véhicules dans une chaine de production d’une usine (challenge ROADEF
2005 [29]) par rapport a la détermination des meilleures valeurs des paramétres, cités
ci-dessus, et appliqués a chaque type de problémes.
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2.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les différentes composantes de 1’al-
gorithme génétique que ce soit le codage, la sélection, les opérateurs génétiques de croi-
sement et de mutation et les méthodes d’insertion. Maintenant, nous nous intéresserons
aux études théoriques effectuées sur certaines variantes d’algorithme génétique. L’objectif
escompté est de preuver la convergence de celles-ci.

Nous présenterons, tout d’abord, la théorie des schémas qui se focalisent principalement
sur ’estimation de la survie d’un type de chromosome d’une génération a la génération
suivante en utilisant 1’algorithme génétique binaire avec un opérateur de croisement avec
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un point et 'opérateur de mutation sur les bits et la méthode de sélection par la roulette.
Puis, nous nous intéresserons a la modélisation de I'algorithme génétique avec les chaines
du Markov. Notamment, au travaux de Cerf [27] qui a montré la convergence en proba-
bilité de I'algorithme génétique.

2.2  Théorie du schéma

Historiquement, les algorithmes génétiques binaires sont les plus anciens et ont donc
été les plus étudiés sur le plan théorique en prenant en compte 1’évolution des schémas.
Holland était le premier a proposer la premiére version de la théorie des schémas, largement
développée, ensuite par Goldberg [52]. Nous traitons le cas d’un probléme d’optimisation
dont la fonction objectif est & maximiser.

2.2.1 Définitions fondamentales

Avant d’entrer dans le vif du sujet, nous présentons quelques définitions de base :

Définition 2.2.1 (Séquence). On appelle séquence A de longueur [(A) une suite A =
aiay...a;...a; avec i € {1,...,1}, a; € V.={0,1}. En codage binaire, les chromosomes sont
des séquences.

Définition 2.2.2 (Schéma). On appelle schéma H de longueur | une suite H = ajas...q
avec Vi € {1,...,1}, a; € V. ={0,1,x}. Le signe (*) en position i signifie que a; peut étre
indifféremment 0 ou 1.

Définition 2.2.3 (Instance). Une séquence A = ayas...q; est une instance d’un schéma
H = by...by si pour tout i tel que b; # * on a a; = b;.a

Ainsi, H = 010 % 01 est un schéma et les séquences 010001 et 010101 sont ses seules
instances.

Définition 2.2.4 (Position fixe, position libre). Soit un schéma H. On dit que i est

une position fire de H si a; =1 ou a; = 0. Par contre, si a; = *, i est une position libre
de H.

Définition 2.2.5 (Ordre d’un schéma). On appelle ordre du schéma H, noté o(H), le
nombre de positions fires de H.

Par exemple, le schéma H = 01 x x10 * 1 a pour ordre o(H) = 5, le schéma H' =
% %% %101 a pour ordre o(H') = 3. On note qu’'un schéma H de longueur [(H) et d’ordre
o(H) admet 20U —o(H)) instances différentes.

Définition 2.2.6 (Longueur fondamentale). On appelle longueur fondamentale du
schéma H la distance séparant la premiére position fixe de H de la derniére position fize
de H. On note cette longueur fondamentale d(H).
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Ainsi, le schéma H = 1 % %01 x #* a pour longueur fondamentale d(H) =5—1 =4, le
schéma H' = 1x*x**xxl a d(H') =8—1=7, et pour le schéma H” = x % 1 %% % %% nous
avons d(H") =3 -3 =0.

Définition 2.2.7 (Adaptation d’une séquence). On appelle adaptation d’une séquence
A une valeur positive que nous noterons f(A). f est la fonction objectif ou fitness du
probléme o résoudre.

Définition 2.2.8 (Adaptation d’un schéma). On appelle adaptation d’un schéma H

la valeur
(I(H)—o(H))
9(I(H)—o(H))

ot les A; décrivent [’ensemble des instances de H. Ainsi, une adaptation d’un schéma
H c’est la moyenne des adaptations de ses instances.

2.2.2 Effets de la reproduction

Soit un ensemble S = {A;,..., A;, ..., A, } de n séquences de bits tirées aléatoirement.
Durant la reproduction, chaque séquence A; est reproduite avec une probabilité :

Pr= s R (A

Supposons qu’il y ait a I'instant ¢ un nombre m(H,t) de séquences représentant le
schéma H dans la population S. A l'instant (¢ + 1), statistiquement, ce nombre vaut :

m(H,t+1) = m(]:ﬂt).n.%

Posons

]Ft — Z’i:l f(Az)
n

f, représente la moyenne de 1’adaptation des séquences a I'instant ¢. La formule pré-
cédente devient :

m(H, ¢ + 1) = m(H, L)

Ji

Posons ¢,(H) = Llj) — 1. On obtient alors m(H,t+ 1) = (1 + ¢;(H))m(H,t) 11 est
donc clair qu’un schéma, dont ’adaptation est au-dessus de la moyenne, voit son nombre
de représentants augmenter, suivant une progression qui est de type géométrique si nous
faisons I'approximation que ¢;(H) est constant dans le temps. Alors : m(H,t) = (1 +
c(H))t.m(H,0) Si seulement la reproduction était en jeu, les schémas forts élimineraient
trés rapidement les schémas faibles.
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2.2.3 Effets des croisements

Nous nous intéressons dans ce paragraphe a la probabilité de survie p;(H) d’un schéma
H lors d’une opération de croisement par ’opérateur de croisement en un point. Par
exemple, supposons qu’une instance d’'un schéma H = * * 10 x 1 % % soit croisée avec
une autre instance. Quelle est la probabilité pour que la séquence résultante soit encore
une instance de H ? Il est impossible de répondre exactement & la question, tout en plus
peut-on donner une borne inférieure de cette valeur. Il est clair que H ne sera pas détruit
si le site de croisement qui est tiré au sort est inférieur & 3 (avant le premier 1) ou s’il est
supérieur & 6 (aprés le dernier 1).

On voit donc immédiatement qu’une borne inférieure de la probabilité de détruire un
schéma H est %. Donc la probabilité de survie dans un croisement est 1 — %. D’autre
part, on croise avec une probabilité p,. Donc, la probabilité de survie du schéma H est
donnée par :

Ps = 1- pm@
De ce résultat et des résultats précédents découle une loi d’évolution d’une population :

m(H,t+1)~m(H,t)(1+ ¢(H))(1 —px@)

2.2.4 Effets des mutations

Soit p,, la probabilité de mutation d’un bit dans une séquence. Dans un schéma H,
seules les positions fixes peuvent étre détruites. La probabilité de survie d’un bit étant
1 — pm, la probabilité de survie d’un schéma H contenant o( H) positions fixes est (1 —
pm)° ). La probabilité de mutation étant supposée petite devant 1, un développement
limité au premier ordre donne une probabilité de survie égale a 1 — o( H)p,,.

L’équation finale s’écrit donc :

d(H)

m(H,t+1)~m(H,t)(1+ ¢(H))(1 —pzm

- O(H)pm)'

Il est & noter que dans cette modélisation, la possibilité de créer par les opérateurs de
croisement et mutation le schéma H a été négligée.

Des calculs précédents découlent deux résultats :

e les schémas, dont les longueurs fondamentales sont petites, sont plus fa-
vorisés que les autres, lors de la génération d’'une nouvelle population.

e les schémas, dont les ordres sont petits, sont plus favorisés que les autres,
lors de la génération d’une nouvelle population.

Ces résultats conditionnent la qualité du codage des données. En effet, les schémas qui
codent les données intéressantes pour le probléme considéré doivent avoir un ordre et une
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longueur fondamentale faibles, alors que les données ”sans intérét” doivent étre codées par
des schémas qui ont un ordre et une longueur fondamentale élevés. Cette modélisation
ne permet pas d’obtenir des résultats théoriques solides par rapport a la convergence de
I’AG et sa complexité.

2.3 Modélisation par chaine de Markov

Cette derniére approche est la plus satisfaisante tant sur le plan mathématique, que
sur celui de la modélisation. Les différents opérateurs étant présentés comme perturbant
un processus Markovien représentant la population a chaque étape. Nous présentons cette
théorie et les principaux résultats de convergence.

2.3.1 Modélisation de P’algorithme génétique

Les principaux résultats asymptotiques portant directement sur les algorithmes gé-
nétiques, ont été développés par Cerf [27] sur la base des travaux de Catoni [26] et de
Trouvé [102]|. Ces travaux sont fondés sur la théorie des petites perturbations aléatoires
d’un processus dynamique de type Markovien. Plus particuliérement, la théorie de Freidlin
et Wentzell [47] constitue la pierre d’angle de ces études. Nous donnons ici, quelques résul-
tats particuliérement révélateurs de la dynamique des algorithmes génétiques, développés
par Cerf.

Afin de préciser le cadre de cette section, nous travaillerons ici sur la base d’un codage
binaire. P représente le nombre de bits utilisés pour le codage (longueur du chromosome).
La fonction d’évaluation, f sera donc définie sur I'espace E = {0, 1} & valeurs dans R+.
Le probléme consiste a localiser ’ensemble des maxima globaux de f, ou, & défaut, de
trouver rapidement et efficacement des régions de I’espace, ol se situent ces maxima.

2.3.2 Description rapide de I’algorithme

Comme nous 'avons vu 'algorithme génétique est un algorithme stochastique itératif
qui opére sur des ensembles de points. La variante de I’algorithme génétique considérée est
batie a I'aide de trois opérateurs : mutation, croisement et sélection, que nous présentons
plus formellement par la suite.

Soit NV la taille fixe de la population, notons X la population de la génération k : il
s'agit d’une matrice X, = (X}, Xk?, .. X}¥) de EV dont les N éléments sont des chaines
de bits (chromosomes) de longueur P. Le passage de la génération k a la génération k+1,
c’est-a-dire de X a X}, se décompose en trois étapes :

Mutation Croisement Selection
Xy — Y. — Z T — X

Chacune de ces étapes peut étre modélisée formellement.

. Mutation
e Mutation X, +— Y}
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L’opérateur de mutation considéré est le suivant : pour chaque composante de chaque
élément X!, une variable de Bernouilli de paramétre P, est tirée indépendamment
et suivant le résultat ’élément binaire examiné est changé ou non. (0 est changé en
1 ou bien 1 en 0).

La probabilité P,, de mutation doit étre préalablement choisie et est généralement
faible.

Comme nous le verrons par la suite, cet opérateur joue un roéle clé dans la conver-
gence de ’algorithme génétique.

Croisement
Zy,

L’opérateur de croisement utilisé est I’opérateur de croisment & un point avec une
probabilité de croisement P, fixée initialement. Pour construire la population Z, %
couples sont formés a partir de la population Y} (par exemple en faisant apparaitre
les individus consécutifs de Y}, ou bien en choisissant au hasard et uniformément
des individus dans Y}). Pour chaque couple, une variable de Bernoulli de paramétre
P, est tirée pour décider si le croisement aura lieu. Si c’est le cas, un site de coupure
est tiré au hasard, et les segments finaux des deux chromosomes sont échangés.

e Croisement Y},

Une nouvelle paire d’individus est ainsi obtenue (identique a ’ancienne s’il n’y a
pas eu de croisement) et stockée dans la population Z;. En général, le paramétre
P, est choisi grand.

Remarquons que les opérateurs de mutation et de croissement ne font pas intervenir
la fonction f, ce sont des opérateurs stochastiques d’exploration. C’est le troisiéme
et dernier opérateur, la sélection, qui guide la population vers les valeurs élevées de
la fonction f.

, . Selection
e Sélection 7, " +— Xjiq

Les N individus de la population X, sont obtenus aprés sélection des individus
de Zj. On conserve ainsi les “meilleurs” individus de Zj, indépendamment & 1’aide
d’une distribution de probabilité qui favorise les individus de Z,, les mieux adaptés.
Le choix le plus fréquent est I’'unique distribution telle que la probabilité d’un indi-
vidu soit proportionnelle & son adaptation, i.e. la probabilité de sélection de I'indi-
vidu Z} est :

f(Z})
> i [(Z3)
En tirant les individus dans la population Z; conformément aux probabilités P;, on
constitue la nouvelle génération X, 1.

P, =P(Z}) =

2.3.3 Modélisation

La présentation rapide des opérateurs nous permet de modéliser la suite des (X )ren
en une chaine de Markov, d’espace d’é¢tats E = ({0,1}7)V. L’algorithme génétique ne
doit donc pas étre interprété comme une procédure d’optimisation mais plutét comme
une marche aléatoire dans I'espace d’états, attirée vers les fortes valeurs de f .

La propriété premiére de cette formalisation est que la loi de X, est déterminée de
maniére unique par :
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* la loi de la génération initiale X ;

* le mécanisme de transition de X & X}, 1, mécanisme scindé en trois étapes
détaillées précédemment.

Ce mécanisme de transition posséde toutefois des propriétés essentielles qui font 1’in-
térét et la puissance de cette formalisation, ([27]) :

e Il est homogene (c’est-a-dire indépendant de la génération k considérée).

e Il est irréductible, C’est-a-dire la probabilité de joindre deux points quel-
conques de l'espace d’états, en un nombre fini de générations est non
nulle :

(Vez,y e E) (IreN) PXpy =y | Xpg=2] > 0.

Le mécanisme permet donc d’explorer tout point de ’espace d’états, avec
une probabilité non nulle.

e Il est apériodique (cette hypothése n’est cependant pas fondamentale).

Ces propriétés permettent de conclure a l’ergodicité de la chaine de Markov, et a
I’existence d’un processus limite.

Théoréme 2.3.1. Une chaine de Markov homogéne irréductible apériodique d’espace
d’états fini est ergodique et posséde une unique mesure de probabilité stationnaire ou in-
variante.

Cette mesure stationnaire correspond & la loi régissant [’équilibre du processus, elle est
définie, pour tout y, comme :

ply) = lim PLX; =y|Xo = 2]

Nous savons également que tout élément de l’espace d’états est de probabilité non
nulle pour cette mesure.

Toutefois, si ce résultat nous permet de savoir qu’il existe une dynamique de fond
de l'algorithme génétique, il nous reste & en déterminer les propriétés, I'influence des
opérateurs (et des parameétres associés) qui jouent un grand role dans le processus. Pour
cela, Cerf a introduit les notations suivantes :

o Six = (r1,...,2x) est un élément de EV et i un point de £, nous noterons :

f(z) = f(z1,....,2n5) = max{f(z;) : 1 <i < N}
z = {x, € argmaxf(x)}
2] ={zx: 1<k <N}

De maniére générale, les lettres z, vy, z, u, v... désignent des populations, i.e. des élé-
ments de EV, et les lettres 7, j des points de E.
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2.3.4 Processus de fond (X;°)

C’est a partir de ce processus de fond qu’est reconstitué l'algorithme génétique en
étudiant ses perturbations aléatoires par les différents opérateurs. Il est défini comme
processus limite, lorsque les perturbations ont disparu. C’est également une chaine de
Markov sur EVV dont le mécanisme de transition est trés simple puisque correspondant a
la situation limite suivante :

o

e Les NV composantes de X7;, sont choisies indépendamment et suivant la
loi uniforme sur I’ensemble X °;

e Les individus dont ’adaptation n’est pas maximale en £, sont éliminés et
n’apparaissent pas dans la génération (k + 1);

e Les individus dont I'adaptation est maximale, ont des chances de survie
égales;

e Cette chaine est tout d’abord piégée dans ’ensemble S des populations
ayant la méme adaptation (ou ensemble des population d’équiadaptation),

S={r=(21,..,an) € BN : f(z1) = f(w2) = ... = f(xn)}.

Cette population représente les attracteurs de la chaine (voir E.2.4 plus loin), puis elle
est absorbée par une population uniforme, de sorte que :

(Vo € EN) P[(32; € 7) (3K) (Vk > K) X{° = 2| X§° = 24) = 1

Lorsque la population est devenue uniforme et en ’absence ici de perturbations, il ne
se passe plus rien.

Ceci peut également se traduire en définissant les populations uniformes comme les
états absorbants de la chaine X ° .

2.3.5 Processus perturbé (X,i)

La modélisation proposée par Cerf, part du processus de fond (X° ), décrit ci-dessus,
qui est perturbé aléatoirement. La chaine de Markov (Xg°) devient donc une suite de
chaines de Markov (X}), dont le mécanisme de transition est donné par la succession des
transformations générées par les opérateurs.

X]lg Mutation U]i, Croisement Vkl Selection X]i,_i_l-

Il nous faut pour cela modéliser précisément les opérateurs.

Mutation X! "4 gt
Les mutations sont définies comme des petites perturbations aléatoires indépendante
des individus, de la population X!. Il est assez naturel d’introduire la probabilité p;(i, 7)
de transition de mutation entre les points ¢ et j de F, comme un noyau Markovien p;.
Trivialement on a :
VieE ) plij) =1

jEE
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Sur la chaine X!, la probabilité de transition entre les points = et u de E” est :
P[Ullc = u‘Xlit = z] = pi(z1, w)pi(2, u2)...p1(TN, uN)

Plus précisément et afin d’analyser la dynamique de (X!) lorsque [ tend vers I'infini,
nous reportons ici les hypothéses sur le mode et la vitesse de convergence des probabilités
de transition. Pour cela nous supposons l’existence d’un noyau irréductible, o , sur F,
ie.:

(Vi,j € E), Hio, i1, ..., i, } (c’est-a-dire un chemin dans E avec iqg =i et i, = j) tels que :

Hogkgr—la(lk’ ’Lk+1) >0

L’hypothése d’irréductibilité du noyau « est essentielle, elle assure que tout point de
I’espace est potentiellement visitable.

La vitesse de convergence du noyau p; , est caractérisée par le réel positif a, tel que p,
admette le développement suivant :
(Vi,j € E) (Vs)

mii, j) = { ali, i +oll™) sii#j
’ IL—a(i, )7 *+o(l™®) sii=j
La condition de positivité de a nous permet de faire disparaitre les perturbations
lorsque [ tend vers l'infini. (Vi,j € E)

. . o 0 sii#j
lzml—wopl(%]) - 5(27]) - { 1 sis :]
Croisement U, Cropsement Vi
Ici 'opérateur est modélisé comme effectuant des petites perturbations aléatoires sur
des couples de la population U!. Ces couples sont formés par les éléments successifs de la

population, les transitions sont gérées par le noyau Markovien ¢; sur £ x E :

P[Vk{ = U‘Ullc = U] = QI((u17u2)7 (U17U2>>QZ((U37U4)> (03704))---

Pour ce noyau ¢;, nous supposerons 'existence d’un noyau irréductible § sur £ x FE,
la vitesse de convergence est alors paramétrée par le réel positif b tel que :
V(il,jl) e b xFE \V/(iQ,jQ) e ExFE Vs
al(in, 1), (i2, ) = { Al 7). g, da)L7 ol sl (i, 1) # (62, )
R 1 — B((i1, J1), (G2, j2))I7° + 0(17°)  si ((i1, 1) = (i2, J2))
L’évanouissement asymptotique des croisements est également imposée par la positi-
vité de b :

V(i1, j1) € Ex E Y(ig, j2) € E X Elimy—ooqi((i1, j1), (12, 72)) = 0((41,72).6(j1, j2))

Sélection 1} "< x! i
C’est, 'opérateur le plus compliqué et également le plus important puisqu’il permet la

convergence vers les optima de f.
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Il est modélisé a ’aide d’une fonction de sélection F; dont Cerf nous donne une défi-
nition précise, pouvant étre résumée par :

F{1,..,N} x (RY) —10,1]
(4, f1, f2, - fn) —E(4, f1, fay s [N)

telle que :

i) F(., f1, fay ..., fn) est une probabilité sur {1, ..., N};

ii) Cette probabilité est indépendante de I'indexation des fi, fo,...fn (on peut per-
muter les f;);

iii) La probabilité favorise les éléments ¢ associés a des valeurs élevées.
ie. Sifi > fo>..> fy Alors

F’l(lmflaf%"'?fN) Z E(27f17f27"'7fN) Z Z E(Na fl7f2a"'>fN)'

Cet outil nous permet d’écrire la probabilité de transition correspondant & la derniére
étape :

N
PXi =alVi=v =[] _ vz v)

Ceci signifie que la probabilité de transition est le produit des probabilités sur chacune
des N composantes de E.

La probabilité Y, entre deux composantes (z,,v,) est donnée par :
Yi(@r, vr) = 3 ey F1(K, f(01), f(v2), .., f(un)) De méme que pour les autres opéra-
teurs, la fonction de sélection doit étre choisie et sa vitesse de convergence caractérisée :

Fi, fo o f) = §Xp(0fz In(7)) (E.5)
Yoy exp(efrin(l))
Ce choix correspond bien & une probabilité de sélection avantageant les fortes adapta-
tions au détriment des faibles, le réel positif ¢ indexant cette fonction.
Le mécanisme de sélection opérant sur le processus de fond (X°), correspond a la

fonction de sélection F'*° définie par :

Foo(kmf(xl)? f(x2)7 ey f(l’]\[)) - %

C’est-a-dire, la loi uniforme sur ’ensemble x = {z}, € argmaxf(z)} est la limite de
La suite (F});en des fonctions de sélection.

(V.CE S EN)(Vk) liml—»ooF}(kv f($1)7 f(xQ)a ) f(xN» = Foo(kv f(ml)a f(l’g), iS) f(xN))(EG)

Les conditions (E.2), (E.4), et (E.6) nous permettent d’assurer que le mécanisme de
transition de la chaine (X}) converge vers celui du processus de fond (X° ) : V (y,z € EV)
limy_.oo P[X} ;= 2| X} = y] = P[X[5, = 2| XP° = y]

C’est également en ce sens que 1'on interpréte la chaine (X)) comme une perturbation
de la chaine (Xp° ).
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Les vitesses de convergence intervenant dans chacun des opérateurs jouent un role im-
portant. La formulation proposée en (E.1), (E.3) et (E.5), permet un ajustement équitable
de ces vitesses (elles sont logarithmiquement du méme ordre) de sorte qu’aucun opérateur
ne domine les autres dans la dynamique. Lorsque [ tend vers l'infini, les conditions (E.2),
(E.4), et (E.6) nous permettent d’assurer que le mécanisme de transition de la chaine
(X!) converge vers celui du processus de fond (X;°), et on a :

(Vy,z € EN) li7nl_>ooP[X/,lCJrl = z|X/,lC =y] = P[X$, = 2| X5° =y

La chaine (X}) se comporte alors comme le ferait (X{° ). La théorie de Freidlin-
Wentzell nous donne les outils pour simplifier I’étude de ces processus a temps continu.

2.3.6 La théorie de Freidlin et Wentzell

Soit le systéme différentiel de RY satisfaisant les équations déterministes :

dxy = b(zy)dt et xy= x4 (E.T)

Sous de bonnes hypothéses, il existe une solution (trajectoire) unique, z(¢) a I’équation
(E.7) et a la condition initiale associée. L’une des préoccupation immédiates est de savoir
si cette solution va, ou non, tendre vers un équilibre (qui n’est pas forcément unique).
Et si oui, quel en est I'ensemble de stabilité. [’équilibre est défini comme une fonction
constante z* telle que x* = lim;_, .z, , et ’ensemble de stabilité comme 1’ensemble K (x*)
des points de départ qui ménent a cet équilibre. On peut élargir cette notion, d’équilibre
et de stabilité, par celles, trés proches, d’attracteur et de bassin d’attraction.

Un attracteur du systéme est le voisinage compact K; d'un point visité une infinité de
fois, et le bassin d’attraction I’ensemble des points de départ qui ménent & cet attracteur.
Nous supposerons que R? posséde un nombre fini d’attracteurs K, ..., K.

La théorie de Freidlin-Wentzell étudie I’évolution du systéme (E.7) lorsqu’il subit des
perturbations Browniénes, d’intensité €. Le systéme déterministe (E.7) devient alors un
systéme différentiel stochastique :

AX: = b(X)dt +edW, et XS =i (ES)

Le processus (X} ):cr, est maintenant un processus stochastique perturbé par le mou-
vement Brownien (w;)icr, et dépendant de €. La situation change alors puisque les per-
turbations browniennes permettent au processus de s’échapper de n’importe quel bassin
d’attraction, et en fait le processus les visite tous.

De plus, le processus est ergodique et admet une unique mesure de probabilité inva-
riante,

i.e. VB Borélien de R?

limy_oo P[X; € B|X§ = i) = p°(B) existe et u(B) est la probabilité de présence du
processus dans le Borélien B , lorsque le systéme a atteint son état d’équilibre. Cette
probabilité u° est invariante avec le point de départ x;,;.

Lorsque les perturbations cessent, le processus se comporte comme dans (E.7) et reste
presque siirement au voisinage V(K; U... U K,) des attracteurs, tandis que la probabilité
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de présence dans n’importe quel Borélien A disjoint de K7 U ... U K, disparait.

lime_oop®(V(K1 U ... UK,)) =1, et lim._oopu(A) =0

Le résultat principal de Freidlin et Wentzell repose sur 1’équivalence du processus
(X7 )ter+ & temps continu et espace d’états R+? et du processus (Z5)nen & temps discret
et espace d’états fini {1,...,r} décrivant les visites au n'®™® attracteur.

La construction précise de (Z¢),en, n'est pas détaillée ici mais nous en donnons un
apercu afin de mieux comprendre ce dernier processus.

Si @ est proche de Dattracteur K}, alors Z5 = h € {1,...,r}, puis le processus, sous
I'influence de (w;), est attiré par K et Z5 = s, etc.

La chaine de Markov ainsi créée a pour espace d’états {1,...,7}, est irréductible, et
posséde une unique mesure de probabilité invariante v° .

Théoréme 2.3.2. L’étude du comportement asymptotique de la mesure p° est “équiva-
lente” a l’étude du comportement asymptotique de la mesure v°.

Notons toutefois que ces probabilités de transition s’écrivent :

V(i J)

2

~

Pz, =ilZ;, = j )

eap(=

ot V(i,j) = inf{V(f), f(.)continue[0.1] — R%, f(0) € K;, f(T) € K;}

et V(f) = fol |F(t) — b(f(t))|2dt est une constante associée & f et caractérisant sa
vitesse de convergence.

La quantité V' (7, j) ou colit de communication, mesure le coiit de passage de I'attracteur
K; a lattracteur K.

Les intensités de transitions de la chaine (Z2),cn, nous ouvrent la voie pour déterminer
la mesure invariante v°.

Mesure invariante °

Les outils qui permettent de déterminer cette mesure invariante ont été développés,

une nouvelle fois par Freidlin et Wentzell, nous aurons besoin de certains d’entre eux.

Définition 2.3.1. Soit i un élément de {1,...,7}.

Un i-graphe sur {1,...,r} est un graphe g sur {1,...,r} possédant les propriétés sui-
vantes :

o YV j #£1i, le graphe g contient une unique fleche issue de j ;

o [l existe un chemin dans g qui méne de j a i ;

e g ne contient pas de fleche issue de i.
1l s’agit donc d’un graphe sans cycles formé de chemins qui aboutissent en i. On note
G(i) lensemble des i-graphes sur {1,...,1}.

Définition 2.3.2. La fonction d’énergie virtuelle W est la fonction de {1, ....r} dans R,
définie par :
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Vi {1,..,r} W()=min {Z(a_)ﬁ)eg‘/(a,ﬁﬂg e G(z’)}
A cette fonction est associé l'ensemble W* des minima globauz de W.

Finalement, la mesure invariante v° est caractérisée par :

Vie{l,...r} (i) —exp (_M)

In g2

ot W(W*) = min{W (i) : i € {1,...,7}} et le signe - signifie que les logarithmes des
deux fonctions sont équivalentes.

Le comportement asymptotique de v° (et par la méme occasion de £°) est donc connu :
la mesure v se concentre sur les attracteurs dont 1’indice est dans W* et décroit vers zéro
a la vitesse exp(%) pour les autres attracteurs. Il existe donc un sous-ensemble de W*
de I’ensemble des attracteurs sur lequel se concentre la mesure invariante du processus.

lime_limy_. P[X; € V(Uiew-K;)|X§ = ®ini] = 1

Dynamique du processus

Cerf nous donne dans sa these une tres claire interprétation de la hiérarchie des cycles
qui caractérisent la dynamique du processus. Supposons que le processus soit initialement
dans le bassin d’attraction de K;. Il le quitte au bout d’un temps fini. Parmi toutes les
trajectoires de sortie, il en existe une plus “probable” que les autres, qui I’améne vers
un nouvel attracteur; par exemple K, puis, bientdot K3. [’ensemble des attracteurs étant
par hypothése fini, le processus finit par revisiter un attracteur formant un cycle d’ordre
1 sur lequel le processus tourne longtemps. Englobons maintenant ces trois attracteurs
dans une boite. Comme toujours, les perturbations browniennes finissent par pousser le
processus hors de cette boite, et ici encore, il existe une trajectoire de sortie canonique
qui fait tomber le processus dans un nouveau bassin d’attraction, ou plus généralement,
dans un autre cycle d’ordre 1.

Les cycles d’ordre 1 sont aussi en nombre fini, et le processus finit par revisiter un
cycle d’ordre 1 : un cycle d’ordre 2 est alors formé, dans lequel le processus reste piégeé
trés longtemps. En continuant de la sorte, il est possible de construire toute une hiérarchie
de cycles qui épuise I’ensemble des attracteurs et fournit une image trés précise de la
dynamique asymptotique du processus. A chaque transition entre cycles est associée une
constante qui caractérise la difficulté de la transition.

Enfin, lorsque £ décroit avec le temps (¢ = &(t) est une fonction de ¢ qui décroit
vers 0 quand ¢ tend vers I'infini), nous obtenons un processus de Markov inhomogéne (le
mécanisme de transition dépend du temps);

e Sie(t) décroit trés lentement, de sorte qu’a chaque instant la loi de X, soit proche de
I’état d’équilibre associé au niveau de perturbation &(¢), la situation ne change pas
fondamentalement. La loi limite correspond a la limite de la suite des lois d’équilibre.

e Si au contraire £(t) décroit trés rapidement, le processus risque de rester piégé
dans certains sous-ensembles d’attracteurs : plus précisément, dans la hiérarchie des
cycles, certaines transitions ne pourront étre effectuées qu’'un nombre fini de fois,
alors que d’autres, plus faciles, seront réalisées une infinité de fois avec probabilité
1. La loi limite dépend alors fortement du point de départ.
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La hiérarchie des cycles permet ainsi de décrire les dynamiques possibles de (X;) en
fonction de la vitesse de décroissance de £(t).

2.3.7 Résultats de convergence

Lorsque [ croit vers I'infini, les perturbations affectant le processus (X}) diminuent de
sorte que cette chaine se comporte, presque sirement, comme la chaine (X° ). Plus pré-
cisément, nous savons que les attracteurs de la chaine (X°) sont les populations d’équia-
daptation S et les populations uniformes (attracteurs stables). La chaine (X)) va donc
étre attirée par ses attracteurs, en commencgant par I’ensemble S.

La théorie de Freidlin et Wentzell nous permet de reporter cette étude sur celle de
la chaine des (Z}.) des visites successives de (X!) a I’ensemble S. Nous poserons donc
Z;, = X, ou Ty, est I'instant de la k"¢ visite de (X}) dans S.

Les probabilités de transition de la chaine (Z}), sont estimées a I’aide des opérateurs
définis en (E.2.3) et selon le shéma développé ci-dessus. Les fonctions de cotit de commu-
nication V (i, j) et d’énergie virtuelle W sont définies et estimées.

Nous savons alors que la suite des mesures stationnaires de la chaine (X!) se concentre
sur I’ensemble WW* des minima de W :

Vi € ENlimy_oolimp oo P[X! € W*| X} = 240i] = 1

L’un des principaux résultats indique qu’il existe une taille de la population de (X} ),
(taille critique) telle que les maxima de f soient atteints asymptotiquement avec la pro-
babilité 1.

Taille critique

Supposons fixés I'espace d’états E, la fonction d’adaptation f, les noyaux de transition
de mutation a et de croisement b , ainsi que les constantes positives gérant les trois
opérateurs a, b, et c.

Théoréme 2.3.3. [27/

1l existe une valeur critique N*, telle que lorsque la taille de la population de l’algo-
rithme génétique dépasse N*, I’ensemble f* des mazima globauz de f, contient I’ensemble
W=,

Cette taille critique N*, dépend fortement de l’espace d’états E, de la fonction d’adap-
tation f, des noyauz de transition de mutation o et de croisement3, ainsi que des para-
meétres a, b, et c.

Une borne grossiére, mais lisible de N* est :

aR+c(R—-1)A

min(a, %, c6)

N* <

o :

e R est le nombre minimal de transition permettant de joindre deux points arbitraires
de E par mutation ;

e A et 0 sont des paramétres d’échelle :
* A =max{|f(i)— f(j)| : 9,5 € E} paramétre mesurant les écarts mazimauz de f ;
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2.8.  Modélisation par chaine de Markov

* 0 =man{|f(i)— f(j)| : 4,5 € E, f(i) # f(J)} mesurant les écarts minimauz de f.

Il est intéressant de relever que le résultat est obtenu sans faire intervenir ’opérateur
de croisement, qui n’est donc pas indispensable. L’exploration par mutation et la sélection
suffisent & assurer la convergence vers f* ([109]).

Ce premier résultat nous indique que dés que N > N*, la suite des mesures station-
naires de la chaine (X)) se concentre asymptotiquement sur f* lorsque [ tend vers I'infini.
On peut dans une étape suivante faire évoluer [ , et donc l'intensité des perturbations, en
fonction de la génération. Nous obtenons alors une chaine de Markov inhomogene (X! (k))
dont le mécanisme de transition dépend alors de la génération k.

Vitesse de convergence

Le principal probléme est de savoir si cette chaine inhomogéne peut avoir un compor-
tement proche de celui de la chaine homogene (X} ), et si oui, sous quelles conditions. La
vitesse de croissance de [(k) vers I'infini, est bien évidemment, au centre du débat.

e Si (k) croit lentement, alors la loi de X}, sera proche de la loi stationnaire p(l(n))

de niveau de perturbation (I(n)) associé a [(n).

e Si (k) croit rapidement, alors X}, risque de rester piégé dans des bassins d’attraction
ne correspondant pas aux maxima de f, 'intensité des perturbations devenant trop
faible pour pouvoir s’en échapper.

La vitesse recherchée se situe entre ces deux extrémes, permettant a X, de s’échapper
des mauvais bassins d’attraction (ne correspondant pas & des maxima de f) et de rester
piégé dans le bon (celui des points de f*).

La vitesse de convergence de la suite [(k) est caractérisée par I’exposant de convergence,
A

Définition 2.3.3. L’exposant de convergence \ de la suite [(k) est l'unique réel \ tel que :

Z 1(k) { —  converge pour 6 > \

= —  diverge pour 6 < \

Deux conditions pour la colonisation de f* sont également données par Cerf, I'une est
nécessaire, I’autre est suffisante.

Théoréme 2.3.4. Condition nécessaire pour la colonisation de f*
Pour que : (Vo € EN)P3K Vk > K[X1,] C f*[Xo = @ini) = 1

c’est-a-dire, pour que la chaine Z; = X7, des visites successives des attracteurs soit
piégée dans f* aprés un nombre fini K de transitions, il est nécessaire que I’exposant de
convergence [ de la suite [(k) appartienne a l'intervalle |¢, ¢[.

Les constantes ¢ et 1) sont des caractéristiques du probléme, l'intervalle |, 1| est alors
non vide pour N assez grand.

Théoréme 2.3.5. Condition suffisante pour la colonisation de f*

Il existe deux constantes h et r telles que si l’exposant de convergence | de la suite [(k)
appartient a Uintervalle |h,r| , alors :

(Voim € EN) P[3K) (Vk > K) [X7,] C [, X, Cf* | Xo =) =1
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ce qui signifie qu’aprés un nombre fini de transitions, nous avons presque stirement, la
situation suivante :

e la chaine Xy, est piégée dans f*,

e la population X} contient toujours un ou des individus appartenant a f*.

2.4 Conclusion

D’autres résultats existent dans la littérature. Par exemple, le résultat de convergence
obtenu par Rudolph [94] en se basant seulement sur la positivité de 'opérateur de mutation
(il existe une mutation qui lie deux points quelconque de I’espace avec une probabilité non
nulle), condition qui a été relaxé par Agapie [3]| en la remplagant par le fait que la matrice
de transition qui correspond a I'opérateur de mutation soit irreductible (existance d'une
suite finie de mutations qui lie deux points quelconque de I’espace avec une probabilité
non nulle) et ses éléments diagonaux soient positive.

Le plus important résultat est la convergence en probabilité vers 'optimum global de la
variante d’algorithme génétique composée de I'opérateur de croisement avec un point, un
opérateur de mutation tel quel est défini précédemment et la méthode de sélection définie
par la formule (E.5).

Il y a une autre théorie qui se base sur la notion du paysage dont Weinberger [104] est a
Porigine et qui fut développée par Stadler (]98] [97]), [46] et |33]. Elle permet de déterminer
le niveau de difficulté d’une instance d’un probléme pour I'algorithme génétique [63] en
utilisant la fonction d’autocorrélation.

De nombreuses interrogations demeurent, cependant, concernant les relations réelles entre
les différents paramétres caractérisant l'algorithme génétique et les choix pratiques de
ceux-ci. Dans ce domaine, la pratique devance encore la théorie.
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Le probléme du voyageur de commerce
(T.S.P.)
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Introduction

L’algorithme génétique est considéré comme une boite de Pandore. On lui donne des
valeurs d’entrées pour résoudre un probléme donné (finance, analyse de données, recherche
opérationnelle, etc.) et il fournit des résultats sans que les utilisateurs n’aient a se soucier
de son fonctionnement interne.

Vous savez, maintenant, que ’algorithme génétique contient plusieurs parameétres qu’il
faut les ajuster pour qu’il donne de bons résultats. Choisir une méthode de sélection, un
opérateur de croisement, un opérateur de mutation, les probabilités de croisement et de
mutation et la méthode d’insertion vous permettra d’obtenir une variante de 1’algorithme
génétique.

Dans cette premiére partie, nous essayons de répondre a cette attente en utilisant comme
difficulté le probléme du voyageur de commerce qui est un probléme NP complet. Dans
la théorie de complexité, les problémes NP-complets sont les problémes les plus difficiles
de NP. Trouver un algorithme qui résoud n’importe quel probléme NP-complet dans un
temps polyndomial, permettra a coup sir de résoudre tous les problémes NP rapidement.
Dans le premier chapitre, nous présenterons le probléme du voyageur de commerce ainsi
que certaines méthodes de résolution, déterministes et approximatives.

Le deuxiéme chapitre est consacré d’abord & présenter huit opérateurs de croisement et
cinqg de mutation, et de comparer les résultats obtenus par chaque opérateur. L’objectif
escompté est d’obtenir le duo, opérateur croisement et mutation, qui fonctionne le mieux
avec leurs probabilités respectives.

Dans le troisiéme chapitre, nous nous intéresserons a la maniére de sélectionner les indi-
vidus pour un eventuel croisement et nous en présenterons six que nous comparons dans
le but d’améliorer la convergence de notre algorithme.

Le quatrieme chapitre est consacré a l'analyse et I’étude comparative de la maniére de
génération de la population initiale.

Dans le cinquiéme chapitre, nous présenterons notre variante de la résolution du probléme
du voyageur de commerce.
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Chapitre 1

Probléme du voyageur de commerce
(T.S.P.)
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1.1 Historique du probléme du voyageur de commerce
(T.S.P.)

Le probléme du voyageur de commerce, ou le probléme du commis de commerce, que
nous noterons par la suite T.S.P. (Travelling Salesman Problem), a pour objectif de cher-
cher le parcours minimal reliant V points distincts donnés et passant une et une seule fois
par chaque point. Le point peut représenter une ville, location, entrepét,....

Autrement dit, un T.S.P. de taille V' est défini par un ensemble de points

v = {vy, v, ..., vy } pour lesquels on définit une fonction de distance métrique d. Une solu-
tion de T.S.P. correspond & une forme d’ordonnancement v, = (vw(l), Vr(2)s s Uw(v)) oum
est une permutation sur ’ensemble {1, 2, ..., V'}. Chaque V-uplet représente une solution
réalisable au probléme T.S.P..
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La fonction d’évaluation calcule I'adaptation de chaque V-uplet par la formule sui-
vante :

1

f(vz) = (i

d(“w(i)> Uﬂ(i-i-l))) + d(“n(\/); Uﬂ(l))

oll d(Vr(;), V=(i+1)) est la distance, ou le cout de déplacement, entre deux points v, et
Ur(i4-1) -

Dans la littérature, il y a deux types de probléme du voyageur de commerce : T.S.P.
symétrique et T.S.P. asymétrique. On dit que nous sommes dans le premier cas lorsque
d(v;,vj) = d(vj,v;) pour tout i # j, c’est-a-dire que le coit de déplacement de la ville
i a la ville j est le méme dans les deux sens. Dans le cas contraire, le probléme est dit
asymétrique. Le travail dans la suite s’inscrit dans le cas d’un T.S.P. symétrique puisque
tout T.S.P. asymétrique de taille V peut étre transformé en un probléme T.S.P. symétrique
de taille 2 x V.

La formulation mathématique de T.S.P. peut se traduire par :

min{ f(vx), Vr = (Vr(1), Vr(2), - Vr(v)) }

ol 7 est une permutation de {1,2,...,V}.

Les premiéres approches mathématiques exposées pour le probléme du voyageur de

commerce ont été traitées au 19" siécle par les mathématiciens Sir William Rowan Ha-
milton et Thomas Penyngton Kirkman (|20]). Hamilton a fait un jeu qui s’appelle le jeu
icosian de Hamilton (Hamilton’s Icosian game (|20])). Dans ce jeu, les joueurs devaient
réaliser une tournée passant par 20 points en utilisant uniquement les connections prédéfi-
nies. Pendant les années trente, Le T.S.P. a été traité plus en profondeur par Karl Menger
a Harvard ([95]). 11 est ensuite développé a Princeton par les mathématiciens Hassler
Whitney et Merril Flood ([95]). Une attention particuliére est portée sur les connections
par Menger et Whitney ainsi que sur la croissance du T.S.P..
En 1954, Dantzig a résolu un probléme T.S.P. de 49 villes en utilisant la méthode du
cutting-plane [35]. Camerini, Fratta et Maffioli ont trouvé la solution pour un probléme
de 100 villes en 1974 ([25]). Aprés 13 ans, Padberg et Rinaldi ont résolu un probléme de
532 villes (|89]) puis un autre de 2392 villes ([90]). En 2001, Applegate, Bixby, Chvatal
et Cook des universités de Rice et Princeton ont obtenu la solution optimale pour un
probléme de 15112 villes en allemagne ([6]).

L’existence d’un algorithme déterministe exacte avec une complexité polynomiale reste
inconnue. Un calcul rapide de la complexité montre qu’elle est en O(V'!) ou V' est le nombre
de villes. En supposant que le temps pour évaluer un trajet quelque soit V' est de 1 us, le
tableau (TAB.1.1) montre ’explosion combinatoire du T.S.P..
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Nb villes | Nb possibilités Temps de calcul
) 12 12 ps
10 181440 0,18 ms
15 43 milliards 12 heures
20 60 x 10%° 1928 ans
25 310x 10 9,8 milliards d’années

TAB. 1.1: Nombre de chemins possibles et temps de calcul en fonction du nombre de villes

Le T.S.P. appartient & la famille des problémes NP-complet dont les méthodes de
résolution peuvent s’appliquer a d’autres problémes de mathématiques discrétes. Néan-
moins, il a aussi des applications directes, notamment dans le transport et la logistique.
Par exemple, trouver le chemin le plus court pour les bus de ramassage scolaire ou, dans
I’industrie, trouver la plus courte distance que devra parcourir le bras mécanique d’une
machine pour percer les trous d’un circuit imprimé (les trous représentent les villes).

1.2 Meéthodes de résolutions du probléme T.S.P.

Pour résoudre le T.S.P, on trouve dans la littérature les algorithmes déterministes
(exacts) et les algorithmes d’approximation (heuristiques).

Les algorithmes déterministes permettent de trouver la solution optimale, mais leur com-
plexité est d’ordre exponentiel. Parmis les algorithmes les plus utilisés, nous citons la
méthode de séparation et d’évaluation et la méthode des plans sécants [35]. Ces algo-
rithmes demandent beaucoup de places mémoires et ils sont trés gourmands en temps de
calcul. En plus, lorsque le probléme est de grande dimension ces algorithmes deviennent
inutilisables.

Les algorithmes d’approximation permettent de trouver en un temps raisonnable une
solution approchée de la solution optimale. Ils sont utilisés généralement pour résoudre des
problémes concrets de grandes tailles. Outre que ’algorithme génétique, nous présenterons
récuit simulé, colonie de fourmis, recherche tabou et ’algorithme de Lin et Kernighan.

1.3 Algorithmes déterministes

Le T.S.P. peut étre modélisé en un probléme de programmation linéaire en nombres
entiers sous contraintes comme suit :
A chaque ville correspond un entier i, compris entre 1 et V. Pour chaque couple de villes
(1,j), on définit par ¢;; le coiit de passage de la ville i a la ville j et la variable binaire :

1 si le voyageur passe de la ville i & j ou inversement,
Tij = :
" 0 sinon.

Le T.S.P. s’écrit donc sous forme de probléme de programmation linéaire en nombres
entiers :
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n i—1
min E E Cij T4
i=2 j=1
sous les contraintes suivantes :

2. X ies Djes Tij = 2 pour tout S CN

La premiére contrainte vérifie que pour toute ville ¢ la somme des variables ayant pour
extrémité i est égale a 2, ainsi nous vérifions que chaque ville est visitée une et une seule
fois. La deuxiéme contrainte permet d’enlever les sous-cycles et de n’en laisser qu'un seul
passant par toutes les villes. En effet, pour n’importe quel sous-ensemble S de villes, le
parcours est réalisé et sort de cet ensemble.

Cette modélisation permettra d’utiliser toutes les méthodes de résolution pour ce type
de problémes, notamment, la méthode de séparation et d’évaluation et la méthode de
cutting-plane.

1.3.1 Méthode de séparation et d’évaluation (Branch and Bound)

La méthode de séparation et d’évaluation s’applique a la résolution des problémes d’op-
timisation combinatoire avec un grand nombre de solutions envisageables. Nous pouvons
associer cette méthode a une arborescence dont la racine contient ’ensemble de toutes
les solutions réalisables (c.a.d. solutions satisfaisant les contraintes). Les autres sommets
émanant de la racine sont régies par les méthodes de séparation, évaluation et stratégie
de développement.

Principe de séparation

Ce principe consiste a séparer I’ensemble de solutions réalisables contenues dans un
sommet de I'arborescence en sous-ensembles. L’union de ceux-ci est le sommet lui méme.

Principe d’évaluation

Dans un probléme de minimisation, la borne correspond & une valeur qu’on sait at-
teindre pour la fonction objective a 1’aide d’une certaine solution réalisable, et qui est
donc par définition un majorant du minimum. Evaluer un sommet c’est déterminer un
minorant de I’ensemble des valeurs de I'objectif correspondant aux solutions contenues
en ce sommet. Une évaluation est dite exacte si la valeur est atteinte par un élément de
I’ensemble associé au sommet. La borne et I’évaluation permettent de ne pas développer
un sommet S dans les deux cas suivants :

— lorsque I’évaluation de S est supérieure ou égale a la borne;

— lorsque I'évaluation de S est exacte, et si cette évaluation est inférieure a la borne
alors cette évaluation deviendra la borne par la suite.
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Stratégie de développement

Elle désigne dans quel ordre doit-on appliquer le principe de séparation. Nous distin-
guons dans la littérature, en général, deux stratégies de développement : en profondeur
d’abord et en largeur d’abord. La premiére consiste & déscendre les branches jusqu’a ce
qu’on trouve un sommet que ’on peut éliminer par le critére d’évaluation. Alors que la
deuxieéme stratégie s’intéresse a traiter en largeur tous les sommets de méme niveau de
I’arborescence avant d’étudier les sommets du niveau suivant. Celle-ci est moins utilisée
que la premieére stratégie a cause du probléme d’encombrement de mémoire.

1.3.2 Méthode des plans sécants (Cutting plane)

C’est une alternative a la méthode de séparation et d’évaluation utilisée également
pour résoudre des problémes en nombres entiers. L’idée fondamentale est d’ajouter des
contraintes adéquates appelées coupes & un probléme linéaire jusqu’a ce que la solution
faisable de base optimale prenne des valeurs en nombres entiers. Une coupe relativement
a une solution partielle courante satisfait les critéres suivants :

1. chaque solution faisable en nombres entiers est faisable pour la coupe, et
2. la solution partielle courante n’est pas faisable pour la coupe.

Il y a deux maniéres différentes de générer les coupes. La premiére, appelée coupes de
Gomory, produit des coupes de n’importe quel tableau de la programmation linéaire. Ceci
a ’avantage de résoudre n’importe quel probléme mais son inconvénient est qu’elle est
trés lente. La deuxiéme approche est d’employer la structure du probléme pour produire
de trés bonnes coupes. Elle a besoin d’une analyse de cas par cas, mais peut fournir des
techniques de résolution trés efficaces.

1.4 Algorithmes approximatifs

1.4.1 Le recuit simulé

Les thermodynamiciens ont remarqué qu’a partir d’'un méme liquide, on peut obtenir
différents solides selon la vitesse de décroissance de la température. En effet,

* Si la baisse de la température est brutale, elle produira & un minimum local d’énergie
une structure amorphe, un verre par exemple.

* Si la baisse de la température est progressive de facon a atteindre le minimum global
d’énergie. On obtiendra par exemple le cristal.

La méthode de recuit simulé s’inspire de la méthode de Métropolis (1953, [74]) qui était
utilisée pour modéliser les processus physiques. Elle a été proposée par S. Kirkpatrick et
al. en 1983 (|66]). Ces derniers se sont inspirés de la mécanique statistique en utilisant
en particulier la distribution de Boltzmann. Ainsi, la probabilité P pour qu'un systéme
physique passe d’un niveau d’énergie F; & un niveau Fs est donnée par :

37



Chapitre 1. Probléme du voyageur de commerce (T.S.P.)

—(Ea—FE1)

P = trt (1.1)

ot k est la constante de Boltzmann, k=1,3805 * 10723 J/K et T est la température.

L’équation (1.1) peut s’écrire sous la forme :

kT x log(P) = E; — Ey (1.2)

Cette derniére équation (1.2) montre que la probabilité d’observer une augmentation
de I’énergie est d’autant plus grande que la température est élevée, donc au niveau du
recuit simulé :

* Une diminution de la fonction sera toujours acceptée;

* Une augmentation de la fonction sera acceptée avec une probabilité définie par 1’équa-
tion (1.1).
Dans les applications numériques, le paramétre k£ prend dans un premier temps la valeur
1 et T est un paramétre formel qui joue le role de la température.
La méthode recuit simulé est illustrée dans ’algorithme suivant avec X, représentant
le vecteur initial et une fonction voisin(X) qui calcule un vecteur aléatoire Y appartenant
au voisinage de X.

Fonction recuit(X, :vecteur initial) : vecteur
X «— XO
Tant que ( Non condition d’arrét) faire
m < 0
Répéter
Y « voisin(X)
dF — F(Y) - F(X)
Si (Accepte(dF,T)) Alors
‘ X <Y
Fin Si

m+—m-+1

jusqu’a ce que (m= Ny Nombre d’itérations maximum a la température
T)
T «— Decroissance(T)

Fait

Fin

Algorithme 1: Le schéma général du recuit simulé
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La condition d’arrét peut étre le nombre maximum d’itérations. La fonction "accepte”
permet d’accepter la solution lorsque la fonction f décroit et avec une probabilité lorsque
f croit. Ceci est illustré dans le pseudo-code suivant :

dF : vecteur initial;
T : température;
Si (dF < 0) Alors

| Retourner VRAI
Sinon
A—eT
Si (Alea(0,1) < A)Alors
| Retourner VRAI
Sinon
| Retourner FAUX
Fin Si

Fin Si

Algorithme 2: La fonction accepte

Les résultats de recuit simulé dépendent essentiellement du choix des paramétres sui-
vants : la température initiale, la maniére de diminuer la température et le critére d’arrét.
On essaie lors de ’application de cette méthode de choisir initialement une température T’
trés grande et de la faire baisser progressivement afin de ne pas tomber dans les optimums
locaux.

1.4.2 L’algorithme de colonies de fourmis

Des biologistes ont observé que certains types de fourmis réelles sont capables de
trouver le plus court chemin menant de la source de la nourriture vers leur nid (|56],[14]
sans utiliser la vue en exploitant I'information du phéromone[60].

Ils ont recueilli les observations suivantes :

— les fourmis au départ recherche aléatoirement la nourriture

— les fourmis déposent des phéromones sur leur chemin

— elles suivent le chemin marqué par cette substance;

— le chemin le plus marqué est préféré ;

— les phéromones s’évaporent avec le temps ;

— si on pose un obstacle coupant un chemin de phéromones, les fourmis le contournent

par un coté au hasard.

Dés qu’'une fourmi trouve la nourriture, & un instant donné, une plus grande quantité de
phéromone sera déposée sur le chemin le plus court. Ceci est dii au fait que les fourmis
ayant choisi ce chemin auront déposé leurs phéromones en premier. Celles qui traversent
le passage dans ’autre sens y trouveront plus de phéromones a cet instant. L’algorithme
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de colonies de fourmis a été utilisé pour la premiére fois pour trouver le plus court chemin.

En 1992, Marco Dorigo ([42]) s’est inspiré du comportement des fourmis pour inven-
ter I'algorithme de colonies de fourmis pour le probléme du T.S.P.. Il procéde comme
suit :

Au début toutes les m fourmis sont uniformément distribuées sur toutes les villes. Chaque
fourmi k£ est un agent simple possédant les caractéristiques suivantes :

- Tl-lj-(t) est la quantité de phéromone déposée par la fourmi k sur l'aréte (i, j);

— 1;; est un parametre dit de wvisibilité qui est égal a I'inverse de la distance,
c’est-a-dire 7;; = % On remarque que lorsque la distance c;; décroit, le paramétre
de visibilité croit ;

— J¥ est 'ensemble de villes possibles quand la fourmi & est dans la ville . Naturelle-
ment cet ensemble exclut les villes qui ont été déja visitées.

— Elle choisit a partir de la ville 7 une ville 7, qui n’a pas été encore visitée. Cette ville
appartient & JF, avec une probabilité P;; qui est fonction de la distance entre les

(3
villes 7 et j et de la quantité de phéromones actuelle sur I'aréte les reliant ;

(75(8))* ()"
lej(t) = Zlejlk (T’L]; () (ni;)?
0

sijeJr

sinon.
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1 et 7 : des indices pour les villes

k : indice pour les fourmis variant de 1 4 m.

T*(t) : le trajet effectué par la fourmi &

Lk(t) : 1a longueur du tour faite par la fourmi £k a l’itération ¢

t«—1
Vi# j 7i(t) = po
Tant que (¢t < t,,,,) faire

Pour k de 1 & m faire
Choisir une ville au hasard 7

Pour (chaque ville j € J¥ la liste des villes restantes) faire
ThO) )
Pi(t) =4 e sp (1) (ni5)" ’
0

sinon.

Fin Pour
Déposer le phéromone sur le trajet T%(t) :

b { 8 GDETO
K 0 sinon.

Fin Pour
Mise a jour du phéromone :

Rt +1) = (1= p)rg(t) + S 7 (1)

t—t+1

Fait

Algorithme 3: L’algorithme de colonies de fourmis pour résoudre le probléme
T.S.P.

Les deux parameétres « et 3 jouent un role trés important et dépendent des choix
préférentiels de 'utilisateur.
Par exemple, si « = 0 et § = 1, 'utilisateur s’intéresse d’abord aux villes les plus
proches de la ville 7 indépendamment de la quantité de phéromones déposée par les
fourmis.
Alors que si a = 1 et § = 0, 'utilisateur privilégie la quantité de phéromone déposée
par les fourmis vis-a-vis de la distance entre les villes;

— Pour forcer la fourmi £ & faire une tournée légale, il faut qu’elle rejette les transitions
aux villes déja visitées jusqu’a ce qu’une tournée soit accomplie;

— Quand elle accomplit une tournée, elle étend une substance appelée la phéromone
sur chaque aréte (i,j) visitée.

Lorsque toutes les fourmis ont terminé leurs tournées, il y a une mise a jour de 'intensité
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de la quantité de phéromones sur chaque aréte vérifiée par la formule suivante :

Tt +1) = (L= p)mi; (1) + > 755(1)

L’algorithme 3 décrit ’algorithme de colonies
de fourmis de base pour résoudre le probléme du voyageur de commerce.

L’efficacité de cet algorithme dépend de la quantité de phéromone déposée par une
fourmi et la vitesse avec laquelle s’évapore.

1.4.3 La méthode recherche tabou

La méthode tabou [100] est une méthode de recherche locale. Son principe repose
sur une méthode de déplacement sur ’espace des solutions, tout en cherchant constam-
ment & améliorer la meilleure solution courante et en conservant en mémoire la liste des
précédents déplacements et ainsi guider la recherche en dehors de zones précédemment
parcourues. En général, on ne va pas garder tous les déplacements (trop colteux en mé-
moire), mais on va seulement empécher I’accés a certaines solutions pendant un certain
nombre d’itérations. La méthode consiste a se déplacer d’une solution vers une autre par
observation du voisinage de la solution de départ et & définir des transformations tabous
que l'on garde en mémoire. Une transformation tabou est une transformation que 1’on
s’interdit d’appliquer a la solution courante. Soient :

* Sp, la solution initiale.
* x +— f(x), la fonction & minimiser.
* S*, la meilleure solution jusqu’a présent.

* F* = f(5%), la valeur de la fonction objectif de la meilleure solution trouvée.

Une fois ces définitions fixées, il suffit de suivre le schéma de cet algorithme :
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Fonction tabou(S, :solution initiale, L liste) : solution

S* — So;

F*— f(So);

t«—0;

St So;

Tant que (le test d’arrét n’est pas réalisé) faire

Tant que (il existe une nouvelle solution S au voisinage de S; qui ¢ L)
faire

Fait

t—t+1;

S; — S;

Si (f(S5) < F*) Alors
S*— S
F*— F(S);
L—LUS*;

Fin Si
Fait

Fin

Algorithme 4: La fonction de recherche tabou

Le criteére d’arrét de ’algorithme peut étre un nombre d’itérations maximal, ou un
temps & ne pas dépasser. Les tabous sont une maniére de représenter la mémoire du
cheminement effectué pour diriger ’exploration vers des régions non visitées.

La liste L de taille fixée N contenant les N derniéres solutions rencontrées et on em-
péche la procédure d’y retourner. On gére cette liste comme une liste circulaire : on élimine
le plus vieil élément de la liste tabou et on insére la nouvelle solution (cette maniére de
faire s’avére cotiteuse en terme de quantité d’informations requises).

Il existe plusieurs variantes de la méthode de recherche tabou qui dépendent essentielle-
ment du choix d’un voisinage et de la maniére de gérer la liste tabou.

1.4.4 Algorithme de Lin et Kernighan

Un réseau complet de N sommets (o tous les sommets sont joignables deux & deux)
admet w arétes. On définit un systéme de voisinage qui se base sur A échanges.
Ainsi, deux circuits sont voisins lorsqu’on peut passer de I'un a I'autre en changeant A\
arétes. Bien siir, le paramétre A\ est définie & priori. On dit qu’un circuit hamiltonien
est Ad-optimum lorsqu’il est impossible de trouver un circuit plus court en remplacant &
chaque fois \ arétes par d’autres. Il découle naturellement de cette définition que pour
tous X, A avec 1 < X < A\, un circuit M-optimum est aussi N-optimum. Ainsi, si un
circuit Hamiltonien pour un T.S.P. contenant V points est V-optimum alors il est solution
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optimale du probléme. Cette méthode de recherche locale a un temps de complexité
de l'ordre de O(N*). Malheureusement, le nombre d’opérations pour tester toutes les \
échanges croit rapidement a fur et & mesure que A croit. Dans la littérature, le paramétre
A prend généralemment les valeurs 2 et 3. En 1972, Christofides et al. [31] ont expérimenté
les valeurs 4 et 5.

Fonction LKH() : T solution
1 : générer aléatoirement une solution initiale T ;
2 : 1« 1 choisir ¢
3 :choisir x1 = (t1,12) € T;
4 : choisir y; = (t2,t3) ¢ T tel que Gy = g1 = c(x1) — ¢(y1) > 0;
si ceci n’est pas possible aller 4 12 ¢ «+ 0;
Sri—1+1
6 : choisir x; = (tg;_1,t2) € T tel que
si to; rejoint ¢; alors on a une autre solution 7" et
ri #£ys Vs<i Si(f(T") < f(T)) Alors
‘T<—T’;etallera2
Fin Si
7 : choisir y; = (t2;,t2i41) ¢ T tel que
Gi=g1+g2+...+3:>0
Yi £ Ys VS < iet x;y existe.
Si (y; existe ) Alors
| aller a5
Fin Si
8: Si (s'il existe yo non encore essayé ) Alors
‘ i=2 et allera 7
Fin Si
9: Si (s'il existe xy non encore essayé ) Alors
‘ i=2 et aller a 6
Fin Si
10: Si (s'il existe y; non encore essayé ) Alors
‘ i=1 et aller a4 4
Fin Si
11: Si (s'il existe z; non encore essayé ) Alors
‘ i=1 et aller & 3
Fin Si
12: Si (s'il existe t; non encore essayé ) Alors
‘ aller a 2
Fin Si
13 : Stop ou aller & 1.

Fin

Algorithme 5: Une version simple de I'algorithme de Lin-Kernighan
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Le point faible de I'algorithme A-optimum est le choix difficile du parameétre A & priori
avant son commencement qui permettra de réaliser un bon compromis entre durée d’exe-
cution acceptable et bonne qualité de solution. Pour enlever I’effet négatif de la fixation
de A au départ, Lin et Kernighan ont proposé d’adapter la taille A de I’échange & au cours
d’execution de l'algorithme. Ils ont implémanté en 1971 (|70]) cet algorithme en se basant
sur la généralisation du principe A adaptative. Cet algorithme de Lin et Kernighan se
base sur les voisinages de A-optimum, avec deux particularités : d’une part, ces voisinages
sont explorés (partiellement) pour des grands valeurs de A, d’autre partl’exploration est
suffisamment limitée pour garder une complexité pratique.

L’idée générale de ’algorithme consiste a définir deux ensembles d’arétes {x1, o, ..., )}
et {y1, Y2, ..., yr}. Sans perdre de généralité, on peut considérer que ces deux ensembles
sont classés de telle sorte que pour tout i, z; et y; se terminent sur le méme sommet. On
peut donc construire séquentiellement une transformation locale qui remplace x; par yi,
T par ys, etc. Puisque la transformation améliore le tour, G = ZZ:(C(%) —c(y;)) >0
Le point-clé est donc de remarquer qu’on peut alors ordonner les ¢ points de sorte que
toutes les sommes partielles G; soient strictement positives. L’algorithme 5 présente un
algorithme basique de LKH. Keld Helsgaun ([58]) a implémanté une amélioration de cet
algorithme. Il a notamment proposé d’utiliser la mesure de a-sensibilité pour choisir les
candidats.
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2.1 Les représentations possibles du probléme

Dans cette section, nous allons étudier différentes méthodes de représentation des
données puis nous indiquerons laquelle a été retenue pour notre probléme.

2.1.1 La représentation adjacente

La représentation adjacente [77| représente la tournée comme une liste de N villes
commencant la ville 1. La ville j est listée & la position i si et seulement si le voyageur de
commerce se dirige de la ville ¢ a la ville 5. Soit par exemple :

(2[4]8[3[9[7[1[5]6]

TAB. 2.1: Représentation adjacente de la tournée 1;2;4;3;8;5;9;6;7; 1.

Chaque tournée a seulement une représentation adjacente. Toutefois, quelques listes
adjacentes représentent des parcours illégaux. La liste adjacente suivante
‘ 2 ‘ 4 ‘ 8 ‘ 1 ‘ 9 ‘ 3 ‘ 5 ‘ 7 ‘ 6 ‘ est une tournée contenant le cycle 1; 2; 4; 1. Mais le
probléme principal est que la représentation adjacente ne supporte pas les opérateurs
classiques de croisement. Pour pallier ce probléme; un mécanisme de réparation est né-
cessaire.

2.1.2 La représentation ordinale

La représentation ordinale (|77]) représente le parcours du voyageur de commerce
comme une liste de N villes dont le i*™® élément est un nombre compris entre 1 et
(N — i+ 1). L’idée de cette représentation est basée sur la permutation identité C' =
‘ 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7 ‘ 8 ‘ 9 ‘qui sert de référence pour les autres listes et permet de
les décoder. Par exemple, considérons le parcours codé par la représentation ordinale

l:‘ 1 ‘ 1 ‘ 2 ‘ 1 ‘ 4 ‘ 1 ‘ 3 ‘ 1 ‘ 1 ‘et interprété en suivant ce raisonnement :
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Etape H la liste de référence C et 1 H ville choisie
C={|1]|2|3|4|5|6|7]|8]9} e
1 = (112141311} 1 est le premier élément de C
C—C—{l}etl—1—-{1}
C={|2|3|4|5|6|7|8]|9} C
2 = (1214|1311} 2 est le premier élément de C
C—C—-{2}etl—1—-{1}
C={|3]|4|5(6|7|8]|9} o
3 ={ 2141311} 4 est le deuxieme élément de C
C—C—{4tetl—1—-{2}
C={|3|5|6|7|8]|9} s
4 T (141311} 3 est le premier élément de C
C—C—-{3}etl—1—-{1}
C={|5|6|7]|8]|9} Y
5 { 41311 8 est le quatriéme élément de C
C—C—{8etl—1—{4}
C={|5]6]|7]9} o
6 ={ [1[3]1]1} 5 est le premier élément de C
C—C—{btetl—1—{1}
C={1]6|7]9} s
7 ={ 311} 9 est le troisieme élément de C
C—C—-{9}etl—1-{3}
C={|6]|T7} C
8 ={ [1]1} 6 est le premier élément de C
C—C—{6}etl—1-{1}
9 IC{{ ﬁ 7 est le premier élément de C

[ est la liste codée du parcours que le commis voyageur doit suivre et pour qu’il lui
soit compréhensible, la liste est décodée a 'aide de la liste de référence C. Le tableau
précédent montre le processus de décodage. Chaque ligne indique l'ordre de visite de la
ville que la liste [ fournit son numéro d’emplacement dans la liste de référence. Aussitot
que la ville a visiter est déterminée, les deux listes C' et [ sont mises a jour, on supprime
le premier élément de [ et 'emplacement indiqué par celui-ci dans C.

Par exemple, 1 est le premier nombre de la liste [, qui fait référence au premier élément
1 de C puis on l'enleve de C qui devient (23456789) et | devient (12141311). Ainsi, la
premiére ville & visiter est 1, ainsi de suite, jusqu’a la fin de la liste [ et nous trouvons que
le parcours du voyageur de commerce correspond a 1;2;4;3;8;5;9;6;7; 1.

Cette représentation demande aussi un algorithme de conversion entre les listes et les
parcours réels, ce qui augmente les temps de calculs [49]. De plus, les mauvais résultats
expérimentaux indiqués dans [49] montrent que cette représentation n’est pas adaptée en
collaboration avec un opérateur de croisement classique.
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2.1.3 Représentation chemin

Un circuit est codé par un tableau des entiers qui représente le successeur et le prédé-
cesseur de chaque ville.

(6]2[4[1[5[3]7]

TAB. 2.2: Codage du chromosome.

Ainsi, le tableau (TAB.2.2) représente le circuit suivant : le point de départ est la ville
6 qui est aussi la ville d’arrivée, en passant par les villes selon leur ordre d’apparition dans
le tableau : 6 -2 —-4—-1—-5—3—>7—6.

2.2 Sélection

La méthode utilisée est la sélection par la roulette. Elle consiste & associer & un chro-

mosome i de la population une portion proportionnelle & = x (1 — Zfﬁ) ou f;
j€Population JJ

est la valeur de la fonction objectif de I'individu i.
Ainsi, Les individus qui ont les valeurs faibles de la fonction d’évaluation peuvent avoir
une forte chance d’étre acceptés et soient assujettis a I’opération de croisement.

2.3 Opérateurs de croisement

Ils manipulent la structure des chromosomes de deux parents, qui sont choisis au ha-
sard, afin de produire deux enfants. Il permettent de découvrir I’espace des solutions. Dans
la littérature, nous avons choisi huit opérateurs de croisement que nous allons expliquer
leurs maniéres de procéder pour construire deux chromosomes (solutions) appelés enfant
1 et enfant 2 a partir de deux chromosomes appelés parent 1 et parent 2.

2.3.1 Opérateur de croisement cyclique (cycle par Olivier et al.
[84]) :

On note par (G.XP.1) le géne qui se trouve dans le parent 1 & la position XP et par
(G.XP.2) le géne du parent 2 qui se situe & la position XP.

Une position (XP) est choisie au hasard dans parent 1, on y trouve le géne (G.XP.1)
qu’on placera dans la position (XP) de I’enfant 1. Aprés, on placera les génes du parent 2,
a partir de la position (XP-+1), dans I’enfant 1 jusqu’a ce qu’on trouve le géne (G.XP.1)
dans le parent 2 dans une position (XP+k) alors (G.XP-+k.1) est mis dans ’enfant 1 et on
continue & remplir ce dernier & partir de son parent 1 en sautant les génes qui ont été déja
introduits. Pour obtenir ’enfant 2, nous procédons de la méme maniére en commencant
de la méme position XP et en intervertissant les roles du parent 1 et du parent 2.
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2.3. Opérateurs de croisement

XP
parent 1 ‘ 1 ‘ (G.XP.1)=2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ ) ‘ 6 ‘ 7 ‘ — enfant 1 4121113567
enfant 2 1151341267

parent2 | 7 | (@xP2)-5 [1|3[2[6][4]

TAB. 2.3: L'opérateur de croisement cyclique (cycle).

2.3.2 Opérateur de croisement de recombinaison des arcs (edrx
par Whitley [105]) :

A partir de deux parents, on construit un tableau qui fait correspondre & chaque géne
ses voisins adjacents. Par exemple, le géne 1 a pour voisins dans parent 1 les génes 2 et
7, et dans le parent 2 les génes 5 et 3.

* A
parent 1 1]2 415167
parent 2 715111312 4
fant 1 [ 2 1 4
Tableaude [1]2[3 4567 ZEfZEEQ 5?3;625
2(112(3/4]5]6
oisinage 1314196711
v 8 5061|6724
3 711145

TAB. 2.4: Opérateur de croisement de recombinaison des arcs (edrx).

Pour obtenir ’enfant 1, on choisit aléatoirement un géne parmi ceux du parent 1. Ce
géne constituera le premier géne de I’enfant 1, son successeur sera sélectionné parmi ses
voisins que I'on extrait du tableau de voisinage en respectant les régles suivantes :

— Le géne qui sera élu est celui qui a le plus petit nombre de voisins distincts.

— Si on trouve plusieurs génes qui vérifient la condition ci-dessus, alors on choisira

aléatoirement parmi eux I'heureux élu.
Ayant le géne élu, on supprime aussitot le géne qui le précéde dans l'enfant 1 et on
recommence jusqu’a ce que I’enfant 1 soit complétement construit.

2.3.3 Opérateur de croisement de préservation maximale (MPX
par Miihlenbein et al.[81] :)

On choisit au hasard deux positions XP1 et XP2 et on cherche la position du géne
(G.XP1.1) dans parent 2 que 1'on note P1. Ensuite, on place la séquence des génes du
parent 1 qui se trouve entre XP1 et XP2 dans le enfant 1 & partir de la position P1. Le
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reste de 'enfant 1 est copié & partir du parent 2 en commencgant par son premier géne en
sautant celui qui a été déja mis en place dans ’enfant 1.

* *
parent 1 ‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7‘

— enfantl 751|623 |4
enfant2 2|46 |7|5|1|3

parent 2 ‘7‘5‘1‘3‘2‘6‘4‘

TAB. 2.5: Opérateur de croisement de préservation maximale.

2.3.4 Opérateur de croisement d’ordre 1 (order 1 par Davis et
al.[38] ) :

On choisit au hasard deux positions XP1 et XP2 du parent 1. La partie du milieu est
copiée dans I’enfant 1. Le reste est rempli & partir du parent 2 en commencgant par son
géne XP2+1 et en sautant les éléments qui sont déja présents dans I'enfant 1.

* *
parent1 |[1]2]3]4]5]6][7]

= enfantl |1 |2|3[4]|6|7|5
enfant2 |4 |51 3|6 |72

parent2 [7]5]1[3]2]|6]4]

TAB. 2.6: Opérateur de croisement orderl.

2.3.5 Opérateur de croisement d’ordre 2 (order 2 par Syswerda[99]) :

On remplit 'enfant 1 & partir du parent 1. On choisit quatre points au hasard que
nous remplissons suivant leur ordre d’apparition dans parent 2. Pour remplir I’enfant 2,
nous faisons la méme chose mais en intervertissant les roles de parent 1 et parent 2.

* * *x X
parent1 [1]2]3[4]5]6]|7]

= enfantl |1 |7]|3|2|5|6 |4
enfant2 |73 |1]4]2|5|6

parent2 [7T]5][1[3]2]6]4]

TAB. 2.7: Opérateur de croisement order2.
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2.3.6  Opérateur de croisement de position (position par Sys-
werda [99]) :
Pour construire I’enfant 1, on choisit quatre positions aléatoirement qu’on va recopier

a partir du parent 1 et le reste de I’enfant 1 est copié & partir du parent 2 en commencant
depuis le début et en sautant les génes qui ont été déja mises en place.

* * *  x
parent 1 ‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7‘

— enfantl |5 [2|1|4[3|6]|7
enfant2 | 1|52 |3|7|6]|4

parent 2 ‘7‘5‘1‘3‘2‘6‘4‘

TAB. 2.8: Opérateur de croisement de position.

2.3.7 Opérateur de croisement assorti partiel (pmx par Goldberg
et al.[51]) :

On choisit aléatoirement deux points de croisement XP1 et XP2 qui décomposent les
deux parents en trois séquences chacun.

|S1[S2]S3]

TAB. 2.9: La partition d’un parent.

les séquences S1 et S3 du parent 1 sont copiées dans l'enfant 1. La séquence S2 de
I’enfant 1 est constituée par les génes du parent 2 en commencant par le début de sa
partie S2 et en sautant les génes qui sont déja mises en place.

XP1 XP2
parent1l [1]2]3][4]|5]|6]|7]

= enfantl |1|2|3|4]|5|6|7
enfant2 | 7|53 12|64

parent 2 ‘7‘5‘1‘3‘2‘6‘4‘

TAB. 2.10: Opérateur de croisement assorti partiel (pmx).

2.3.8 Opérateur de croisement uniforme (uox) :

L’enfant 1 est constitué en alternant aléatoirement entre les deux parents. En effet,
nous générons selon la loi uniforme un tableau binaire (tableau de référence) de méme
longueur que les parents qui permet de choisir & chaque fois 'un des deux parents afin
d’en prélever le géne qui sera introduit dans I’enfant. Ce géne sera supprimé des deux
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parents pour s’interdire de créer un circuit non Hamiltonien et pour obtenir un enfant
valide.

parent 1 ‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7‘

référence‘O‘ ‘0‘ ‘O‘ ‘ ‘:>enfant1 1 2 3
enfant2 | 7115|2346

[7[5][1[3[2[6]4]

TAB. 2.11: Opérateur de croisement uox.

2.4 Opérateurs de mutation

Les opérateurs de mutation évitent d’établir des populations uniformes incapables
d’évoluer. Ils permettent de modifier les valeurs des génes de chromosomes. Nous définirons
les cinq opérateurs de mutation suivants qui & I’encontre des opérateurs de croisement
n’ont besoin que d’un seul parent pour produire un enfant unique.

2.4.1 Mutation twors :

C’est 1’échange de deux positions de génes choisies aléatoirement.

* *
parent ‘1‘2‘3‘4‘5‘6‘7‘}:> enfant [ 1]5]3[4][2]6]7]

TAB. 2.12: Opérateur de mutation twors (twors).

2.4.2 Mutation de centre inverse (cim) :

On choisit aléatoirement une position qui coupe le chromosome en deux séquences S;
et S,. On prend la premiére séquence S; et on inverse 'ordre de ses génes : le dernier
devient premier, ’avant dernier devient second et ainsi de suite. on procéde de la méme
maniére sur Ss.

*
parent \1\2\3\4\5\6\7\}:> enfant [4]3[2][1]|7]6]5]

TAB. 2.13: Opérateur de mutation centre inverse (icm).

2.4.3 Mutation inverse (im) :

On prend une séquence S limitée par deux positions ¢ < [ choisies aléatoirement.
L’ordre des génes de cette séquence sera inversé de la méme maniére que dans le cadre de
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S) considéré au paragraphe (2.4.2).

* *
parent \1\2\3\4\5\6\7\}:> enfant [1]5]4][3]2]6]7]

TAB. 2.14: Opérateur de mutation inverse (im).

2.4.4 Mutation throas :

On construit une séquence de trois génes dont le premier est choisi au hasard et les
deux autres ne sont que ses deux successeurs. et on procéde de la maniére suivante :
le dernier géne devient premier de la séquence, le second passe en dernier et le premier
devient le second.

* —

parent \1\2\3\4\5\6\7\}:> enfant [1]2]5]3]4]6]7]

TAB. 2.15: Opérateur de mutation throas (throas).

2.4.5 Mutation thrors :

On choisit trois génes aléatoirement qui prennent les positions distinctes non nécessai-
rement successives ¢ < j < [ en procédant ainsi : le géne en position ¢ passe en position j,
celui qui est en position j passe en [*™¢ position, puis le géne occupant la position [ passe

en 7°™€ position.

* * *
parent [1]2]3]4]5]6]7] [ enfant [1]6]3]2]5]4]7]

TAB. 2.16: Opérateur de mutation thrors (thrors).

2.5 Méthode d’insertion

Nous avons utilisé, la méthode d’insertion élitisme qui consiste & recopier le meilleur
chromosome de I’ancienne population dans la nouvelle. Celle-ci est complétée par les
solutions résultantes d’opérateurs de croisement et de mutation en veillant & ce que la
taille de la population reste fixe de génération en génération.

2.6 Reésultats numériques

2.6.1 Environnement

Les opérateurs de I'algorithme génétique et leurs différentes modalités, qui seront uti-
lisées par la suite, sont regroupés dans ce tableau :
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Opérateur de Croisement | Orderl ; Order2; position; cyclique ; pmx; uox; MPX; edrx

Opérateur de Mutation | cim; throas; im; Thrors; twors

Probabilité de croisement | 1; 0.8; 0.6; 0.4;0.3;0.2;0.1;0

Probabilité de mutation | 0; 0.1;0.2; 0.4; 0.5; 0.6; 0.8; 0.9

TAB. 2.17: Les différents niveaux des différents opérateurs.

Nous travaillerons sur les instances suivantes du probléme de voyageur de commerce :

Instances | Taille | Valeur Optimale connue f,,
Berlin52 52 7542

Eil101 101 629
Kroa200 | 200 29368

TAB. 2.18: Les instances utilisées [103].

Ces problémes appartiennent a la famille des problémes symétriques de T.S.P. Chacun
est constitué de coordonnées de points dans un repére Euclidien. Nous ne changeons qu’un
seul paramétre a la fois, fixons les autres et exécutons trente fois ’algorithme génétique.
La programmation a été faite en langage C sur une machine PC Pentium de CPU 1.99Ghz
ayant pour systéme d’exploitation Linux SUSE.

2.6.2 Analyse

Au début, nous avons fixé la taille de la population pour 1’algorithme génétique a
104 pour les différentes expériences effectuées sur les trois problémes de T.S.P.. Afin de
déceler les paramétres ; que ce soit I’opérateur de croisement ou 'opérateur de mutation
avec leurs probabilités respectives, qui sortent du lot et permettent d’obtenir les meilleurs
résultats. Le critére qui permet de comparer entre ces réalisations était un probléme en
soi. Nous avions tout d’abord, utilisé I'analyse de la variance (ANOVA) pour voir sil y
avait une différence entre les moyennes de chaque groupe constitué de trentes exécutions.
Aprés, Nous avions appliqué le test de Tukey pour départager les moyennes lorsqu’il y
a rejet de ’hypothése Hj (correspondante au fait qu”il n’y a pas de différence entre les
moyennes). Ensuite, nous avions travaillé avec les critéres suivants :

— La somme d’écart moyen SEM = Zf’il %
— L’écart minimal
EM = i:]\41'710(]‘7@' — fopt)-

Utiliser ces deux critéres, pour comparer entre I'influence de chaque composante des
différents compartiments de I'algorithme génétique, est devenu un probléme d’optimisa-
tion multi-objectifs. En fin de compte, nous avions pris le critére de la racine carrée de
Perreur quadratique moyenne qu’on notera RMSE (Root Mean Square Error) comme
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critére de comparison :

30 - )
RMSE: Z(fl 3Ofopt>
=1

Ce critére peut s’écrire aussi sous la forme suivante :

(2.1)

30
f mean ) 2

(fi —
25

=1

+ (fmean - fopt)2-

(2.2)

On voit evidemment que minimiser RMSE (2.2) c’est a la fois minimiser la variance des
fitness et I’écart de la moyenne des fitness par rapport a la valeur optimale. Ce qui nous

a conforté dans notre choix de ce critére.

2.6.3 Comparaison entre les opérateurs de croisement

Pour comparer les opérateurs de croisement entre eux en
mutations, nous avons pris les réalisations ayant la probabilité

absence des opérateurs de
de croisement égale a 1 et

la probabilité de mutation a 0. Les résultats obtenus par rapport a 'instance de Berlin

52 sont illustrés dans la figure (F1G.2.1).

RMSE
10000 12000 14000

8000

6000

4000

cycle edrx MPX orderl order2 pmx

position

T T
uox

F1G. 2.1: Les boites & moustaches de RMSE en fonction des variations des opérateurs de croi-

sement -Berlin52.

Une boite & moustache se compose d’une boite rectangulaire au milieu, dont les deux
extrémités sont les quartiles (en bas 25% et en haut 75%). Ces extrémités se prolongent
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par des traits terminés par des segments orthogonaux représentant les déciles (en bas 10%
et en haut 90%). On représente aussi la médiane (correspondant & 50%) par un trait dans
la boite, et parfois les valeurs extrémes (minimum en bas et maximum en haut) par des
points. D’aprés la figure F1G.2.1, le meilleur opérateur de croisement est edrz suivi par
orderl, MPX, order2, uox, pmz, position, et en dernier I’opérateur cyclique. Par rapport

RMSE
1500 2000
I

1000
I

500
I

o
—_—

T T T T T T T T
cycle edrx MPX orderl order2 pmx position uox

F1G. 2.2: Les boites & moustaches de RMSE en fonction des variations des opérateurs de
croisement- eil101.

a l'instance €il101, Nous trouvons que 'opérateur cyclique est le moins efficace. Mais, le
meilleur opérateur est devenu orderi suivi par edrz. Les autres opérteurs ont gardés leurs
places respectives.

150000 200000 250000
I I I

RMSE

100000
I

50000
I

T T T T T T T T
cycle edrx MPX orderl order2 pmx position uox

F1G. 2.3: Les boites & moustaches de RMSE en fonction des variations des opérateurs de
croisement- kroA200.
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Nous trouvons pour kroA200 le méme ordre des opérateurs de croisement rencontré
lors des résultats de €il101. A partir des trois instances, orderl a un léger avantage sur
edrx, celui-ci est talonné par MPX qui est pisté a son tour par order2. Ces opérateurs
sont poursuivis par uox, pmx, position. En derniére position, on trouve I'opérateur
cyclique.

En utilisant uniquement 1'opérateur de croisement au sein de 1’algorithme génétique,
il vaut mieux utiliser I’opérateur orderl. Il est plus stable que edrz et obtient les plus
petites valeurs de la fonction objective. Donc, au niveau de l’exploration de ’ensemble
des solutions, 'opérateur orderl est le meilleur.

2.6.4 Comparaison entre les opérateurs de mutation

Pour comparer uniquement I'influence des opérateurs de mutation en absence de croi-
sement, nous fixons la probabilité de croisement a 0 et la probabilité de mutation & 0.9.

Nous avons trouvé un ordre d’efficacité constant concernant ces opérateurs de muta-
tions pour les trois instances de T.S.P. (F1G.2.4). Le meilleur opérateur de mutation est
im, suivi par cim, qui dépasse de peu twors. Ces opérateurs sont talonnés par thrors et
en derniére position on retrouve ’opérateur de mutation throas.
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F1G. 2.4: Les boites & moustaches de RMSE en fonction des variations des opérateurs de muta-
tions pour les instances Berlin52 (en haut), €il101 (au milieu) et kroA200 (en bas).
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2.6.5 Comparaison entre les interactions des opérateurs de croi-
sement et mutation

Parmi toutes les executions, nous avons sélectionné les dix premiéres valeurs de RMSE
pour chaque instance dans le tableau suivant :

| Ordre | Cross. | Px | Mut. | Pm | RMSE | | Ordre | Cross. | Px | Mut. | Pm | RMSE |

1 edrx | 04| im | 0.9 | 834.74 1 edrx 0 im | 0.9 | 78.93
2 edrx 0 im | 0.8 | 843.86 2 edrx 0 im | 0.8 | 81.57
3 MPX | 0 | cim | 0.5 | 844.68 3 edrx 1 im | 0.9 | 82.09
4 MPX | 0.2 | im 0.9 | 845.59 4 edrx |04 | im 0.9 | 82.15
5 edrx [ 0.7 im | 0.9 | 846.82 5 edrx [0.7| im | 0.9 | 83.42
6 edrx | 04| im | 0.8 | 850.31 6 edrx [06| im | 0.9 | 83.76
7 edrx |06 im | 0.9 | 854.76 7 edrx [ 0.2 ] im | 0.9 | 83.92
8 edrx 0 im 0.9 | 857.01 8 edrx | 02| im 0.9 | 84.28
9 edrx | 02| im | 0.9 | 857.37 9 edrx [ 0.8 | im | 0.9 | 85.37
10 edrx 1 im | 0.9 | 867.89 10 edrx |02 im | 0.8 | 86.23
berlinb2 etl101

‘ Ordre ‘ Cross.

Px ‘ Mut. ‘ Pm ‘ RMSE ‘

1 edrx 1 im 0.9 | 3682.68
2 edrx 0 im | 0.9 | 3836.76
3 edrx | 04| im | 0.9 | 3919.81
4 edrx | 02| im | 0.9 | 4035.31
5 edrx | 0.7 im | 0.9 | 4090.82
6 edrx | 0.8 im | 0.9 | 4147.89
7 edrx | 02| im | 0.8 | 4203.11
8 edrx | 06| im | 0.9 | 4286.19
9 edrx 0 im | 0.8 | 4357.87
10 edrx 1 im | 0.8 | 4417.76

kroA200

TAB. 2.19: Les dix meilleurs modalités des opérateurs

Nous observons que 'opérateur im avec sa probabilité de mutation égale & 0.9 et
I’opérateur de croisement edrx obtiennent les plus petites valeurs de RMSE. Par contre,
la probabilité de croisement varie entre trois valeurs 0, 0.4 et 1 corresspendantes réspec-
tivement aux instances €eil101, berlin52 et kroA200.

2.6.6 Discussion sur la taille de la population

Jusqu’a maintenant, nous avons utilisé une taille fixée de la population et trouvé trois
stratégies :

— edrx, P, =1, im et P,, = 0.9 que nous allons la nommer St1 ;

— edrx, P, =04, im et P,, = 0.9 nommeée St2;
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— St3 est composée de edrx, P, =0, im et P,, = 0.9.

Nous faisons varier la taille de la population N € {V,2% V3%V, ..., 10V}, ou V est la
taille du probléme, afin de comparer et de départager les trois stratégies et en méme temps
d’obtenir une taille optimale. A partir de la figure (F1¢.2.5) de berlin52, nous observons
que la stratégie St3 donne la plus petite valeur de RMSE pour une taille de population
égale a 10 x V| suivie par la stratégie S1 pour la méme taille. Cette derniére stratégie,
donne les plus petites valeurs de RMSE pour le probléme €il101 & partir de la taille 8 x V
et pour kroA200 a partir de 6 x V.

La stratégie St1, correspond & edrx comme opérateur de croisement appliqué a tous les
éléments de la population (P, = 1) et comme opérateur de mutation im avec P,, = 0.9,
est la meilleure stratégie avec une taille de population égale a 8 x V.
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Various strategies compared on Berlin52 benchmark
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F1G. 2.5: La variation du RMSE en fonction du changement de la taille de la population pour
les instances berlin52, €il101 et kroA200.
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2.7 Conclusion

Nous avons, dans ce chapitre, utilisé 'algorithme génétique générationnel illustré dans
la figure (F1G.1.1) avec la méthode de sélection la roulette et la méthode d’insertion basé
sur I’élitisme. Nous avons employé huit opérateurs de croisement et cinq opérateurs de
mutation trouvés dans la littérature et nous nous sommes servis de huit valeurs de pro-
babilités de croisement et autant de mutation.

Nous avons trouvé les résultats suivants a partir des données recueillies sur les trois ins-
tances :

— avec une taille fixe de la population et en regardant I'influence de croisement en
absence de mutation, I'opérateur orderl est meilleur. L’opérateur cyclique arrive
en derniére position.

— en considérant la mutation sans presque de croisement, nous décelons que le meilleur
opérateur de mutation est im.

— en traitant les opérateurs de croisment et mutation ensemble avec leurs probabilités,
nous avons obtenu ces trois stratégies :

- Stl={edrx, P, =1, im et P, =0.9 };
— St2={edrx, P, = 0.4, im et P,, = 0.9};
— St3 ={edrx, P, =0, im et P,, = 0.9}.

— en examinant 'influence de la variation de la taille de population /N, nous remar-
quons que lorsque N croit le critétre RMSE décroit. Mais a partir de 6 x V, les
valeurs de RMSE de chaque stratégies restent presque stables en moyenne.
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Chapitre 3

Comparaison entre les méthodes de
sélection appliquées dans I’AG
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3.1 Introduction

Le probléme qui nous intéresse, est de connaitre I'influence du choix de la méthode
de sélection sur la convergence de l'algorithme génétique générationnel. Nous utiliserons
six méthodes de sélection et deux instances correspondantes au probléme du voyageur de
commerce symétrique. Nous présenterons dans un premier temps l'algorithme génétique
générationnel ainsi que les méthodes de sélection utilisées. Nous adaptons ces méthodes
au probléme de minimisation (T.S.P.) et nous étudions chacune d’elles afin de déceler
leurs comportements et leurs influences sur la convergence de la variante de 1’algorithme
génétique. A la fin, nous comparons ces méthodes et nous présenterons celle qui se met
en exergue et qui nous parait la meilleure pour la résolution du T.S.P..

3.2 Composantes de ’algorithme

Nous utiliserons I’ algorithme génétique générationel caractérisé par :

— La population est constituée de 2 x V' solutions générées aléatoirement.

— Chaque chromosome représente un circuit Hamiltonien, solution du probléme de
T.S.P. de taille V.

Opérateur de croisement (Edge recombination crossover - EDRX-) appliqué avec
P.=1.

Opérateur de mutation (Inverse mutation -im- ) appliqué avec P, = 0.9 .
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— La méthode d’insertion est I’élitisme.
— Nous utiliserons deux instances de T.S.P. [103] :
— Berlin 52 son optimum f,,; égal a 7542
— Eil101 d’optimum égal & 629
l’algorithme s’arréte lorsque le nombre d’itération maximum (NMax = 500) est
atteint .

Comme critére de comparaison, nous restons fidéle au critére du racine de ’erreur quadra-
tique moyenne (RMSE) afin de comparer l'influence des différentes méthodes de sélection

et les départager.

3.3 Meéthode de sélection

Nous adaptons les six méthodes de sélection au probléme de minimisation :

Méthode du tournoi : C’est une méthode basée sur le fait de prendre la meilleure
solution dans un ensemble de cardinal égale a [t x N]| dont les éléments sont prélevés
aléatoirement de la population actuelle.

Pop(i) population a Ditération i de taille N ;
POp(l):{Il, 12, ceey [N}7
t € ]0,1] paramétre prédéfini

Pour i de 1 & N faire
I! le meilleur individu choisi parmi [t * N| choisi au hasard dans Pop(i).

Fin Pour
Return { I7, I}, ..., I}y };

Ou [x] désigne la partie entiére de la variable x.
Méthode du troncation : Tout d’abord, on ordonne la population actuelle selon ’ordre
décroissant de la valeur de la fonction objectif. Ensuite un individu situé dans la

population a partir d’un certain rang, est choisi aléatoirement.
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3.8. Méthode de sélection

Pop(i);
t € |0,1] paramétre fixé a priori;

Pop(i) est ordonné de telle maniére que le mauvais chromosome prend la
premiére position;
Pour ide 14a N faire

r = random € {[(1-t)*N], ...,N};

Fin Pour
Return { 1], 1},.... Iy };

Méthode de la roulette : Elle consiste a associer a chaque chromosome ¢ la probabi-

lité : /
P‘ — (1 N ZjEPop f])
‘ N -1

ou f; est la valeur de la fonction objectif pour I'individu i.

Méthode d’ordre linéaire (linear ranking) : Dans cette méthode, on ordonne la
population selon ’ordre décroissant de la fonction objectif. Cette méthode dépend
d’un paramétre fixé, noté n~. Il permet de définir la probabilité de prélever de la

population le plus mauvais individu. Elle est égale a .

67



Chapitre 3. Comparaison entre les méthodes de sélection appliquées dans I’AG

Pop(i) ;
n~ € [0,1] paramétre fixé & priori;

Pop(i) est ordonné tel que le mauvais chromosome prend la premiére position ;
Sl = 0;
Pour ide 1a N faire

‘ Pi=n +2% (1—n")*(i-1) .

(N-1)
Fin Pour
Pour ide 24 N faire
‘ Si=38i1+ Pi;
Fin Pour

Pour ide 14a N faire
r = random € [0,Sn][;

I'=1 tel que S; <r < Siq;

Fin Pour
Return ], I}, ..., I\ ;

Méthode d’ordre exponentiel : Cette méthode est caractérisée par le paramétre de
controle ¢ € ]0,1]. La méthode procéde de la méme maniére que la méthode ordre
linéaire avec :

t(N=1)
S D)

P =

Méthode de Boltzmann : Cette méthode procéde de la méme maniére que la méthode
d’ordre exponentiel en y remplacant le paramétre de controle ¢ par e dans P;.

3.4 Reésultats

Pour chaque instance, nous générons aléatoirement au départ une population de taille
N=2*V qui sera la population initiale pour les 30 exécutions effectuées pour chaque mé-
thode de sélection.

Pour les méthodes ordre exponentiel, ordre linéaire et troncation, le parameétre de controle
prend respectivement les valeurs 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 et 1.
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3.4. Résultats
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F1G. 3.1: Comparaison entre les méthodes de sélection en utilisant RMSE -Berlin52.
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F1G. 3.2: Comparaison entre les méthodes de sélection en utilisant RMSE -Eil101.
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Chapitre 3. Comparaison entre les méthodes de sélection appliquées dans I’AG

En se focalisant sur la figure 3.1, nous remarquons qu’il y a deux groupes :

Le 1°" regroupe les méthodes de Boltzmann et de troncation qui donnent des valeurs
trés grandes de RMSE.

Le 2®™M€ ge constitue des méthodes de la roulette, ordre linéaire et tournoi qui
obtiennent des valeurs petites de RMSE.

La méthode d’ordre exponentiel se place au début avec le 1*" groupe et quand son
paramétre de controle s’approche de 1, ses valeurs de RMSE s’approche du 26M€
groupe.

Les mémes remarques se confirment en appliquant les méthodes de sélection sur le
probléme de Eil 101 (3.2).

La méthode de sélection du tournoi avec t = 0.8 ou 0.9 sort du lot suivie par la méthode
“ordre linéaire” avec nn~ = 0.6. Toutefois, il faut signaler que la méthode de sélection de
la roulette a donné des résultats satisfaisants par rapport aux précédentes méthodes.
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Chapitre 4

(Génération de la population initiale
concernant le probléme T.S.P.
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4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous étudierons 'influence de la maniére de générer la population
initiale sur la convergence de l'algorithme génétique. Nous exposerons six méthodes de
génération de la population que nous les appliquerons sur quatre instances de T.S.P. A la
fin, nous dresserons les résultats des comparaisons effectuées.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probléeme T.S.P.

4.2 Implémentation de I’algorithme génétique

Génération de la population
initiale de taille
N=2*V

Caleul de la valeur de la
fonction objective

Nouvelle génération

3

Insertion avde élitisme

Mutation avec IM
Pm=0,9

Meéthode de sélection Croisement avec EDRX
de la roulette Px=1

F1G. 4.1: L'organigramme de notre algorithme génétique.

Notre algorithme, présenté dans la figure (F1G.4.1), débute par générer une popula-
tion initiale de N individus (N = 2 x V). Pour lesquels, nous calculons leurs valeurs de la
fonction objectif et nous sélectionnons les individus les mieux adaptés en se basant sur le
principe de la roulette. Les individus, sujets de croisement par 1’opérateur de croisement
edrx (paragraphe 2.3.2), sont choisis selon une probabilité P, = 1. Leurs résultats peuvent
étre mutés par I'opérateur de mutation inverse (paragraphe 2.4.3) avec une probabilité
de mutation P,, = 0.9. Les individus issus de ces opérateurs génétiques seront insérés
dans la nouvelle population et nous évaluons les valeurs de la fonction objectif de chaque
individu. Aprés, un test d’arrét sera effectué, qui consiste & examiner si la variance des
valeurs de la fonction d’évaluation est nulle. Si ce test est vérifié alors 'algorithme s’arréte
avec une solution optimale, sinon on réitére le processus.

Nous employerons la représentation chemin (paragraphe 2.1.3) pour le codage de nos
chromosomes, méthode de sélection par la roulette (paragraphe 2.2) et pour la méthode
d’insertion I’élitisme (paragraphe 2.5).

4.2.1 Génération de la population initiale

La population initiale conditionne fortement la rapidité de I'algorithme. Pour cela,
nous avons appliqué plusieurs méthodes de génération de la population initiale :
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4.2. Implémentation de [’algorithme génétique

Méthode 1 : Génération aléatoire de la population initiale. Nous générons chaque indi-
vidu de la maniére suivante :

Fonction Méthode 1(Pop : Tableau de V colonnes et 2*V lignes) : Pop
individu : tableau d’entiers de dimension V ;
Pour jde 14V faire
| individulj] < (-1)
Fin Pour
Pour jde 1 a V faire
rechercher aléatoirement un indice pour lequel individu[indice]=-1;
individulindice| « j;

Fin Pour

copier individu dans Pop|1];

Pour j de 1 a 2*V-1 faire
Muter individu ;
copier individu dans Poplj];
copier Pop[1] dans individu

Fin Pour

Fin

Algorithme 6: Méthode 1 pour la génération de la population initiale

Meéthode 2 : Génération du premier individu au hasard, celui-ci sera muté (2 x V' — 1)
fois avec un opérateur de mutation.

Méthode 3 : Nous utilisons au début un algorithme génétique qui se base sur une géné-
ration aléatoire de la population initiale. L’individu optimal obtenu et ses (2xV —1)
mutations constituent la population initiale.

Méthode 4 : Génération du premier individu en utilisant un mécanisme heuristique. Le
successeur de la premiére ville est celui qui se trouve & une distance plus petite par
rapport aux autres. Ce mécanisme permet de construire un parcours qui prend en
compte que la distance entre deux villes successives soit la plus petite possible. C’est
a dire que le successeur d’une ville au milieu du circuit est le plus proche en terme de
distance par rapport aux villes non encore visitées. Ce parcours malheureusement
n’est pas la solution optimale mais c’est une borne supérieure. Aprés, nous utilisons
un opérateur de mutation sur le parcours obtenu afin de générer (2 x V' — 1) autres
individus qui constitueront la population initiale.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probleme T.S.P.

V= nombre de villes;

tabl : tableau des réels de dimension V;
individu : tableau des entiers de dimension V ;
min : variable réel ;

Li,idx,k : variables entiers;

i=1;
idx=1;
individulidx] < i;
Tant que (idx <= V) faire
Pour k de 14V faire
| tabl[k| «— distance entre la ville i et la ville k

Fin Pour

Pour k de 1 a idx faire
m « individulk];
tabl|m| «— (-1);

Fin Pour
recherche de i l'indice de la valeur minimale du tabl parmi ses valeurs

# -1
idx « idx+1;
individulidx| « i;

Fait

Algorithme 7: Mécanisme heuristique

Méthode 5 : Une génération aléatoire d’un individu solution du probléme du T.S.P.,
celui-ci est le premier élément (individul) de la population initiale. Pour compléter
la population, nous utilisons le processus suivant, :
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4.8. Résultats numériques

V : nombre de villes;

individul : tableau des entiers de dimension V ;
individu2 : tableau des entiers de dimension V ;

copier individul dans individu2;

f1 « la longueur du circuit représentée par individu2;
f3 — 0.0;

compteur <« 0;

Tant que ((f3 < 0.02 )et(compteur<= 50)) faire
copier individu2 dans individul ;

Muter individul ;

f2 « la longueur du circuit représentée par individul;
f3 — (f1 - f2)/f1;

compteur < compteur +1;

Fait

Algorithme 8: Processus de création de nouveaux individus de la population
initiale par la méthode 5

Nous essayons, au plus 50 fois, a faire diminuer la valeur de la fonction objectif de
2% en utilisant I'opérateur de mutation im. Si le processus échoue a trouver un tel
individu , le dernier individu de la boucle est introduit dans la population initiale
jusqu’avoir (2 x V') éléments.

Méthode 6 : Cette méthode procéde de la méme maniére que la méthode 5 sauf que le
premier individu est créé par le mécanisme heuristique utilisé dans la méthode 4,
qui prend en compte la distance la plus courte entre deux villes successives.

Dans la suite, nous allons comparer 'influence de chacune de ces six méthodes de géné-
ration de la population initiale sur notre algorithme.

4.3 Résultats numériques

Nous allons exécuter le programme pour chaque instance une dizaine de fois. Nous
travaillerons sur les quatre instances suivantes, prélevées du site d’internet TSPLIB [103] :

1. berlin52 de 52 locations dans Berlin dont la borne supérieure est égale a 7542.

N

€il101 de 101 villes, de borne supérieure égale a 629.
kroA200 de 200 villes, de borne supérieure égale a 29368.

a280 de 280 emplacements ayant pour borne supérieure est égale a 2579.

=W

4.3.1 Instance Berlin 52

Les résultats obtenus dans le tableau 4.1 vont nous aider & faire une étude comparative
entre les six méthodes précédentes selon les valeurs de la fonction objectif.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probleme T.S.P.

Min | médiane | moyenne | max || écart type
Méthodel | 7879 | 8324 8376 | 8786 || 300.802
Méthode2 | 8024 | 8562 8472 8805 || 283.4594
Méthode3 | 7879 | 8406 8299 | 8560 || 247.7045
Méthoded | 7805 | 8235 8212 8390 || 163.5615
Méthodeb | 8265 | 8395 8454 | 8781 || 169.0157
Méthode6 | 8011 8319 8274 | 8463 || 154.6315

TAB. 4.1: Les variations des valeurs de la fonction objectif par rapport aux différentes méthodes.

Nous remarquons que la méthode 4 permet d’obtenir la plus petite valeur avec un écart
type de 163.56. Elle est suivie par la méthode 3 avec une valeur minimale de 7879 équiva-
lente a la méthode 1 mais au niveau d’écart type la méthode 3 est meilleure. Aprés, nous
trouvons en quatriéme position la méthode 6 suivie par la méthode 2 et en derniére place
la méthode 5 de génération de la population initiale. Ces remarques sont bien visualisées
dans la figure suivante.

Comparaison entre les six méthodes pour le probléme du Berlin52
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F1G. 4.2: Les boites & moustaches des valeurs de la fonction objectif en fonction de six
méthodes.

Ainsi, nous remarquons que la méthode 4 a une boite & moustache trés petite qui refléte
le fait que cette méthode trouve des valeurs trés concentrées et que son troisiéme quartile
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4.8. Résultats numériques

est inférieur aux médianes des autres méthodes c.a.d. que sur quatre réalisations, une
seule peut donner une valeur plus mauvaise que celle de deux mauvaises réalisations de
chacune d’autres méthodes.

Et si nous comparons par rapport au médiane de ces six méthodes, nous trouvons dans
Iordre d’efficacité : méthode 4 ; méthode 6 ; méthodel ; méthodeb ; méthode3 ; méthode2.
Et par rapport a la valeur du troisiéme quartile 75% :

méthode 4 ; méthode 6; méthode3; méthoded ; méthode2 ; méthodel.

En prenant en compte le temps d’exécution comme moyen de comparaison, nous ob-
tiendrons le tableau suivant :

Méthode | min ‘ moyenne ‘ max
des temps d’exécutions
1 0.0 0.6 1.0
2 0.0 0.6 1.0
3 0.0 0.7 1.0
4 0.0 0.4 1.0
5 1.0 1.2 2.0
6 0.0 0.3 1.0

TAB. 4.2: Les variations des temps d’exécution par rapport aux différents méthodes.

Nous remarquons que la méthode 5 est la plus lente avec une durée moyenne plus
grande que les autres d’une seconde. Par contre, la méthode 6 est plus rapide que toutes
les autres, suivie par la méthode 4.

Les résultats concernant le nombre d’itérations sont enregistrés dans le tableau (TAB.4.3).

Méthode | Min ‘ moyenne ‘ max
des nombres d’itérations
1 426 542 693
2 396 488 672
3 305 4795 10020
4 203 264 332
5 321 435 568
6 135 233 322

TAB. 4.3: Les variations de nombre d’itérations par rapport aux différentes méthodes.

Ainsi, la méthode 6 s’exécute en un nombre d’itérations plus petit que les autres
méthodes.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probleme T.S.P.

4.3.2 Instance Eil 101

min

moyenne -+
750 max

670
methode 1 methode 2 methode3 methode 4 methode 5 methode 6

F1G. 4.3: Comparaison des six méthodes en fonction des valeurs de la fonction objectif pour
eil101.

La méthode 6 donne la plus petite valeur de la fonction objectif, suivie par la quatriéme
méthode pour cette instance. En prenant en compte la valeur moyenne de la fonction
objectif, cet ordre est préservé mais par rapport & la valeur maximum des différentes

exécutions la méthode 4 est meilleure et nous trouvons que les deux méthodes 3 et 5
s’introduisent devant la méthode 6.
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methode 1 methode 2 methode3 methode 4 methode 5 methode 6

FI1G. 4.4: Ecart type des valeurs de la fonction objectif pour les six méthodes pour eil101.

Par rapport a I’écart type des 10 exécutions pour chacune des méthodes, nous trouvons
en premiére position la méthode 3 suivie du 5. Aprés c’est la méthode 4 qui figure suivie
des méthodes 1 et 6. La méthode 3 demande en moyenne un nombre exorbitant d’itérations

par rapport aux autres. Par contre, les méthodes 4 et 6 ont des nombres d’itérations ne
dépassant pas en moyenne les 600 itérations.
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4.8. Résultats numériques
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FI1G. 4.5: Nombre d’itérations des six méthodes pour eil 101.
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F1G. 4.6: Nombre d’itérations sans la méthode 3 pour eil101.

Nous remarquons que la méthode 3 dans (Fig.4.5) s’exécute en un nombre exorbitant
d’itérations dépassant en moyenne 10000. En se référant a la figure (Fig.4.6), la méthode 4
demande en moyenne le plus petit nombre d’itérations, suivie par la sixiéme, la cinquiéme,
la premiére et la deuxiéme méthode.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probleme T.S.P.

min

Lomax -

D) /
> \
s /
5 /
fid
2
\\
\
1
/
\ //
o /
methode 1 methode 2 methode3 methode 4 methode 5 methode 6

F1G. 4.7: Temps d’exécution des six méthodes pour €il101.

En prenant en compte la durée moyenne d’exécution des six méthodes, la quatriéme
est meilleure suivie par la sixiéme. En effet, la méthode 4 s’effectue en une durée moyenne
égale a une seconde.

4.3.3 Instance de Kroa200

38000 T

min

mediane -------

moyenne --------
max

37000

36000

35000

34000

33000 =

32000

31000
methode 1 methode 2 methode3 methode 4 methode 5 methode 6

F1G. 4.8: Comparaison des six méthodes en fonction des valeurs de la fonction objectif pour
Kroa200.
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4.8. Résultats numériques

En moyen, la méthode 4 obtient des valeurs inférieures a celles de la méthode 6
(Fig.4.8). Ensuite, nous trouvons la méthode 2 suivie par la méthode 3, la méthode 5
et en derniére position la méthode 1.

Les méthodes 2, 3, 5, et 1 arrivent en moyen apreés les méthodes 4 et 5.
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FI1G. 4.9: Ecart type des valeurs de la fonction objectif du Kroa200 pour les six méthodes.

L’écart type des valeurs de la fonction objectif des dix exécutions de la méthode 1
dépasse la barre de 1600 et c’est le plus grand par rapport aux différentes méthodes
(Fig.4.9). Alors que la méthode 4 donne un écart type plus petit que celui obtenu par la
méthode 6. Les dix exécutions de la Méthode 2 donnent les résultats les plus stables avec
le plus petit écart type.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probleme T.S.P.
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F1G. 4.10: Comparaison des six méthodes en fonction de nombre d’itérations pour Kroa200.

En se référant au moyenne de nombre d’itérations (Fig.4.10), la méthode 4 s’exécute
en un plus grand nombre d’itérations dépassant les 10 000 et aussi une durée moyenne
plus grande que les autres méthodes (Fig.4.11).

30
min
moyenne -------
max -
25
20
- /\

_ —— I\
D — /
8 15 f /
g o
()
) \

10 \

5

/
/ \
// \
0
methode 1 methode 2 methode3 methode 4 methode 5 methode 6

F1G. 4.11: Temps d’exécution des six méthodes pour Kroa200.

En absence des deux méthodes 4 et 6, la méthode 1 dure un temps moyen relativement
petit par rapport a la deuxiéme, la troisiéme et la cinquiéme méthode.
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4.3.4 Instance a280

4.8. Résultats numériques
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F1aG. 4.12: Comparaison des six méthodes en fonction des valeurs de la fonction objectif de

La méthode 4 permet d’obtenir les plus petites valeurs de la fonction objectif, suivie
par la sixiéme méthode. Aprés, nous trouvons les méthodes 3, 5 et 1 qui surclassent la

méthode 2. Le gain apporté par la méthode 4 par rapport a la méthode 3 dépasse 6.7%.
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F1G. 4.13: Ecart type des valeurs de la fonction objectif de a280 pour les six méthodes.
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Chapitre 4. Génération de la population initiale concernant le probleme T.S.P.

L’écart type de dix exécutions de chacune des méthodes 3, 4 et 6 sont presque égales
et inférieures aux écart types de la méthode 5, 1 et méthode 2. Pour les problémes de
tailles supérieures a 200, la méthode 3 est aussi stable que les méthodes 4 et 6 (Fig.4.13).
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F1G. 4.14: Comparaison des six méthodes en fonction de nombre d’itérations pour a280.

Pour le probléme de a280, la méthode 3 s’exécute en un nombre d’itérations dépassant
les 25 000 (Fig.4.14) mais dure en moyenne moins longtemps que la méthode 2 (Fig.4.15).
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F1G. 4.15: Temps d’exécution des six méthodes pour a280.
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4.4. Conclusion

4.4 Conclusion

En générant la population initiale par la méthode 4, nous observons ce qui suit :

— Les distributions des valeurs de la fonction objectif sont asymétriques par rapport a
leurs médianes ; les parties les plus étendues des boites & moustaches correspondent
aux valeurs supérieures a la médiane pour les problémes Eil 101, Kroa200 et a280.
Alors que la distribution pour Berlin52 est symétrique par rapport & la médiane
avec le plus petit écart type par rapport aux autres méthodes.

— Les plus petites valeurs de la fonction objectif sont obtenues par cette méthode pour
les problémes berlin52, kroa200 et a280.

— Les plus petites durées moyennes et le nombre moyenne d’itérations sont obtenus
avec cette méthode pour les problémes €il101, kroa200 et a280.

Nous obtenons en générant la population initiale par la méthode 6, les résultats suivants :
— Les distributions des valeurs de la fonction objectif sont asymétriques pour les pro-
blémes berlin52 et a280 avec des écarts types trés petits et les parties les plus
étendues correspondent aux valeurs inférieures aux médianes. La distribution est
symétrique pour kroa200 et asymétrique avec un écart type trés grand pour le pro-
bléme de €il101 ; trés étendue pour les valeurs supérieures a la médiane.

— La plus petite valeur de la fonction objectif pour le probléme de €il101 et la deuxiéme
plus petite valeur pour les problémes de kroa200 et a280.

— Les résultats, en fonction du nombre moyenne d’itérations et de la durée moyenne
d’exécution de l'algorithme génétique en se basant sur cette méthode de génération
de la population initiale, la classent en deuxiéme position par rapport aux problémes
eil101, kroa200 et a280 et premiére pour berlin52.

La génération de la population initiale par la méthode 3 permet d’obtenir les résultats
suivants :

— Les distributions sont asymétriques dont les parties les plus étendues correspondent
aux valeurs de la fonction objectif plus grandes que les médianes pour les problémes
€il101, kroa200, et a280. Alors que sa distribution est asymétrique pour le probléme
de berlin52 avec la partie la plus large correspond aux valeurs inférieures a la mé-
diane.

— La deuxiéme plus petite valeur ex aequo avec celle de la méthode 1 pour le probléme
berlin52 et troisiéme pour le probléme de a280.

— Par rapport aux durées moyennes d’exécutions, et le nombre moyenne d’itérations.
Les résultats la classent avant derniére et derniére position respectivement.

La génération de la population par la méthode 1, nous donne les résultats suivants :

— La distribution est asymétrique par rapport a la médiane pour le probléme berlin52,
étendue par rapport aux valeurs de la fonction objectif supérieure au médiane. Alors
qu’elles sont symétriques pour par rapport aux médianes pour les autres problémes.

— La troisiéme plus petite valeur de la fonction objectif pour le probléme €il101 et
quatriéme pour kroa200 et a280.

— Elle se classe en troisiéme position par rapport aux durées moyennes d’exécution
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et quatriéme en nombre moyenne d’itérations pour les problémes €il101, krao200et
a280.

De ce qui précéde, et en prenant en compte tous les paramétres, nous remarquons
que la méthode 4 est la meilleure, suivie par la méthode 6 tant qu’il y a moyen d’utiliser
le mécanisme heuristique de plus courte distance entre deux voisins dans la génération
de la population initiale. Si nous n’utilisons pas ce mécanisme, la méthode 3 s’avére plus
concurrente a la méthode 1 qui se base sur la génération aléatoire de la population initiale.

86



Chapitre 5

Notre variante de 'algorithme
génétique
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5.1 Introduction
Ce chapitre profite des avantages trouvés dans les chapitres précédents. Notamment,

les études comparatives entre les méthodes de génération de la population initiale, les
opérateurs de croisement et de mutation.

5.2 Codage de chromosome

Nous avons codé un circuit par un tableau des entiers qui représente le successeur et
le prédécesseur de chaque ville en laissant fixe le premier élément pour tous les chromo-
somes. Par défaut, le premier géne de chaque chromosome sera fixé a 1.
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TAB. 5.1: Codage du chromosome.

Ainsi, le tableau TAB.5.1 représente les circuits suivants :

1-2—-3—=10u2—-3—-1—2o0ubien3 —-1— 2 — 3.

La fixation du premier élément permet d’avoir un codage qui représente une application
bijective entre I’ensemble de solutions et I’ensemble de recherche et aussi de minimiser le
nombre de redondances dans la méme population.

5.3 Génération de la population initiale

La taille de la population a été fixée & 2%V ou V est la taille du probléme T.S.P.. Nous

utilisons deux méthodes pour générer deux parties de la population initiale, chacune est
de taille V.
La premiére méthode, expliquée dans I’algorithme 7, est la méthode heuristique qui se
base sur la recherche du successeur & chaque fois parmi les voisins les plus proches non
encore visités. La deuxiéme méthode crée V' individus par l'algorithme 5.3. Pour trouver
un successeur, nous choisissons celui le plus proche parmi deux prélevés aléatoirement qui
ne sont pas encore parcourus.
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V= nombre de villes;

tabl : tableau des réels de dimension V;
individu : tableau des entiers de dimension V ;
d1, d2 : variable réel ;

1,m,i,idx,k : variables entiers;

i=1;

idx=1;
individulidx] < 1;
tabl[l]=-1;

Tant que ( idx <= V) faire
m < individu[idx]|;
tabl|m] « (-1);
recherche deux génes 1 et k tel que
tabl[m] # —1 et tabl[l] # —1
calculer d1 distance entre m et 1;
calculer d2 distance entre m et k;
Si (d1<d2) Alors

idx « idx+1;

individu[idx| < m;
Sinon

idx « idx+1;

individulidx] < 1;

Fin Si

Fait

5.4 Opérateurs de croisement

Ils manipulent la structure des chromosomes de deux parents, choisis au hasard, afin
de produire deux enfants. Il permet de découvrir I’espace des solutions. Nous utilisons en
méme temps deux opérateurs de croisement.

5.4.1 Opérateur de croisement de recombinaison des arcs (Whit-
ley 1989)

C’est, 'opérateur qui s’est mis en exergue lorsque nous avions comparé les opérateurs
de croisement (2.3.2). Son utilisation permet de préserver les arétes les plus fréquentées
dans les parents.
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5.4.2 Notre opérateur de croisement Cedrx

L’application forcée et repétitive d’opérateur de croisement edrz permet a un certain
moment que l'algorithme génétique stagne et converge dans la plupart du temps vers un
minimum local. Pour remédier ce phénoméne, nous avons créé cet opérateur qui casse les
arétes les plus fréquentées chez les parents. Dans le cas ou les voisins d’un géne X, avec
les génes constituant ’enfant, regroupent I’ensemble de tout les génes. Alors pour choisir
le successeur de X, nous séléctionnons aléatoirement un géne parmi ceux qui n’ont pas
été placés dans I’enfant.

* )
parentl 112134567
parent2 11312(6[4|7]|5
1124 31715
Tableau de 213141567 EEEE:; 11315 g 71416
213456
oisinage A
voisinag 6 6171214
7 415 )

TAB. 5.2: Notre opérateur de croisement (Cedrx).

5.5 Opérateurs de mutation

Il évite d’établir des populations uniformes incapables d’évoluer. Il consiste & modifier
les valeurs des génes de chromosomes. Nous utilisons les opérateurs de mutation suivants
qui & l'encontre des opérateurs de croisement n’ont besoin que d’un seul parent pour
produire un enfant unique :

— Mutation inverse (im), qui a montré son efficacité parmi les opérateurs de mutation ;

— Mutation twors, qui a donné les meilleurs résultats en le combinant avec 'opérateur

im.

5.6 Implémentation de ’algorithme génétique

Au début, la population initiale, utilisée par notre algorithme génétique, est consti-
tuée de N = 2 *x V individus. Chaque moitié est fabriquée par une méthode & part; la
premiére construit des individus en se basant sur la méthode du plus proche voisin alors
que la deuxiéme moitié est composée par des individus produits par notre méthode 5.3.
Nous calculons pour chaque individu sa valeur de la fonction objectif afin de les ordonner
en ordre croissant. Ainsi, le meilleur individu aura le numéro 0 et le numéro (N-1) sera
attribué au pire individu.
indicel = 1% des meilleurs individus seront recopiés dans la nouvelle population,
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indice2 = 55% de la nouvelle population est le résultat de croisement de deux chromo-
somes choisis au hasard : le premier de 1%, et le deuxiéme parmi les éléments ayant un
indice entre 1% et 55% de I’ancienne population.

Deux tiers des croisements s’effectuent avec ’opérateur de croisement edrz et un tiers
avec 'opérateur de croisement, Cedrz. Le reste de la nouvelle population est constitué par
la mutation d’un individu choisi au hasard dans ’ancienne population par ’opérateur de
mutation im.

Indice 2 Indicel

Ancienne
Population

Sélection
aléatoire

Mutatio
pent

Nouvelle
Population

F1G. 5.1: La boucle principale de notre algorithme génétique lorsque la valeur de la fonction
objectif du meilleur individu varie et ne reste pas fixe plus que 10 itérations.

Cette itération est répétée tant que le nombre maximum (NMaz = 2000) n’a pas
été dépassé et la valeur de la fonction objectif du meilleur individu est restée constante
pendant au plus dix itérations.

Si la valeur de la fonction objectif du meilleur individu est restée constante pendant
dix itérations, la nouvelle population est générée cette fois de la maniére suivante :
Chaque individu de ’ancienne population subira une recherche locale renforcée par le
biais de N mutations dont le trois quart par I’opérateur de mutation im et un quart par
I’opérateur de mutation twors. Le meilleur individu obtenu par cette recherche sera inséré
dans la nouvelle population. La solution de cet algorithme est le meilleur individu de la
population obtenue &8 NMAX itérations.
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Ancienne
population
de taille N

‘ S e . [
Chaque individu est muté 3*N/4 fois parlIm e
Amélioration par N/4 par twors
mutaion pour . . oo

s le meilleur mutant obtenu est inséré dans la
chaque individu )
nouvelle population -1

MNouvelle
population
de taille N

F1G. 5.2: La boucle de notre algorithme génétique lorsque la valeur de la fonction objectif est
restée constante pendant 10 itérations.

5.7 Résultats numériques

Le schéma de notre variante de l'algorithme génétique, que nous avons proposé ci-
dessus, a permis d’obtenir en I’appliquant sur des instances de [103] les résultats suivants :

Probléme | Dimension | Borne supérieur des autres | Notre borne supérieur
berlin52 52 7542 7544

st70 70 860 860.83

gro6 96 512 512.76
kroal00 100 22500.241 22783.9

eil101 101 629 630.4

a280 279 2579 2579

TAB. 5.3: Les valeurs trouvées par notre algorithme génétique pour des problémes de
[103].

Ces résultats montrent 1'utilité et les avantages de ce que nous avons préconisé.
D’abord, I'utilisation du couple edrx et Cedrx en méme temps avec une fréquence dif-
férente sur ’ensemble de la population sélectionnée comme opérateurs de croisement dans
la boucle principale. L’opérateur edrx permet de conserver les arétes qui se répétentent
dans les parents et Cedrx permet de construire des enfants différents des parents en es-
sayant de casser, de supprimer leurs arétes. Ensuite, il y a la boucle secondaire qui essaye
de sortir du minimum local duquel la boucle principale n’a pas pu en sortir pendant dix
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itérations en utilisant des mutations renforcées qur chaque élément de la population. Les
bons résultats étaient au détriment du temps de calcul qui a augmenté considérablement.
En prenant ’exemple de berlin52 avec l'algorithme génétique générationnel qui résulte
des trois derniers chapitres, 1’algorithme s’exécute en une durée moyenne de 0.4 secondes
avec une borne supérieure du probléme T.S.P. égale a 7804 alors que dans notre variante
nous trouvons la borne supérieure de 7544 en 20 secondes.
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Discussion

En utilisant uniquement un opérateur de croisement au sein de I’algorithme génétique,
il vaut mieux utiliser I’opérateur orderl. Il est plus stable que edrz et obtient les plus
petites valeurs de la fonction objective. Donc, au niveau de I’exploration de I’ensemble
des solutions, 'opérateur orderl est le meilleur.

Nous avons remarqué que si nous nous intéressions uniquement aux opérateurs de
mutation, nous avons trouvé I’ordre suivant pour les trois instances de T.S.P.. Le meilleur
opérateur de mutation est im, suivi par cim, qui dépasse de peu twors. Ces opérateurs sont
talonnés par thrors et en derniére position, on retrouve I'opérateur de mutation throas.

Aprés, nous avions pris en considération les deux opérateurs génétiques de croisement
et de mutation. Et nous avions trouvé en utilisant une taille de la population fixe trois
stratégies qui se mettent en exergue :

— edrx, P, =1, im et P,, = 0.9 que nous allons la nommer St1 ;
— edrx, P, =04, im et P, = 0.9 nommeée St2;
— St3 est composée de edrx, P, =0, im et P,, = 0.9.

De ce qui précéde, 'opérateur de croisement, la probabilité et 'opérateur de mutation
restent fixes dans les différentes stratégies. Alors que la probabilité de croisement se ba-
lade entre 0, 0.4 ou 1. Autrement dit, lorsque nous mutons avec im avec P,, = 0.9 et
nous avons l'intention d’utiliser edrx, 1’algorithme génétique donne de bons résultats par
rapport aux autres parameétres et de croiser & 1 ou a presque moitié 0.4 ou 0 ne change
presque rien.

Pour départager les probabilités de croisement, nous varions la taille de la population
Ne{V,2xV,;3xV,...10 x V}, ou V est la taille du probléme.

Evidemment, lorsque la taille de la population croit, la valeur optimale obtenue par
I’algorithme génétique s’améliore et nous avons trouvé qu’a partir de 6 x V', les valeurs de
RMSE de chaque stratégie restent presque stables en moyenne. Les plus petites valeurs de
RMSE, par rapport aux instances que nous avions étudié, sont obtenues pour edrx, P, = 1,
im et P, =0.9 avec N = 8 X V. Les valeurs de probabilités de croisement et de mutation
que nous avons retenu sont loin des valeurs existantes dans la littérature (P, ~ 0.6 : 0.8
et P, ~ 1072 :1072). Ces derniéres valeurs ont été administrées a 1’algorithme génétique
mais ils fournissaient des résultats médiocres. Maintenant que nous avons fixé ’opérateur
de croisement a edrx appliqué avec P, = 1 et 'opérateur de mutation a im avec P,, = 0.9,
nous allons nous intéresser a 'influence des méthodes de sélection sur la convergence de
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cette variante de l'algorithme génétique. Pour cela, nous avons utilisé six méthodes de
sélection :

Méthode du tournoi;
Méthode du troncation ;
Méthode de la roulette;
Méthode d’ordre exponentiel ;
Méthode de Boltzmann ;
Méthode d’ordre linéaire.

La méthode de sélection du tournoi avec ¢ = 0.8 ou 0.9 sort du lot, suivie par la mé-
thode "ordre linéaire” avec = = 0.6. Le parametre de controle de la méthode de sélection
du tournoi indique qu’il vaut mieux prendre un échantillon de taille proportionnelle & 0.9
de la taille de la population et d’en prendre le meilleur qui n’est pas forcement le meilleur
individu de la population. Alors que le paramétre de controle de la méthode “ordre li-
néaire” indique qu’il vaut mieux octroyer une grande probabilité de sélection au mauvais
individu. Cette politique va en sens tout a fait contraire de la précédente méthode. Mais ce
qu’il faut retenir c’est que I’algorithme génétique travaille avec un “paquet” qui contient les
mauvais et les meilleurs individus et il faut utiliser une méthode de sélection qui favorise
les deux extrémes et leur collaboration.

Toutefois, il faut signaler que la méthode de sélection par la roulette a donné des
résultats satisfaisants par rapport aux autres méthodes.

Le point initial d’un algorithme déterministe joue un role primordiale dans la rapidité
de sa convergence. Dans cette optique, nous avions comparé I'influence de la maniére de
générer la population initiale sur la convergence de I'algorithme génétique. Nous en avons
défini six méthodes.

Nous avons remarqué que la méthode 4, consistant & générer le premier individu en
choisissant le successeur parmi les voisins les plus proches non encore utilisés et aprés le
muter pour compléter toute la population, est meilleure suivie par la méthode 6, basée
sur le méme mécanisme heuristique avec sa mutation en acceptant 'individu amélioré.
La méthode 3 consistait a utiliser deux fois ’algorithme génétique; le premier se base
sur une génération de la population initiale aléatoire et le deuxiémes sur une population
qui se composait du meilleur individu obtenu par le premier algorithme génétique et ses
mutations. Elle s’avére plus concurrente, lorsque nous n’utilisons pas le mécanisme du
plus proche voisin, a la méthode 1 qui se base sur la génération aléatoire de la population
initiale. Au dernier chapitre, nous avons créé notre variante qui profite de ces remarques
afin de résoudre le probléme T.S.P.. Au niveau du codage, nous avons fixé le premier géne
du chromosome. En ce qui concerne la population initiale, nous avons utilisé le plus proches
voisin. La population a été divisée en trois parties; la premiére contient les 1% meilleurs
individus, les 55% moins meilleurs que les précédents composent la deuxiéme partie alors
que les plus faibles constituent la troisiéme partie. Pour croiser deux individus choisis au
hasard 1'un du premiére partie et 'autre de la deuxiéme partie, nous nous sommes servis
de deux opérateurs de croisement edrz et du notre Cedrz. Un individu est sélectionné au
hasard pour étre muté avec m.

Lorsque la valeur de la fonction objectif du meilleur individu ne change pas pendant dix
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itérations. Nous procédons autrement pour la génération de la population suivante en
renforcant la mutation pour chaque individu de ’ancienne population afin de sortir de ce
minimum local. C’est vrai que le temps de calcul a augmenté mais ceci au profit de bon
résultat.
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Applications de I’algorithme génétique
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Introduction

Aprés une présentation générale de ’algorithme génétique dans la premiére partie et
son utilisation pour résoudre le probléme T.S.P. dans la deuxiéme partie, nous nous in-
téressons dans cette partie & la résolution de problémes concrets d’ordonnancement en
tirant profit des résultats que nous avons obtenu.

Cette troisiéme partie est composée de trois chapitres.

Le premier est consacré au probléme Job Shop, noté JSP, qui appartient a la famille
des problémes NP-complet. Le probléme de Job Shop de type (J, M) est un atelier qui
contient M machines servant a produire J taches. Chaque tache est composée d’'un nombre
fini d’opérations qui peuvent étre exécutées dans un ordre prescrit. Chaque opération ne
peut étre exécutée que sur une seule machine et chaque machine ne peut réaliser qu’une
seule opération a la fois.

L’objectif est de trouver un ordonnancement réalisable qui minimise la durée totale de
la production de toutes les taches (la minimisation du ” Makespan ”). C’est la différence
entre la date de fin de la derniére opération et la date du début de la premiére opération
de de I'ensemble des taches.

Nous ferons un tour d’horizon de ce qui a été réalisé pour sa résolution en utilisant

I'algorithme génétique. A la fin, nous présenterons notre variante de I’algorithme géné-
tique appliqué a ce type de probléme et ses résultats.
Nous nous intéressons dans le deuxiéme chapitre au probléme concret d’atterrissage
d’avions (ALP). Il consiste & ordonner une séquence d’atterrissage des avions sur une
piste de ’aéroport, qui peut étre plus performante que celle utilisée par les controleurs
aériens. Il s’agit de trouver une séquence qui minimise le temps total d’atterrissage des
appareils, en respectant les fenétres (intervalles d’atterrissages) et les temps de séparation
avec les avions précédents. Nous présenterons notre algorithme pour la résolution de ALP
et ses applications sur des données réelles.

Le troisiéme chapitre est consacré au probléme concret d’ordonnancement d’une chaine
de production. Nous commencons par la définition du probléme ainsi que ses contraintes
de l'atelier de peinture et de l'atelier de montage. Et comme c’est un probléme multi-
critére, nous exposons deux stratégies de résolution ainsi que les algorithmes génétiques
correspondants avec une étude comparative entre les deux algorithmes réalisés.

Nous utilisons une machine avec CPU 2593.547 Mhz avec un systéme d’exploitation Linux
Mandrake et le langage C comme langage de de programmation.
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Chapitre 1

Le probléme de Job Shop (JSP)

Sommaire
1.1 Rappel. . . . . . i i i it e i i e e e et e e e e 103
1.2 Les générateurs de solution d’ordonnancement . ... .. 105
1.3 Réglesdepriorité . ... ... ... ... ... . .. 107
1.4 Formulation du probléme JSP . . ... ... ........ 108
1.5 Codage d’une solutionde JSP. . . ... ... ........ 108
1.6 Implémentation de ’algorithme génétique . . . . ... .. 110
1.6.1 Représentation . . .. ... ... . .. ... ... .. 110
1.6.2  Génération de la population initiale . . . . . . . ... ... 110
1.6.3 Calcul du Makespan . . . ... ... .. .. ... ..... 113
1.6.4 Sélection . . . . .. ... .. 113
1.6.5  Opérateur de croisement . . . .. ... ... ... ..... 113
1.6.6 Opérateur de mutation . . . . .. ... ... ... ..... 113
1.6.7 Mécanisme de réparation des individus générés . . . . . . 115
1.6.8 Méthode d’insertion . . . . . . .. . ..., 115
1.7 Reésultats numériques . ... ... ... ... .. 115
1.8 Conclusion . . . ... .. ... ..l i e 116

1.1 Rappel

Un probléme d’ordonnancement consiste a organiser dans le temps la réalisation de
taches, compte tenu de contraintes temporelles (délais, contraintes d’enchainement) et de

contraintes portant sur la disponibilité des ressources requises.

En production (manufacturiére, biens, service), on peut le présenter comme un pro-
bléme ou il faut réaliser le déclenchement et le contréle de I’avancement d’un ensemble de

commandes a travers les différents centres composant le systéme.

Un ordonnancement constitue une solution au probléme d’ordonnancement. Il est dé-
fini par le planning d’exécution des opérations («ordre» et «calendriery) et d’allocation
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des ressources et vise a satisfaire un ou plusieurs objectifs.

Une opération est une entité élémentaire localisée dans le temps par une date de
début et/ou de fin, dont la réalisation nécessite une durée, et qui consomme un moyen
selon une certaine intensité.

Selon les problémes, les opérations peuvent étre exécutées par morceaux (préemptifs),
ou doivent étre exécutées sans interruption (non préemptifs). Lorsque les opérations ne
sont soumises a aucune contrainte de cohérence, elles sont dites indépendantes.

Plusieurs opérations peuvent constituer une tache et plusieurs taches peuvent définir
un processus.
La ressource est un moyen technique ou humain destiné a étre utilisé pour la réalisation
d’une opération et disponible en quantité limitée.

Plusieurs types de ressources sont a distinguer. Une ressource est renouvelable si apres
avoir été allouée a une ou plusieurs opérations, elle est & nouveau disponible en méme
quantité (les hommes, les machines, I’équipement en général) ; la quantité de ressource uti-
lisable a chaque instant est limitée. Dans le cas contraire, elle est consommable (matiéres
premiéres, budget) ; la consommation globale au cours du temps est limitée. Une ressource
est doublement contrainte lorsque son utilisation instantanée et sa consommation globale
sont toutes deux limitées (I’argent en est un bon exemple).

Qu’elle soit renouvelable ou consommable, la disponibilité d’une ressource peut varier
au cours du temps. Sa courbe de disponibilité est en général connue a priori, sauf dans
les cas ou elle dépend du placement de certaines taches génératrices.

On distingue par ailleurs principalement dans le cas de ressources renouvelables les
ressources disjonctives qui ne peuvent exécuter qu’une opération a la fois (machine-outil,
robot manipulateur) et les ressources cumulatives qui peuvent étre utilisées par plusieurs
taches simultanément mais en nombre limité (équipe d’ouvriers, poste de travail).

Les contraintes expriment des restrictions sur les valeurs que peuvent prendre simulta-
nément les variables de décision. On distingue :

e contraintes temporelles comme :

— les contraintes de temps alloué, issues généralement d’impératifs de gestion et
relatives aux dates limites des opérations (délais de livraisons, disponibilité des
approvisionnements) ou a la durée totale d’un projet ;

— les contraintes de cohérence technologique, ou contraintes de gammes, qui dé-
crivent des relations d’ordre relatif entre les différentes opérations;

e contraintes de ressources comme :

— les contraintes d’utilisation de ressources qui expriment la nature et la quantité
des moyens utilisés par les opérations, ainsi que les caractéristiques d’utilisation
de ces moyens;

— les contraintes de disponibilité des ressources qui précisent la nature et la quantité
des moyens disponibles au cours du temps.
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Dans la résolution d’un probléme d’ordonnancement, il y a plusieurs critéres d’optimisa-
tion construits sur la base d’indicateurs de performance. On cherchera donc & optimiser
ces critéres :

e le temps total d’exécution ;

e le temps moyen d’achévement d’un ensemble de taches;

e différents retards (maximum, moyen, somme, nombre, etc.) ou avances par rapport
aux dates limites fixées.

1.2 Les générateurs de solution d’ordonnancement

Un générateur d’ordonnancement est une procédure qui a partir d’'un ensemble d’in-
formations lui servant de guide va construire un ordonnancement réalisable. On distingue
trois grandes familles d’ordonnancement :

Ordonnancement semi-actif les opérations sur les différentes machines sont calées a
gauche et on ne peut pas changer leurs emplacements & gauche et améliorer le critére
d’optimisation.

Ordonnancement actif c’est un ordonnancement semi-actif dont il est impossible d’avance
une opération sur une machine sans obligatoirement en reculer une autre ou il
n’existe pas d’intervalle oli la machine est libre et qui soit suffisamment grand pour
qu’une opération soit avancée tout en respectant les contraintes de précédences des
opérations d’une tache. Le générateur d’ordonnancement actif décrit par [9] fonc-
tionne de la maniére suivante :

Initialiser la date de début de chaque machine & 0;

T : ensemble de toutes les opérations de toutes les taches;

Tant que (T # () faire

en considérant les opérations de T dont toutes le opérations qui précedent
dans le méme travail sont déja placées

Trouver une opération que si on la place au plus tét sur sa machine d’exé-
cution M*, aura la plus petite date de fin C*;

Parmi les opérations utilisant la machine M* et dont toutes les opéra-
tions qui précédent dans la méme tache sont déja placées : se limiter aux
opérations dont la date de début peut étre strictement inférieure & C* et
parmi ces opérations, choisir la plus prioritaire (selon les régles de choix
intégrées) noté O*;

Placer 'opération O* sur la machine M* et ’enlever de T';

Fait

Algorithme 9: Générateur d’ordonnancement actif
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Ordonnancement sans délai C’est un ordonnancement actif dans lequel on ne laisse
jamais une machine inoccupée lorsque au moins une opération qui l'utilise est dispo-
nible pour y étre exécutée. Un générateur d’ordonnancement sans délai fonctionne
de la maniére suivante :
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M : nombre de machines;
t : tableau de dimension M ;
t(k) = 0 V machine k;
T : ensemble de toutes les opérations de toutes les taches;
Tant que (T # ()) faire
chercher une machine £* disponible au plus tot min{t(k)};
chercher I'ensemble R des opérations qui peuvent étre ordonnancées sur
k* a linstant t(k*);
Si (R=0) Alors
t(k*) — t(k*) + 1;

Sinon

choisir O* 'opération la plus prioritaire de R ;
placer 'opération O* sur la machine k*;

corriger la date de disponibilité de la machine k*;
enlever O* de T';

Fin Si

Fait

Algorithme 10: Générateur d’ordonnancement sans délai

Baker [9] a démontré que pour les critéres d’optimisation réguliers, en 'occurence le
Makespan, les ordonnancements semi-actifs et les ordonnancements actifs sont des sous-
ensembles de solutions dominantes. C’est & dire qu’ils contiennent au moins une solution
optimale pour le critére considéré. Alors qu’une solution optimale peut ne pas appartenir
aux ordonnancements sans délai.

1.3 Reégles de priorité

Dans l'ordonnancement de production, il y a plusieurs regles de priorités qui per-
mettent de favoriser et de choisir une opération parmi les autres afin de construire des
solutions. Nous en citerons :

Premier arrivé, premier servi : Les opérations sont traitées dans ’ordre
de leurs arrivées dans la file d’attente;

Dernier arrivé, premier servi : Les opérations sont traitées dans ’ordre
inverse de leurs arrivées dans la file d’attente ;

La durée d’exécution la plus courte Les opérations sont traitées dans 1’ordre
croissant de leurs durées opératoires;

La marge de temps : Les opérations sont traitées dans I’ordre croissant de
leur marge de temps. Ainsi, les opérations avec le moins de marge sont
prioritaires ;
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Le ratio critique : Les opérations sont traitées dans I’ordre croissant de leur
ratio critique. Le ratio critique est obtenu par la formule suivante :

temps restant avant exigibilité

ratio critique = - - .
somme des temps opératoires restants

1.4 Formulation du probléme JSP

Le Job Shop de type (J, M) est un probléme d’ordonnancement d’ateliers. Il contient
du fait de sa structure deux problémes classiques de I'optimisation combinatoire :

e Le probléme d’affectation ;
e Le probléme d’ordonnancement.

Les données de ce probléme sont les suivantes :

e Un ensemble de M machines.

e Un ensemble de J taches dont chacune est composée d'une gamme opératoire de
O,; (i=1,.., Jetj=1, .., M) dopérations fixées.

e Une opération O;; représentant la j¢ opération de la tache i . Cette opération
nécessite un temps opératoire P ; .

e L’opération O; ; nécessite pour étre réalisée une machine k appartenant a {1,2, .., M}.

Ces données sont soumises aux contraintes suivantes :

Les machines sont indépendantes les unes des autres;

Une machine ne peut exécuter qu’une seule opération a un instant donné;
Chaque machine est disponible pendant toute la période de I'ordonnancement ;
Une opération en cours d’exécution ne peut pas étre interrompue ;

Les taches sont indépendantes les unes des autres.

Soit C,,.. la durée totale de 'exécution de toutes les opérations qui composent les J
taches. Le but de I'ordonnancement est de minimiser la fonction C,,..

1.5 Codage d’une solution de JSP

Il y a plusieurs types de codage qui permettent de représenter les solutions d’un pro-
bléme d’ordonnancement de type Job Shop. un codage permet de connaitre la localisation
temporelle des opérations sur les machines. Yamada [107] a proposé un codage qui consis-
tait & donner la date de fin d’exécution F; ; de toute opération O;;. Pour coder une solution,
il suffit d’utiliser des vecteurs d’entiers strictement positifs de J x M éléments. Un vecteur
d’entiers positifs ne constitue pas une solution réalisable car les entiers doivent vérifier a
la fois les contraintes de précédence liées aux gammes et les contraintes liées a la succes-
sion des opérations sur la méme machine. Une seconde expression de ce type de codage

108



1.5. Codage d’une solution de JSP

est d’utiliser & la place de la date de fin d’exécution la date de son début. On remarque
dans le cas des problémes simples & une machine, que donner les dates de début ou de fin
d’exécution des opérations est équivalent a donner I'ordre dans lequel les opérations sont
exécutées sur la machine. Ce codage appelé codage de permutation et proposé pour la
premiére fois comme codage symbolique par Davis [38]. Son avantage c’est la possibilité
d’utiliser tous les opérateurs de croisement et de mutation dans I’algorithme génétique
pour résoudre le probléme T.S.P.. Il y a un autre codage trés souvent utilisé en ordonnan-
cement qui donne a chaque machine les opérations qui lui sont affectées. Les codages que
nous venons de présenter permettent de représenter les solutions du probléme de Job Shop
mais rencontrent la difficulté de connaitre la réalisabilité de la représentation. Ce dernier
point est observable aprés croisement ou mutation. Face & ce probléme, nous trouvons
deux maniéres possibles :

— concevoir des codages qui correspondent toujours a des solutions réalisables ainsi que
les opérateurs de croisement et de mutation associés. Dans ce cas, nous parlerons
de codage direct puisqu’il y a une correspondance biunivoque entre 1’ensemble
des chromosomes codés et I’ensemble de solutions.

— créer une procédure de transformation qui permet a partir du génotype (informations
dans le chromosome) d’obtenir le phénotype (solution obtenue a partir du génotype).
Le codage est dit codage indirect puisque plusieurs génotypes peuvent donner le
méme phénotype.

La représentation des solutions infaisables pour le probléme de Job Shop peut étre évitée
par une légére modification du schéma de permutation. Bierwirth et al. [19] ont introduit
une stratégie de représentation qui modifie la permutation en utilisant un index qui montre
I’ordre d’apparition d’une opération donnée en décodant.

Nous avons regroupé dans ce tableau les différents types de codage de la solution de JSP
trouvés dans la littérature :

| Codage | auteur(s)

Preference list-based representation Davis [37], Falkenauer et al. [44],
Croce et al. [34], Kobayashi et al. |67]

Job pair relation-based representation || Nakano et al. [82], Paredis [91]

Problem specific representation Bagchi et al. [8]

Completion time-based representation | Yamada et al. [107]

Disjunctive graph-based representation || Tamaki et al. [101]

Job-based representation Holsapple et al. [61], Byung et al. [24]
Operation-based representation Fan et al. [45], Gen et al. [48]
Random key representation Bean [10], Norman et al. [83], Gongalves et al. [55]

Priority rule-based and machine-based | Dorndorf et al. [41]

TAB. 1.1: Les différents codages d’une solution de JSP dans la littérature
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1.6 Implémentation de ’algorithme génétique

Le probléme du Job Shop c’est un probléme d’optimisation NP-difficile. Pour le ré-
soudre, nous appliquons un algorithme génétique "générationnel" (|22],[23]). Nous utili-
sons un codage réel pour la représentation des chromosomes, le principe de la roulette
pour la sélection. L’originalité de notre variante réside par le choix de trois opérateurs
efficaces pour le croisement et un opérateur pour la mutation.

Notre algorithme commence par générer une population initiale de N individus, pour
lesquels, nous calculons la valeur de la fonction objectif et nous sélectionnons les individus
les mieux adaptés en appliquant le principe de la roulette. Les individus, sujets de croise-
ment par trois opérateurs de croisement. Leurs résultats sont mutés par un opérateur de
mutation avec une probabilité de mutation P,,.

Les individus issus de ces opérateurs génétiques seront insérés dans la nouvelle popu-
lation, en utilisant la méthode d’insertion élitisme. A la fin, un test d’arrét sera effectué.
Il consiste & voir si le nombre maximum d’itérations a été dépassé. Si ce test est vérifié
alors l'algorithme s’arréte avec une solution optimale, sinon on répéte le processus sur la
nouvelle génération.

1.6.1 Représentation

Considérons ’exemple d’un job shop composé de 3 machines et 3 taches suivant :

| Tache i | O,; = Machine (durée opératoire) |
tache 0 000 = 2 (3) 001 =1 (6) 002 = 0 (2)
tache 1 010 = 0 (2) 01 =1 (5) O3 — 2 (2)
tache 2 | Oy — 1(1) 0Oy — 0 (2) Oy —2 (1)

Tout d’abord, le nombre total des opérations de cet exemple est 9.

Nous octroyons a chaque opération un numéro entre 0 et 8 en respectant 1'ordre des
opérations pour chaque tache. Ainsi, les trois opérations de la tache 0 auront comme code
0, 1 et 2. Pour la tache 1, les opérations sont numérotées 3, 4 et 5. Et enfin, les opérations
6, 7 et 8, dans cet ordre, constituent la tache 2.

Un chromosome est codé par un tableau d’entiers de 0 & 8 qui respecte 1’ordre entre
les opérations de la méme tache. Ainsi 0 correspond & 'opération Oy, , 5 correspond a
O11 ...

Le tableau [0, 3, 1, 4, 6, 7, 2, 5, 8] correspond & un ordonnancement faisable des
opérations sur les machines. Ce n’est pas le cas pour [0, 3, 1, 5, 4, 2, 6, 7, 8]. En effet,
I’opération 5 précéde 'opération 4 ce qui ne respecte pas la gamme opératoire de la tache
1.

1.6.2 Génération de la population initiale

Un chromosome est construit en utilisant le générateur d’ordonnancement actif (Al-
gorithme 9) en se basant sur la régle de priorité de la plus courte durée d’exécution. Il est

110



1.6. Implémentation de [’algorithme génétique

inséré dans la population initiale, complétée par des chromosomes générés aléatoirement.
Un chromosome est constitué de M*J génes correspondants aux opérations. A chaque fois,
nous choisissons au hasard une tache dont une opération, qui n’était pas encore marquée,
sera placée dans le chromosome. Cette opération sera distinguée et marquée et si la méme
tache est choisie aprés alors son successeur sera placé dans le chromosome et il sera mar-
qué. Si toutes les opérations d’une tache ont été placées dans le chromosome alors cette
tache sera marquée afin qu’elle ne soit plus choisie par la suite. La procédure qui génére
un chromosome est explicitée ci-dessous :
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entiers j, k, 1, idx, tmp, compteur;

entiers J, M;

Tab, chrom : Deux tableaux d’entiers de taille J * M
job : Tableau d’entiers de taille J;

Pour jde 0a (J* M)-1 faire
Tab[j] «— j;

Fin Pour
Pour j de 0 a J faire

job[j] «—j;

Fin Pour
j 0
Tant que ( (j < J* M)) faire
tic : 1 «— nombre aléatoire entre 0 et (J -1);
Si ((job|l]|==-1)) Alors
aller & tic;

Fin Si

compteur «— 0;

Pour idxde 1 *M a ((I4+1) * M)-1 faire
Si (( Tablidx]!=-1)) Alors

chrom[j] «— Tablidx]|;

Tab[idx| «— -1;

Je—J+1;

sortir du boucle pour idx;

Sinon
compteur «— compteur +1;
Si ((compteur == M)) Alors
job[l] «— -1;
aller a tic;
Fin Si
Fin Si
Fin Pour

Fait
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1.6.3 Calcul du Makespan

Le makespan est la durée opératoire totale entre la date de fin de la derniére opération
de 'ordonnancement et la date du début de sa premiére opération.

Pour le calculer, il faut connaitre la date du début de chaque opération sur sa machine
de production.

Nous définissons respectivement P;; , T;; et F};, la durée opératoire, la date du début
et la date de fin de chaque opération O;;.

P;; est une donnée du probléme; F;; est donné par la formule suivante :F}; = T;; 4+ Pj; ;
T;; est défini par la formule suivante : T;; = Max(Fy;—1), T + Pni)

avec Oy est 'opération précédente de O;; sur la machine M;; et Fj;_1) est la date de
fin de l'opération, qui précéde O;;, dans la tache i.

Les cas suivants se présentent :

— Si Oy; est la premiére opération de la tache i alors Fj(;_;) = 0.

— Si O;; est la premiére opération & exécuter sur la machine M;; alors Fj,; = Ty + Py

est remplacé par 0.

Le makespan est le maximum des dates de la fin des derniéres opérations pour chaque

tache :
Cmax = MCLZL’{FM}.

1.6.4 Sélection

La méthode utilisée est la sélection par la roulette. Elle consiste & associer & un chro-
mosome i de la population une portion proportionnelle & (1—f;)/(>_ f;) o f; est la valeur
de la fonction objectif pour I'individu i. Ainsi, les individus qui ont les petites valeurs de
la fonction d’évaluation peuvent avoir une forte chance d’étre acceptés et étre candidats
a 'opération de croisement.

1.6.5 Opérateur de croisement

Nous allons utiliser & la fois trois opérateurs de croisement :
orderl : opérateur utilisé deux fois sur cing.
edrx : opérateur utilisé deux fois sur cing.
Cedrx : opérateur utilisé une fois sur cing.

Ce choix a été guidé par notre souci d’agrandir ’ensemble exploré dans le domaine des
solutions.

1.6.6 Opérateur de mutation

L’opérateur de mutation évite d’établir des populations uniformes incapables d’évo-
luer. Il consiste & modifier les valeurs des génes de chromosomes a partir de ceux d’'un
seul parent.

Si un chromosome est choisi pour la mutation, nous déterminons la machine sur la-
quelle F}; est égale & son C),4,. Sur cette machine, nous cherchons la derniére opération et
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sa tache correspondante. Nous choisissons aléatoirement une autre tache distincte et nous
échangeons les emplacements des opérations de ces deux taches dans le chromosome en
respectant la gamme opératoire de chaque tache. Cet opérateur de mutation est explicité
dans I’algorithme suivant :

entiers machcritiq, tmp,job, job1, k1, k2;
entiers indicel, indice2 ;

entiers dernierjob, dernierop;

entiers i, j;

machcritiq = machine critique du chromosome sur laquelle le makespan est réalisé ;
dernierop = recherche de la derniére opération qui opére sur la machine machcritiq;
dernierjob = dernierop /M;

Répéter
| job «— nombre aléatoire entre 0 et(J -1);
jusqu’a ce que (job # dernierjob))
Pour ide 14 (M) faire
k1l «— job *i;
k2= dernierjob*i;
Pour jde 0a (J*M -1) faire
Si ((k1 == chroml[j])) Alors

indicel «— j;

Fin Si
Si ( (k2 == chromlj])) Alors
indice2 «— j;

Fin Si

Fin Pour

tmp «— chrom|indicel];
chrom|indicel| «— chrom[indice2] ;
chrom|indice2| «— tmp;

Fin Pour

En fait, cet opérateur permute ’emplacement des opérations de deux taches diffé-
rentes; I'une est choisie aléatoirement et I'autre contient la derniére opération dont sa
date de fin n’est que le makespan.
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1.6.7 Meécanisme de réparation des individus générés

Les chromosomes obtenus par les opérateurs génétiques de croisement ne sont pas
toujours faisables. Pour enlever cette anomalie, nous utilisons un mécanisme qui veille
sur le respect de la gamme opératoire de chaque tache et qui permet de corriger ce
chromosome et le rendre réalisable. (c.a.d. qui respecte I'ordonnancement des opérations
de chaque tache).

Chrom : tableau d’entiers de taille M * J;
entiers : tmp, i, j, k;
tab : tableau d’entiers de taille J * M ;

Pour ide 0a J*M faire
tmp «— chroml]i] ;

tabli] «— la tache a laquelle appartient I'opération tmp;

Fin Pour
Pour ide 0a (J-1) faire
k «—1*M;
Pour jde 0 a ( J*M -1) faire
Si ((tablj] ==1)) Alors
chrom[j| «— k;
k «— k+1;

Fin Si

Fin Pour
Fin Pour

1.6.8 Meéthode d’insertion

Nous avons utilisé, la méthode d’insertion élitisme qui consiste & recopier le meilleur
chromosome de I'ancienne population dans la nouvelle. Celle-ci est complétée par chaque
individu généré par les opérateurs génétiques que nous lI’insérons au fur et & mesure jusqu’a
son remplissage. Nous veillons a ce que la taille de la population reste fixe de génération
en génération.

1.7 Reésultats numériques

Nous travaillons sur les instances de Lawrance [62], et nous comparons nos résultats
avec celles d’Ombuki et al. [86].
Notre algorithme se base sur :

— La taille de population de 2000,
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— Les trois opérateurs de croisement sont orderl, edrx et Cedrx.
— L’opérateur de mutation avec P, = 0.5,

— Nombre maximum d’itérations = 600.

Nous récapitulons les résultats, dans le tableau suivant :

Instances [62] | Nbr. taches | Nbr. Machines | M.S.C. | sGA | gkGA | LSGA [2] | Notre GA |

La01 10 ) 666 667 | 677 666 666
La05 15 ) 993 993 993 993 993
La06 15 ) 926 926 926 926 926
La07 15 ) 890 891 890 890 890
La08 15 ) 863 863 863 863 863
La09 15 ) 951 951 951 951 951
Lal0 15 ) 958 958 958 958 958
Lall 20 5 1222 | 1222 | 1241 1222 1222
Lal2 20 ) 1039 | 1039 | 1039 1039 1039
Lal3 20 5 1150 | 1150 | 1150 1150 1150
Lal4 20 5 1292 | 1292 | 1292 1292 1292
Lalb 20 ) 1207 | 1256 | 1302 1207 1207

TAB. 1.2: Comparaison de nos résultats avec celle d’Ombuki par rapport aux instances
de Lawrance

— La colonne M.S.C. donne les meilleures valeurs connues pour ces instances;

— La colonne sGA donne les valeurs trouvées par Ombuki et al. [85] en utilisant un
algorithme génétique basé uniquement sur les mutations;

— La colonne gkGA fait référence aux valeurs trouvées par Ombuki et al. [85];

— La colonne LSGA fait référence aux nouvelles valeurs trouvées par Ombuki et al.
[86].

Les résultats trouvés sont a pied d’égalité avec LSGA et meilleurs que les autres

algorithmes "sGA” et "gkGA”.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle variante d’algorithme génétique.
Elle est caractérisée par :

— La maniére de coder les chromosomes (la représentation des individus) qui a contri-
bué efficacement & la diminution de la valeur de la fonction objectif d’une part et a
respecter I’ordonnancement des opérations de chaque tache d’autre part ;

— La population initiale est composée d’un individu généré heuristiquement et d’autres
aléatoirement ;

— Le choix de l'opérateur de mutation a permis de sortir des minimums locaux et
d’obtenir des meilleurs résultats;

— Le choix des valeurs de P, et P, (P, = 0.5 et P, = 1) a fait I’équilibre entre la
mutation et le croisement ;
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— L’utilisation de trois opérateurs de croisement & la fois a permis de mieux explorer
le domaine de solutions :

orderl : opérateur utilisé deux fois sur cing.
edrx : opérateur utilisé deux fois sur cing.
Cedrx : opérateur utilisé une fois sur cing.

Les expérimentations numériques ont montré l'efficacité et la robustesse de notre algo-
rithme. En effet, dans la plupart des cas, il donne les meilleures valeurs de la fonction
objectif déja publiées.

Dans certains cas, la diminution de la fonction objectif était trés lente ce qui nous
a obligé a augmenter le nombre maximum d’itérations, que nous avons fixé aprés a 600,
pour permettre la convergence de notre algorithme vers la solution optimale.
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2.1 Introduction

Le probléme d’atterrissage des avions (ALP) consiste & ordonner une séquence d’at-
terrissage des avions sur un aéroport, qui peut étre plus performante que celle utilisée
par les contrdleurs aériens. Il s’agit de trouver une séquence qui minimise le temps total
d’atterrissage des appareils, en respectant les fenétres (intervalles d’atterrissage) et les
temps de séparation avec les avions précédents. Au départ, nous essayons de résoudre
ce probléme en utilisant I'algorithme génétique avec trois différentes fonctions objectifs
que nous allons expliciter. Aprés, nous proposons au algorithme de population pour la
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résolution du probléme ALP. L’objectif est de fournir la meilleure facon de ’optimiser en
utilisant ’algorithme génétique.

2.2 Le probléme d’atterrissage des avions

Chaque avion ¢ € [ = {1,2,..., P} a une heure prévue d’arrivée T;, autour de laquelle
doit se situer I’heure réelle d’arrivée X;, dans une fourchette fixée par une heure d’atter-
rissage au plus tot E; et une heure d’atterrissage au plus tard L;. L’arrivée d’'un avion i
en avance (resp. en retard ) par rapport a son heure prévue 7; le pénalise occasionnant un
coiit Av; (resp. Ap; ) par minute. Un intervalle de temps minimal Sep;; de sécurité doit
séparer deux atterrissages de deux avions i et j.

L’objectif est de déterminer les heures d’atterrissage des avions X; (i=1,2,...,P) qui per-
mettent de minimiser la pénalité totale, et la rendre nulle si c’est possible, tout en res-
pectant les fenétres et les intervalles de séparation.

Pour les P avions qui attendent leurs tours pour atterrir,

E<X;<L Viel (2.1)

C.a.d.

Pour tout avion i précédant I’avion j sur une pister € {1,2,..., R}, oil R est le nombre
de pistes, on a :
Xi+ SEP; < X; (2.3)

Sous ces trois contraintes, nous minimisons Fx la fonction d’évaluation de X :

min F'y = min Z(Avi x max{0,7T; — X;} + Ap; x max{0, X; — T;}) (2.4)

el

2.3 Etat de ’art

Beasley et al. ([11]) présentent une formulation des (ALP) sous forme d’un programme
linéaire en variables mixtes. Ils proposent six contraintes additionnelles afin de réduire I’es-
pace de solutions. Le probléme est alors résolu avec un algorithme heuristique de facon
optimale en employant la recherche par arborescence pour des instances d’OR-library ([4])
impliquant jusqu’a 50 avions.

Ernst et al. (|[43]) présentent un algorithme de simplexe spécial qui évalue trés rapide-
ment le temps d’atterrissage des avions, en se basant sur l'information d’ordre partiel.
Cette méthode est intégrée au sein d’'une méthode de recherche heuristique dans 1’espace
de solutions comme la méthode branch-and-bound pour les (ALP) avec une ou plusieurs
pistes. Des étapes préalables sont employées en détectant les fenétres de temps serrées et
I’ordre partiel obtenus & partir du probléme ou de sa borne supérieure. Cet algorithme
a fait ses preuves pour des instances prélevées d’OR-library (|4]) impliquant jusqu’a 50
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avions et 4 pistes.

Jung et al. ([65]) proposent un algorithme heuristique basé sur la segmentation du temps.
L’horizon de temps est divisé en segments de temps qui déterminent des sous-problémes
de (ALP). Chaque sous-probléme est formulé comme probléme linéaire en nombres entiers
comme chez Beasley et al. (|[11]) et résolu de facon optimale. Des résultats sont présentés
pour des instances d’OR-library ([4]) et pour d’autres générées aléatoire-ment allant jus-
qu’a 75 avions et 4 pistes.

Cheng et al. ([30]) développent quatre formulations différentes de recherche génétique
pour le probléme (ALP) avec multiples pistes. Trois de ces schémas emploient un algo-
rithme génétique tandis que le quatriéme schéma utilise la programmation génétique. Des
résultats présentés impliquant 12 avions et 3 pistes.

Pinol et al. (|13]) ont appliqué d’abord la méthode scatter search et bionomic algorithm
pour les (ALP) avec multiples pistes. La population initiale se compose entre autres de
trois individus basés sur 1'ordre croissant de I’heure au plus tot, heure préférentielle et de
I'’heure au plus tard de I’ensemble d’avions. La formule (2.4) définit la fonction objectif
tandis que la valeur d’inaptitude est mesurée par la violation des contraintes de temps de
séparation. Dans la méthode scatter search, la méthode de sélection des parents utilisée
est la méthode de sélection tournoi. Au début on octroie a chaque avion un poids aléatoire
et aprés on introduit pour un nouvel individu généré par croisement qui constitue une
combinaison linéaire de proportions correspondantes aux parents. En outre, un test de
duplication est employé pour maintenir un niveau de diversité dans la population. Alors
un programme linéaire simple sur ’ordre d’atterrissage avec ’ordre fixé est appliqué pour
ameéliorer le nouvel individu. Apreés, le nouvel enfant est inséré a la place du plus mauvais
individu dans la population en gardant la constance de la taille de la population. Pinol
et al. ([13]) ont considéré la fonction objectif linéaire et non linéaire et ils ont obtenu des
résultats pour des instances allant jusqu’a 500 avions et 5 pistes.

Bianco et al. ([18]) ont également adopté une approche basée sur une formulation en pro-
grammation dynamique et deux algorithmes heuristiques. Des résultats numériques sont
présentés pour un certain nombre de problémes aléatoirement produits et aussi bien pour
les problémes de OR-library ([4]).

Parmi les algorithmes heuristiques, il y a celui de Beasley et al. (|11]) connu par sa rapi-
dité a fournir les solutions optimales. Cependant, la qualité de solutions n’est pas stable.
Pour les instances testées, la plus mauvaise solution est autour 77% loin de 'optimum. La
segmentation du temps fournit des solutions bien meilleures. Pour les mémes instances,
Pécart d’optimalité est moins de 6.5%. D’autres chercheurs ont utilisé des méthodes heu-
ristiques notamment celle de la population qui est trés efficace et a été employée pour
résoudre des problémes de plus grandes tailles impliquant jusqu’a 500 avions. Tous les
algorithmes exacts ([11] et [43]) emploient la méthode branch-and-bound pour trouver
la solution optimale en utilisant la programmation en nombres entiers pour les (ALP).
Cependant, en employant cette méthode, la durée de résolution croit exponentiellement
avec la taille de probléme. Par conséquent, ces algorithmes ne peuvent pas résoudre dans
un temps acceptable les problémes de trés grande échelle de fagon optimale.
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2.4 Algorithme génétique

2.4.1 Définition des paramétres

Nous utilisons le codage du chromosome suivant :

913 |1 4 |6 | 7|2 |5 |8
Xog | Xg | X1 | Xy | Xo | X7 | Xo| X5 | Xs

TaB. 2.1: Le codage du chromosome

Un individu (une solution) est codé par un tableau de deux lignes et de P colonnes.
La premiére ligne détermine le séquencement d’atterrissage d’avions : ’avion 9 atterrit
avant ’avion 3 et ainsi de suite. La deuxiéme ligne contient ’heure effective d’atterrissage.
Ainsi, avion 9 atterrit & 'heure Xg,..., 'avion 8 atterrit a I’heure Xs.

2.4.2 Génération de la population initiale

Tout d’abord, nous commencgons par générer trois individus selon 1’ordre croissant des
heures au plus tot, des heures préférentielles et des heures au plus tard. Nous complétons
la population initiale par des individus générés aléatoirement.

2.4.3 Calcul des heures d’atterrissage des avions

Notre algorithme génétique fonctionne sur les permutations des numéros des avions et
pour décider de I'heure d’atterrissage de chaque avion, nous utilisons les trois méthodes
suivantes :

— Calcul déterministe initial des heures d’atterrissage des avions (II.1)

SEQ une séquence d’atterrissage fixée;

1—0;

Xsequ) = Tseq);

Répéter
1—1+1;

DatePoss[i| = Max((Xseoi) + SEPsegj,i), 1 =0,...., (i —1));
XSEQ(i) = MZTL(LSEQ(Z), MCLJI(ESEQ(Z'), DatePOSS[i])) 3

jusqu’a ce que (i=P-1)

— Calcul aléatoire initiale des heures d’atterrissage des avions (I1.2)
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SEQ une séquence d’atterrissage fixée;

1 0;

XSEQ(z‘) = TSEQ(z’) ;

Répéter
1—1+1;

DatePoss|i] = Max((Xseqy) + SEPsegg)i), ] =0, ..., (i —1));
Si (T'spgu) < DatePoss[i]) Alors
Xsrou) = DatePoss[i] +y * (Lspou) — DatePossli]) ;

Sinon
Xsequ) = Tsequ) + ¥ * (Lseow) — Tseqa)) ;

Fin Si
jusqu’a ce que (i=P-1)

Avec :

— y € [0, 1] choisi aléatoirement;

— Le coiit total de pénalités est calculé par la formule (2.4).
— Amélioration du calcul des Xgpq (III)
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Meilleur <+ X ; Fmeilleur < FX;
DkAv=DkAp=0;
Pour i de 0 a P-1 faire
Si ( XSEQ(i) < TSEQ(i)) Alors
Alpha = Tspqu) — Xseou)
Si (Alpha > DkAv) Alors
‘ DkAv=Alpha
Fin Si
Sinon
Alpha = Xsgquy — Tseqa) ;
Si ( Alpha >DkAp) Alors
‘ DkAp—=Alpha
Fin Si
Fin Si
Fin Pour
DkAv=Min{DkAv, Min{(7; — E;), i=0,...,(P-1)}};
DkAp=Min{DkAp, Min{(L; — T}), i=0,...,(P-1)}};
Si ( DkAv >0) Alors

Pour ide 1a DkAv faire
Pour jde 0a P-1 faire

YSEQ(j) = XSEQ(i) + 1 Calcul de FY:F(Y) ;
Si ( FY < Fmeilleur) Alors
| Meilleur =Y et Fmeilleur=FY
Fin Si
Fin Pour
Fin Pour
Fin Si
Si ( DkAp >0) Alors
Pour ide 1a DkAp faire
Pour jde 0 & P-1 faire
YSEQ(j) = XSEQ(i) — i; Calcul de FY,
Si ( FY < Fmeilleur) Alors
‘ Meilleur =Y et Fmeilleur=FY ;
Fin Si
Fin Pour

Fin Pour
Fin Si

X<- Meilleur et FX<-Fmeilleur;

La variable SEQ n’est autre que la premiére ligne du chromosome qui donne ’ordre d’at-
terrissage des avions sur la piste de I'aireport. Vous remarquez que la premiére méthode
(I1.1) de calcul de X; est purement déterministe et veille & ce que la formule (2.3) soit
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respectée. Elle correspond a la contrainte de séparation entre deux heures d’atterrissage.
La deuxiéme méthode (II.1) de calcul des heures d’atterrissage des avions introduit la
variable aléatoire y qui permet d’obtenir des heures d’atterrissage aléatoires sauf pour la
premiére avion en respectant la contrainte de séparation (2.3).

La méthode (III) essaie d’ajuster au mieux les X; que nous avions trouvé par le biais de
I'une des deux précédentes méthodes de calcul d’atterrissage des avions.

2.4.4 Opérateur de croisement

XP1  XP2 —
Pfsiz'a‘,;,&:l-.&'sra 3|6|9la|5|1|7]|8|2]|P2
Croisement

T L
E1 |6|9o|1 [3|al8]|7 [s]2

F1G. 2.1: Opérateur de croisement.

Il consiste & copier dans I’enfant E1 la séquence délimitée par XP1 et XP2 du parent
P1 dans le méme emplacement et de le compléter en commencant par les premiéres cases
vides de cet enfant par les premiers éléments du parent P2 et en sautant les numéros
d’avion qui ont été déja casés dans I'enfant E1. De la méme maniére, nous construisons
I’enfant E2 en intervertissant le role des parents.

2.4.5 Opérateur de mutation

Notre opérateur de mutation appliqué avec une probabilité de mutation égale & 0.5;

LY
(¢ ]
N
N
©
M
-

Ppilo|l1|2|3|a|5]|6 |7 |82 9|7 |6z

I Mutation T

———» Recherchedej > i tq: T; < T;

F1G. 2.2: Opérateur de mutation.

Il consiste a chercher aléatoirement deux emplacements i et j tels que i < j et T; > T}
dans l'individu et les échanger.
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2.4.6 Organigramme de notre algorithme génétique

Géngération de la population
initiale de taille N=300
Calcul de la valeur de la ..
fonction objectif f MNouvelle genération
(fspécifique 8 AG)

4

inseftion avec
elitisme

Test d'amét

i Opérateur de mutation avec

probabilité de Pm = 0.5
Meéthode de sélection par uparateuradveesrmsement
la roulette probabilité Pc =1

F1G. 2.3: L’organigramme de notre algorithme génétique pour la résolution du ALP avec
une seule piste.

Notre algorithme génétique est caractérisé par les propriétés suivantes :

— La taille de la population est fixée & 300 chromosomes ;

— La méthode de sélection est la roulette ([53]);

— L’opérateur de croisement (2.4.4) est appliqué avec une probabilité égale & 1;

— L’opérateur de mutation 2.4.5 est appliqué avec une probabilité égale a 0.5;

— Méthode d’insertion est l'élitisme ([53]);

— L’A.G s’arréte lorsque la population est constituée de chromosomes identiques.
Nous fixons les opérateurs de ’algorithme génétique et nous changerons la maniére de
calculer la fonctions objectif. Nous avons obtenu quatre variantes d’algorithme génétique :

— (A.G.1) dont la fonction objectif : (II.1) +(2.4)+(I1I)

— (A.G.2) avec la fonction objectif : (I1.2) +(2.4)+(III)

— L’algorithme (A.G.3) prend la solution obtenue par 'algorithme (A.G.1) et essaye
de 'améliorer en utilisant le mécanisme (I1.2) du calcul de la fonction objectif. Ces
améliorations sont répétées et a chaque fois qu’il trouve une meilleure solution, il la
sauvegarde et tente de la perfectionner jusqu’a I’épuisement de 100000 itérations.

— L’algorithme (A.G.4) ressemble a I’algorithme (A.G.3) sauf en un point. Il travaille
sur la solution obtenue par ’algorithme génétique (A.G.2).

2.5 Reésultats numériques

Nous présenterons dans ce tableau les valeurs moyennes de dix exécutions de ces A.G
appliqués sur les instances de Beasley ([4]) :
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Instances | P | AG1| AG2 |AG3| AGA4
Airland1l 10 1150 700 700 700
Airland2 | 15 | 1720 1750 1700 1750
Airland3 | 20 1610 1180 1020 1040
Airlandd | 20 | 4480 | 4520 | 4480 | 4520
Airland5 | 20 | 4800 4840 4800 4840
Airland6 | 30 | 27984 | 27194 | 27984 | 2719/
Airland7 | 44 2082 1550 1550 1550
Airland8 | 50 3840 3365 3195 3050
Airland9 | 100 | 9980 | 9890,88 | 9520 | 9654,58
Airland10 | 150 | 30153 | 25973,9 | 24415 | 25452,8
Airland11 | 200 | 25715 | 22011 21671 21509
Airland12 | 250 | 33181 29538 | 27985 | 28946,3

TAB. 2.2: Tableau des résultats numériques pour une piste.

La meilleure valeur entre A.G.1 et A.G.2 est présentée en gras. Alors que les meilleures
valeurs obtenues pour chaque instance sont écrites en italique.
D’aprés les simulations numériques, nous pouvons confirmer les observations suivantes :

1.

d.
6.

A.G.2 donne des solutions meilleures que A.G.1 pour la plupart des instances et
surtout pour celles ayant le nombre d’avions dépassant 30.

A.G.3 a permis d’améliorer significativement A.G.1 en diminuant la fonction objectif
au plus bas de ces niveaux pour neuf instances sur douze. parmi les neuf instances,
2/3 sont des instances de nombre d’avions supérieure a 44 avions.

A.G.4 a une chance sur deux pour améliorer A.G.2 et toutes les instances ayant un
nombre pour les tailles des instances inférieures a 30 et reste équivalent a A.G.3 sauf
pour l'instance airland 6.

Pour les instances de taille supérieure a 100, A.G.3 est meilleure que tous les autres
A.G. sauf pour airland11 ou il est dépassé par A.G.4.

A.G.2, en moyen, est plus lent que A.G.1.
A.G.3 est plus rapide que A.G.2.

En conclusion, nous pouvons constater que ’algorithme (A.G.3) est Ialgorithme le
plus stable par rapport aux autres et donne de bons résultats.

2.6

Algorithmes de population heuristique

Les algorithmes de population sont basés sur les principes fondamentaux de la théorie
d’évolution. Il regroupe tous les algorithmes qui fonctionnent sur un ensemble de solutions.
Ils intégrent une méthode de codage de solutions, une méthode de sélection, les opérateurs
de croisement, une méthode d’insertion des individus générés et optionnellement des opé-
rateurs de mutation. Tout ceci est contrdlé par un test d’arrét. Dans cette grande famille,
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nous nous intéressons en plus de I'algorithme génétique a deux autres algorithmes Scatter
search et Bionomic algorithm.

2.6.1 Algorithme génétique (AG)

L’algorithme génétique que nous emploierons dans cette section est différent du pré-
cédent en plusieurs points. D’abord, au niveau du codage (2.3), il utilise un tableau de
trois lignes de méme longueur égale au nombre d’avions. Dans la deuxiéme ligne, il y a
des proportions réelles y; qui permettent d’obtenir 'heure d’atterrissage de 1’avion ¢ en
utilisant la formule (2.5) :

X, =E; +y; = (L;— E;) ou y; € [0,1] (2.5)

La troisieme ligne est consacrée a le désignation du piste d’atterrissage par un entier entre
1 et R, nous nous contentons d’utiliser une seule piste.

91311467258

Yo | Y3 | Y1 | Ya | Y | Y7 | Y2 | Y5 | Y8
T9 | T3 | T1 | T4 | Te | T7 | T2 | Ts5 | T8

TAB. 2.3: Le codage du chromosome pour cet algorithme génétique associé au ALP

Ensuite, au niveau de la population initiale qui est constituée de 100 chromosomes
dont trois sont choisis selon l'ordre croissant de ’heure d’arrivée au plus tot (£;), I'heure
prévue d’arrivée (7;) et I'heure au plus tard (L;) avec des y; qui vérifie la formule suivante :

_ (Ti-Ey) ) : . , R )
Yi = (T=B) afin que leurs heures d’atterrissages soient égales a leurs heures prévues 7;.
Les autres individus sont constituées de permutations des avions et des proportions y;

générées aléatoirement.

Aprés, au niveau de la fonction d’évaluation car les chromosomes construits ainsi
peuvent ne pas vérifier la contrainte de séparation entre les avions. Pour cela nous utili-
sons :

Z(Avixmax{o, T;,— X }+Ap;xmaz{0, XZ-—E})—i—lOﬁxz Z mazx (0, SEP,;—(X;—X;))
< e i)
X; > X;
(2.6)
Cette fonction de pénalisation pousse I'algorithme & réduire le nombre d’individus dans
la population qui ne respectent pas la contrainte de séparation. Le coefficient de 10° a été
choisis par rapport aux résultats que nous avions obtenu dans la section précédente.

Ensuite, au niveau de 'opérateur de croisement qui est appliqué avec une probabilité
égale a1 :
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parentl Yo | Yz | Ys || Y1 | Ya | U

parent2 Vi | Y | Ys || Ya | Us | Us

—
2 3 5 1
(y2tys) | (wstys) | (wstyd) || watyd) | wityl) | wetys)
Enfantl 5 5 5 5 5 5
T r3 rs ) ] g
1 2 3 5
(wit+yD) | wetwyd) | (wstyl) || (wst+ul) | (watyl) | (ystug)
Enfant2 S o2 S S S S0
] rh rh s T4 Te

Notre opérateur de croisement ressemble a I'opérateur de croisement en un point. En effet,
il coupe chaque parent en deux parties en une position choisie au hasard.

La premiére ligne de ’enfantl est constitué de deux parties; la premiére partie copiée
telle qu’elle est du parentl Alors que la deuxiéme partie est prise du parent2. Dans la
deuxiéme partie, il y aura des génes doubles que nous les corrigeons en utilisant le pa-
rent2 ; le premier géne doublé est remplacé par le premier géne du parent2 qui n’a pas été
placé dans ’enfantl et le deuxiéme géne doublé est changé par le deuxiéme du parent?2
qui n’a pas été mis dans I'enfantl et ainsi de suite.

La deuxiéme ligne de I'enfant1 est constituée de la proportion moyenne obtenue & partir
des proportions associées a chaque avion dans chaque parent.

La troisieme ligne de I’enfant1 est composée des entiers indiquant les pistes d’atterrissage
des avions. Les avions raménent avec eux leurs pistes d’origines du parent2 ou du parent?2;
I’avion qui vient du parentl a la méme qu’il a dans parentl.

L’enfant2 est construit de la méme maniére que 'enfantl en intervertissant les roles des
parents.

Et enfin, au niveau de 'opérateur de mutation qui est appliqué avec une probabilité de
0.5 :

2 5111416 21115 4|6
Yo | Y3 | Us | U1 | Ya | Ye | ===> | Y2 | Y1 | Y5 | U5 | Ya| Yo
T T3 Ts T1 T4 Ts D) T1 T's T3 T4 Ts

avec y; est un nombre réel appartenant a l'intervalle [0,1].

Nous choisissons aléatoirement deux avions que nous échangions leurs emplacements. Les
proportions ¥; associées a ces avions sont regénérées aléatoirement.
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2.6.2 Meéthode de recherche Scatter (SS)

La méthode Scatter search se base sur des anciennes stratégies qui combinent les regles
de décision et les contraintes du probléme. Elle a pour but de permettre a une procédure
basée sur des éléments combinés de rapporter meilleures solutions que celles issues seule-
ment des éléments originaux. Historiquement, ces stratégies ont été présentées lors de
résolution du probléme d’ordonnancement de Job Shop en minimisant le makespan par
Glover [50]. De nouvelles régles ont été produites en créant les combinaisons pondérées des
regles existantes, convenablement restructurées pour que leurs évaluations aient incarné
une métrique commune.

Cette approche est motivée par la supposition que I'information désirée peut étre obtenue
par différents itinéraires en utilisant différentes regles. L’idée est d’exploiter un mécanisme
qui intégre une combinaison de ces différentes régles afin d’obtenir rapidement I'informa-
tion désirée. Intuitivement, cette stratégie semble meilleure que celle qui sélectionne a
chaque fois une seule régle particuliére isolée des autres. Par analogie, les régles ici sont
les individus et la méthode prévoit de choisir un ensemble de parent qui sera ’objet de
I'opérateur de croisement linéaire.

L’algorithme de la méthode est présentée ci-dessous :

générer une population initiale appelée une population de référence;
améliorer chaque individu de la population de référence ;

Répéter

sélectionner aléatoirement un sous-ensemble de ’ensemble de référence ;
créer un nouvel individu en utilisant le croisement linéaire ;

améliorer le nouvel individu;

mise-a-jour de ’ensemble de référence et du meilleur individu;

jusqu’a ce que (satisfaction du critére d’arrét)

Algorithme 11: L’algorithme SS

Pour améliorer I'individu, nous utilisons la fonction suivante :
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7(s) est 'ordre d’atterrissage de la s avion sur une piste donnée

s=1;

Xry = Ery;

Répéter
s=s+1;

Xa(s) = min| Ly, maz[Exsy, Xr@) + Sens)t =1, ..., — 1]];

jusqu’a ce que ( tous les avions dans la séquence soient visités)

Algorithme 12: Méthode d’amélioration

L’opérateur de combinaison linéaire qui permet de profiter de I’apport de chaque vec-
teur est réalisé de la maniére suivante :

Soient p(1), p(2),..., p(K) les parents sélectionnés dans I’ensemble des parents;
générer K nombres w;, 1 = 1,...,K, aléatoirement entre 0 et 1;

W:w1+...+wK;
a; = g fori=1,.. K;

i=K
Yonita = 2oy @iye VE € {1,..., P};
répéter pour chaque avion ;

Algorithme 13: Opérateur de combinaison linéaire

2.6.3 Algorithme Bionomique (BA)

Cet algorithme, moins connu que Scatter Search, est présenté pour la premiére fois
en 1994 par Christofides [32]. Comme la méthode Scatter Search, il utilise I’ opérateur
de croisement linéaire qui fonctionne sur un ensemble de parents, choisi soigneusement
de telle maniére a représenter la structure de la population. Aprés, il procéde & améliorer
chaque individu engendré. L’algorithme suivant présente ses principales étapes :
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générer la population initiale;

améliorer chaque individu dans la population initiale ;

Répéter

construire un graphe représentant la structure de la population;

calculer ’ensemble des parents & partir de ce graphe;

créer un nouvel individu comme combinaison linéaire de tout les éléments de
I’ensemble des parents;

améliorer chaque nouvel individu;

mise-a-jour de la population et du meilleur individu

jusqu’a ce que (satisfaction du critére d’arrét)

Algorithme 14: algorithme BA

Pour créer ’ensemble des parents, nous construisons tout d’abord, le graphe qui ca-
ractérise la population en procédant de la maniére suivante :

chaque individu représente un noeud;
Si (distance entre les fitness de deux noeuds < d) Alors
il y a une aréte entre les deux noeuds;

Sinon
il n’y a pas d’arréte entre les deux noeuds;

Fin Si

Ensuite, nous utilisons I'algorithme suivant afin de construire I’ensemble du parent qui
sera assujetti a 'opérateur de croisement linéaire :

Répéter
sélectionner un noeud au hasard ;
insérer le noeud dans I’ensemble du parents;
supprimer tout les noeuds sélectionnés et leurs voisins du graphe;

jusqu’a ce que (le graphe est vide)
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2.7 Notre algorithme de population

La population est composée de trois sous populations dont chacune est constituée
de 100 individus. Nous appliquons sur chacune une des trois méthodes de population.
Les deux sous-populations initiales pour les algorithmes Scatter et Bionomiques sont
construites de la méme fagon que la sous-population initiale pour ’algorithme génétique.
Pour la méthode de recherche Scatter, nous fixons de la taille de la sous-population a 10
individus sélectionnés aléatoirement. Alors que nous prenons d = 10 x W pour la
création du graphe qui constitue le premier pas dans ’algorithme Bionomique. Ou F},4,
(resp. Fnin) est la valeur maximum (resp. minimum) de la fitness trouvée dans la popu-
lation courante. La fonction d’évaluation pour les trois algorithme est la méme (2.6).
L’algorithme génétique utilise en plus des opérateurs de croisement et de mutation cités
ci-dessus, une méthode de sélection du tournoi binaire (choisir le meilleur parmi deux),
P, =1, P, = 0.5 et la méthode d’insertion élitisme. A la fin de chaque itération, nous
copions le meilleur individu dans les trois sous-populations a la place du mauvais individu.
Nous avons fixé le critére d’arrét a un nombre maximum d’itérations égale & 10 000. 11 va
sans dire que les trois méthodes s’exécutent en paralléle.

2.8 Reésultats

Les valeurs moyennes obtenues de dix exécutions de notre algorithme de population
sont enregistrés dans ce tableau : Pour les instances airlandl et airland7 ’algorithme

Instances | P | Meilleur valeur du tableau 2.2 | Notre algorithme
valeur Algorithme de population

Airlandl | 10 | 700 2,3,4 700
Airland2 | 15 | 1700 3 1480
Airland3 | 20 | 1020 3 820
Airland4 | 20 | 4480 1,3 2520
Airland5 | 20 | 4800 1,3 3100
Airland6 | 30 | 27194 2,4 25556
Airland7 | 44 | 1550 2,34 1550
Airland8 | 50 | 3050 4 1960
Airland9 | 100 | 9520 3 5700
Airland10 | 150 | 24415 3 12330
Airland11 | 200 | 21509 4 12500
Airland12 | 250 | 27983 3 16331

TAB. 2.4: Comparaison des résultats de notre algorithme de population avec ceux du
tableau 2.2.

génétique (A.G.3) et lalgorithme de population trouvent la méme valeur optimale. Pour
les autres instances, nous remarquons que 1’algorithme de population a obtenu les meilleurs
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résultats par rapport a la meilleure valeur moyenne obtenue par les algorithmes génétiques
de la section précédente.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes focalisés sur la résolution du probléme d’atter-
rissage de P avions sur une piste de 'aéroport (ALP). Le probléme est simple lorsque
les temps prévus d’atterrissage des avions respectent les contraintes de séparation SEP;;
et les fenétres de temps d’atterrissage [E;, L;]. L’objectif escompté est d’obtenir une sé-
quence d’avions avec leurs heures d’atterrissage qui minimise la fonction (2.4).

Pour cela, nous avons imaginé deux fagons de faire :
e 1. algorithme génétique qui dépendait de sa fonction objectif;
e 2. algorithme de population.

Pour la premiére, nous avons utilisé un algorithme génétique qui emploie un tableau
de deux lignes et P colonnes pour coder les solutions. La premiére ligne concerne les
numéros des avions et permettent d’obtenir leur ordre d’atterrissage. La deuxiéme ligne
nous donne I’heure d’atterrissage de chaque avion X;. L’idée de base est d’employer un
algorithme génétique semblable & celui que nous avions présenté pour la résolution de
T.S.P. qui fonctionnent sur les permutations afin de trouver ’ordre selon lequel les avions
atterrissent et nous calculons les X; en utilisant trois méthodes :

e Calcul déterministe initial des heures d’atterrissage des avions (II.1) :
C’est une méthode purement déterministe qui initialise X; en respectant la contrainte
de séparation entre deux heures d’atterrissage (2.3).

e Calcul aléatoire initial des heures d’atterrissage des avions (I1.2) : Elle
permet d’obtenir des heures d’atterrissage totalement aléatoire sauf pour la premiére
avion en respectant la contrainte de séparation (2.3).

e Amélioration du calcul des Xggg (III) : C’est une méthode heuristique qui
permet d’ajuster au mieux les décalages entre X; (calculer par I'une des méthodes
(I1.1) ou (IL.2)) et T; de telle maniére a trouver celle qui minimise la fonction (2.4).

Et nous avons confectionné quatre algorithmes génétiques :

e (A.G.1) dont la fonction objectif : (IL.1) +(2.4)+(III)

e (A.G.2) avec la fonction objectif : (I1.2) +(2.4)+(III)

e (A.G.3) algorithme génétique qui prend la solution de (A.G.1) et essaye de 1’amé-
liorer par la méthode (III).
(A.G.4) perfectionne la solution de 'algorithme (A.G.3) en utilisant la méthode
d’amélioration (IIT).

Ces quatre algorithmes ont les caractéristiques communes suivantes :

— La taille de la population est fixée & 300 chromosomes;

— La population initiale est composée de trois individus générés selon 1’ordre croissant
des heures au plus tot, des heures préférentielles et des heures au plus tard. Et

134



2.9. Conclusion

complétée par des individus générés aléatoirement ;

— La méthode de sélection est la roulette ([53]);

— Notre opérateur de croisement (2.4.4) est appliqué avec une probabilité égale a 1;

— Notre opérateur de mutation 2.4.5 est appliqué avec une probabilité égale a 0.5;

— Méthode d’insertion est ’élitisme (|53]) ;

— Ils s’arrétent lorsque la population est constituée de chromosomes identiques.

Les dix exécutions faites sur chaque instance de Beasley ([4]) montrent que I’algorithme
génétique (A.G.3) donnent de bons résultats par rapport aux trois autres.

Pour la deuxiéme fagon, nous avons utilisé trois algorithmes de population :

e algorithme génétique caractérisé par son opérateur de croisement, créer spécia-
lement pour le probléme ALP, appliqué avec P, = 1 et son opérateur de mutation
P,, = 0.5 et la méthode de sélection tournoi binaire qui choisit le meilleur parmi
deux individus prélevés aléatoirement ;

e algorithme de recherche Scatter s’illustre par la constitution d’une sous po-
pulation de 10 éléments sélectionnés aléatoirement afin de créer un individu par
I’opérateur de croisement linéaire qui sera amélioré et inséré dans la nouvelle popu-
lation ;

e algorithme Bionomique qui se distingue par la création d’'un graphe de la po-
pulation qui servira par la suite pour la construction de I’ensemble des parents qui
sera assujetti & 'opérateur de croisement linéaire afin de fabriquer un enfant qui
sera amélioré et insérer dans la nouvelle population.

Pour profiter de la collaboration de ces algorithmes. Nous avons employé le méme type de
codage et la méme fonction d’évaluation. En effet, pour le codage, nous avons utilisé des
tableaux de trois lignes et P colonnes; la premiére ligne donne la séquence d’atterrissage
des avions alors que la deuxiéme ligne est constituée de proportions y; qui permettent
d’obtenir I'heure d’atterrissage X; en utilisant la formule (2.5). Pour évaluer ces chromo-
somes, nous nous sommes servis de la fonction objectif pénalisée( 2.6) qui octroie aux
individus qui ne respectent pas les contraintes de séparation des grandes valeurs.
Notre algorithme de population est constitué d’une population initiale composée de trois
sous-populations de 100 individus chacune. Elles sont créées de maniére semblable pour
chaque algorithme ; trois individus sont choisis selon I’ordre croissant de ’heure d’arrivée
au plus tot (E;), Pheure prévue d’arrivée (7;) et I’heure au plus tard (L;) avec des y; qui vé-
rifient que les heures d’atterrissage sont égales aux heures prévues 7;. Les autres individus
sont constituées de permutations des avions et des proportions y; générées aléatoirement.
Sur chaque sous-population, nous appliquons un algorithme. La meilleure solution obtenue
parmi les trois est insérée dans les nouvelles sous- populations a la place du plus mauvais
ce qui fait une itération et nous la répétions jusqu’a la réalisation de 10 000 itérations.
La collaboration de ces algorithmes s’avére payante et donne les meilleurs résultats
pour toutes les instances de Beasley (|4]) par rapport aux algorithmes (A.G.3) et (A.G.4).
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Chapitre 3

Ordonnancement des véhicules dans
une chaine de production
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3.1 Description du probléme de séquencement des vé-
hicules dans une chaine de fabrication

3.1.1 Processus d’ordonnancement

Quotidiennement, les commandes clientes sont transmises en temps réel dans les usines
d’assemblage de véhicules.
La tache quotidienne des usines est :

1. d’affecter une journée de fabrication & chaque véhicule commandé en fonction de
contraintes capacitaires des lignes de fabrication et des délais promis aux clients;
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2. d’ordonnancer les véhicules a I'intérieur de chaque journée de fabrication, en satisfai-
sant au mieux les besoins respectifs des ateliers de la ligne de fabrication : ateliers de
tolerie, peinture et montage. La séquence de véhicules calculée constitue le « film »
qui sera envoyé a la fabrication.

Nous nous focaliserons sur les besoins des ateliers de peinture et de montage, consi-
dérant que ’atelier de tolerie ne génére pas d’impératifs sur 'ordonnancement de chaque
journée.

Lors de 'ordonnancement de chaque journée, nous ne remettons plus en cause la
composition des journées décidée a I'étape (1).

3.1.2 Les contraintes du probléme
Contraintes de ’atelier peinture

L’atelier peinture utilise un solvant trés cotliteux pour purger les pistolets de peinture
a chaque changement de teinte dans le film de véhicules. L’objectif est de minimiser la
consommation de ce solvant en cherchant donc a « grouper» les véhicules de méme teinte,
ce qui revient & minimiser le nombre de purges, ce qui revient encore a générer les rafales
de peinture les plus longues possibles.

Mais chaque rafale de teintes ne doit pas dépasser une longueur maximale, car il faut
périodiquement purger les pistolets de peinture, méme s’il n’y a pas eu de changements
de teinte. C’est une contrainte dure.

Contraintes de ’atelier montage

Afin de lisser la charge du travail sur les différents postes en bord de chaine, nous
cherchons a « écarter» les véhicules, dites « difficiles », ayant des équipements nécessitant
des opérations lourdes. En d’autres termes, nous voulons limiter la densité des véhicules
difficiles pour ne pas surcharger les postes de travail concernés par I’assemblage de ces
véhicules.

Ce besoin d’écartement est formalisé par une contrainte de ratio N/P. La contrainte
porte sur une caractéristique technique qui nécessite des opérations lourdes (le toit ou-
vrant, la climatisation, etc).

La contrainte de ratio N /P signifie qu’on ne doit pas trouver une densité supérieure a
N/P de véhicules concernés par la contrainte de ratio.

Par exemple,

— si N/P = 3/5, nous ne devons pas trouver plus de 3 véhicules concernés par la

contrainte de ratio dans toute fenétre de longueur de 5 véhicules dans le film;

— si N/P = 1/P, cela signifie que chaque deux véhicules concernés par cette contrainte

de ratio doivent étre séparés par au moins (P-1) positions dans le film.

L’entreprise définit, en plus des contraintes de ratio prioritaires, des contraintes de
ratio non prioritaires.

Ces derniéres sont associées a des opérations plus légéres et leur satisfaction passe en
second rang derriére les contraintes de ratio prioritaires. En d’autres termes, le respect
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d’un ratio associé a une opération légére ne se fasse pas au détriment d’un ratio associé a
une opération lourde.

Les contraintes de ratio sont des contraintes molles. En effet, lorsqu’on ordonnance
une journée de fabrication, nous ne savons pas & priori si ’ensemble des contraintes de
ratio est respecté . L’objectif de I'optimisation consiste donc & minimiser le nombre de
violations des contraintes de ratio.

Les instances de problémes fournis avec des contraintes de ratio prioritaires sont soit
« faciles» soit « difficiles». Ce qui n’est pas le cas pour les contraintes de ratio non
prioritaires.

Une instance de probléme est considérée comme ayant des contraintes de ratio priori-
taires faciles si le solveur de I’entreprise parvient & construire une séquence ne produisant
aucune violation sur I’ensemble des contraintes de ratio prioritaires. Les contraintes de
ratio prioritaires faciles sont donc réalisables.

Une instance de probléme est considérée comme ayant des contraintes de ratio prio-
ritaires difficiles si le solveur de I’entreprise ne parvient pas a construire de séquence ne
produisant aucune violation sur ’ensemble des contraintes de ratio prioritaires. C’est le
cas notamment des instances avec des ratios supérieurs au nombre maximum de véhi-
cules. Par exemple, la journée a ordonnancer contient 25% de véhicules d’une certaine
caractéristique technique lourde et on impose une contrainte de ratio prioritaire de 1/5.

Role de la journée J-1

Lorsque nous ordonnancons les véhicules de la journée J, nous ne touchons pas les
véhicules restantes de la journée (J-1). Ils sont considérés comme déja séquencés et que
leurs positions sont figées et fixées dans le film de la journée J. Il faut donc tenir compte
des derniers véhicules de la journée (J-1) pour compter les violations de contraintes de
ratio sur la journée J. En revanche, les véhicules de la journée (J+1) ne sont pas prises
compte.

3.1.3 Le probléme a résoudre

Il s’agit de construire une séquence de véhicules satisfaisant les besoins de 'atelier
peinture et ceux de l'atelier montage. Il y a deux stratégies possibles a adopter selon les
usines :

contraintes de ratio en priorité : les besoins de I’atelier montage sont prioritaires par
rapport a ceux de l'atelier peinture

rafales de peinture en priorité : les besoins de I'atelier peinture sont prioritaires par
rapport & ceux de I'atelier montage.

Pour les deux stratégies d’optimisation, la seule contrainte « dure» du probléme &
respecter obligatoirement est le respect de la longueur maximale des rafales de peinture.

L’entreprise a demandé de ne pas y avoir de compensation entre les fonctions objectifs.
Ainsi, la résolution de la deuxiéme fonction objectif ne doit pas dégrader le résultat de la
premiére fonction objectif.
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3.1.4 Comptabilisation des violations de ratio

Pour chaque contrainte de ratio N/P, nous cherchons a obtenir que toute fenétre glis-
sante, de taille P dans le film, ne doit pas contenir plus de N véhicules concernés par la
contrainte de ratio.

Dans le cas d’une contrainte de ratio du type 1/P, nous visons & avoir un film ot deux
véhicules concernés par la contrainte de ratio sont distants d’au moins (P-1) positions :

X___X pour un ratio de 1/4.
Si nous ne parvenons pas a obtenir zéro violations sur cette contrainte de ratio, nous
cherchons & « écarter » au maximum les véhicules concernés par la contrainte. Il s’agit de
lisser au mieux la charge de travail sur les postes de travail contraints, c.-a.-d. les postes
a l'origine d’une contrainte de ratio.

Nous essayons d’obtenir cet « écartement» en comptabilisant les contraintes de ratio
sur des fenétres glissantes sur tout le film. Moins les véhicules seront écartés et plus
nombreuses seront les violations, car la violation avec des véhicules moins écartés sera
comptabilisée dans davantage de fenétres glissantes, et le nombre de violations pourra
étre plus élevé dans chaque fenétre glissante.

Ezemple :

e Supposons que nous avons la contrainte de ratio de 1/5, nous comptabilisons les
violations avec des fenétres glissantes de taille 5.

X X

Sur ce film de véhicules, il n’y a qu’une seule violation sur la fenétre glissante
X X.

e Supposons que nous avons une contrainte de ratio de 1/5.

__XX__X
Il y a une violation sur la fenétre glissante _ _ X X _ et sur la fenétre glissante
X X _ _ X, nous comptabilisons deux violations : 3 (= véhicules concernés par la

contrainte de ratio) - 1 (= numérateur du ratio).

En général, nous utilisons la formule suivante pour calculer le nombre de violation sur
une fenétre glissante (NbViolFenGliss) :

NbViolFenGliss = Maz{0, (NbrVeFenGliRat) — (numérateur du ratio)} (3.1)

avec NbrVeFenGliRat c’est le nombre de véhicules concernés par le ratio dans la fenétre
glissante de taille P.

Cette méthode de comptabilisation s’applique & toutes les contraintes de ratio N/P
(V(N, P) € N* x N*).
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L’objectif consistera donc & minimiser le nombre de violations des contraintes de ratio
sur I’ensemble des fenétres glissantes sur le film, et ce pour ’ensemble des contraintes de
ratio.

Il ne faut pas oublier que les véhicules de la journée (J-1), déja séquencés, doivent
étre pris en compte dans le calcul de violation de contraintes ratio. Pour cela, les fenétres
glissantes doivent débuter dans la journée (J-1). Ainsi, pour un ratio N/P, la 1¢¥¢ fenétre
glissante contient les (P-1) derniers véhicules figés de la journée (J-1) et le 1T véhicule
de la journée J.

Ainsi, pour calculer le nombre total de violation d’un ratio N/P, nous utilisons une
fenétre de longueur P véhicules et nous commencons le comptage par la formule (3.1) en
utilisant les (P-1) véhicules de la journée précédente et un véhicule de la journée J. Nous
faisons glisser toute la fenétre sur le chromosome de gauche a droite par un véhicule en
utilisant (P-2) véhicules de (J-1) et 2 véhicules de J. Cette opération est répétée autant
de fois jusqu’a ce que le denier véhicule de la fenétre coincide avec le dernier véhicule du
chromosome.

Pour calculer F1 le nombre total de violation des ratios prioritaires, nous additionnons le
nombre total de violation pour chaque ratio prioritaire. Le calcul de F2 s’effectue de la
méme maniére que F1 mais pour les ratios non prioritaires.

3.2 Les instances

Chaque instance correspond au jeu de données d’une usine. Chacune est constituée de
quatre fichiers de données :

— Fichier de la longueur maximum de rafales de peinture (Batch Limit Paint).

— Fichier des objectifs d’optimisation qui désigne I’ordre d’optimisation des fonctions
objectifs.

— Fichier des contraintes de ratio qui donne la liste des contraintes de ratio prioritaires
et non prioritaires.

— Fichier des véhicules figés de la journée (J-1) et des véhicules & ordonner de la journée
J. Pour chaque véhicule, il y a son identifiant, sa journée de fabrication (date J-1
ou J), sa teinte et une valeur binaire (0/1) par contrainte de ratio indiquant si le
véhicule est concerné par la contrainte de ratio, le numéro de séquence calculé par le
solveur de 'entreprise. Le nombre de véhicules ayant (J-1) est égale & (DenMax-1)
véhicules, DenMax étant le maximum des dénominateurs des contraintes de ratio.

Il s’agit de fichiers textes codés en codage “ascii”. Ils utilisent « ;» pour séparer entre les
champs de chaque variable.
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3.3 Algorithmes génétiques

Dans cette partie, nous comparons deux maniéres de procéder pour résoudre ce pro-
bléme d’ordonnancement de véhicules sur une chaine de montage. La premiére méthode
consiste a utiliser ’algorithme génétique pour résoudre pas-a-pas chaque critére et a la
fin de donner la solution optimale trouvée en respectant que la solution obtenue pour un
critére d'une étape ne se dégrade pas lorsque nous optimisons le critére de ’étape suivante.
La deuxiéme méthode est un algorithme génétique qui optimise les trois critéres en méme
temps en utilisant une fonction d’évaluation pondérée.

Dans les deux cas, Nous n’utilisons pas d’opérateur de croisement. En effet, son utilisation
aboutira a une détérioration incorrigible et irréversible de la séquence ordonnancée.

3.3.1 Meéthode pas-a-pas

Pour résoudre ce probléme pas-a-pas, nous avons opté pour l’'utilisation de trois algo-
rithmes génétiques a chaque étape. L’objectif est de minimiser a chaque fois un critére
d’évaluation. En effet, nous minimisons successivement les critéres d’évaluation suivants :

— le nombre de violation de ratios prioritaires F1, en utilisant I'algorithme génétique
"Gen_RatP1”;

— le nombre de purge F2, en utilisant 1’algorithme génétique "Gen_Purge2” ;

— le nombre de violation de ratios non prioritaires F3, en utilisant "Gen_ RatNP3”.
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3.8. Algorithmes génétiques

GenPopInitREatF :
Geéneération de la Population Initiale

}

Gen_RatPl :
MOndmisation selon le critére Jdu nombre
de violation des Ratios Prioriataire

GenPopIntNpurge:
Genéréation de 1a Pop. Init Powur
Gen NPwrgel

U

Gen NPwurgel:
MOmmmisation selon le critére du nnombre de

Purses
N
GenPophhuatR atINEP:
Generation de la Pop. Inat. powr Gen RatINP3

Gen_ RatINP3:
Mhmammisaton selon le critére du nombre de
de Violaton des Rato Non Priorviataire

F1G. 3.1: Succession des procédures

Les points communs entre ces algorithmes génétiques sont les paramétres suivants :

— Le codage du chromosome utilisé est un tableau de nombres entiers. Ainsi, nous
octroyons a chaque véhicule un numéro qui permet de 'identifier. La longueur du
tableau est égale au nombre de véhicules du jour J & ordonnancer.

— Un chromosome faisable si c’est une séquence de véhicules vérifiant la contrainte
dure. Elle s’agit de ne pas regrouper des véhicules de méme couleur dépassant un
nombre maximum défini par chaque instance.

— La population initiale est générée selon un processus qui prend en compte les spé-
cificités du probléme.

— Test d’arrét est le nombre maximum d’itérations fixé & NMax=10.

— La méthode de sélection est le principe de la roulette.

— L’opérateur de mutation est adapté a chaque critére d’optimisation et respecte la
contrainte dure. Il est appliqué avec une probabilité de 0.9.

— La méthode d’insertion est 1’élitisme.

Le schéma général de chaque algorithme génétique est représenté dans la figure 3.2.
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Calcul de la valeur de

de la fonction objectif Insertion

Fhtisine

Opérateur de mutation|
avec une probabilité de
Pm

Test darrét

Séléction des Parents
(Principe de la roulette) |

F1G. 3.2: Algorithme génétique pour minimiser le critére F « Gen__ Critére».

Vous remarquez que chaque algorithme génétique utilisé, ici, est caractérisé par une
méthode de génération de sa population initiale, sa fonction objectif dépendant fonda-
mentalement du critére & optimiser et enfin de son opérateur de mutation.

Population initiale

Comme nous utilisons trois algorithmes génétiques, nous sommes amenés a générer a
chacun une population initiale adaptée de taille fixée a 400 éléments :

GenPoplnitRatP : Dans cette procédure, nous créons chaque individu en suivant les
étapes suivantes :

1. choix aléatoire d’un ratio N/P parmi tous les ratios;

2. création d’une séquence qui place, quand c’est possible, dans chaque fenétre de
longueur P véhicules, N véhicules ayant ce critére de ratio;

3. recherche des sous-séquences ayant des véhicules de méme couleur dépassant
le nombre maximum toléré de véhicules de méme teinte (Batch Limit Paint) ;

4. introduction d’un véhicule de couleur différent de chaque sous séquence.
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3.8. Algorithmes génétiques

GenPoplnitNPurge : nous prenons le meilleur individu obtenu par l'algorithme géné-
tique "Gen__RatP1” et nous le perturbons 399 fois par un opérateur qui laisse le
nombre de contrainte prioritaire fixe.

GenPoplnitRatNP : nous prenons la séquence obtenue par ’algorithme génétique "Gen _ NPurge2”
et nous le mutons 399 fois par un opérateur de mutation convenable qui fixe les va-
leurs des critéres déja optimisés notamment le nombre de violation des contraintes
prioritaires et le nombre de purge.

Opérateurs de mutation

Nous avons confectionné, en plus des deux opérateurs de mutation employés dans la
création des populations initiales, trois opérateurs de mutation afin d’optimiser chaque
critére en laissant fixé la valeur des critéres déja optimisés.

DecRatP : il est employé dans l'algorithme génétique "Gen_RatP1” afin de minimiser
le nombre de violation tous les critéres de ratio prioritaire. Il procéde comme suite :

1. choix aléatoire d’un ratio prioritaire N/P ;

2. recherche une premiére fenétre de longueur P dans le chromosome o1 le critére
est violé;

3. recherche une deuxiéme fenétre de longueur P dans le chromosome contenant
au plus ¢ véhicules concernés par le ratio prioritaire avec (t < N);

4. échange dans la premiére fenétre de (N —t) véhicules ayant le ratio par d’autres
de la deuxiéme fenétre qui ne 'ont pas.

DecNPurge : l'algorithme génétique "Gen NPurge2” se sert de cet opérateur pour mi-
nimiser le nombre de purge en sauvegardant le méme nombre de violation des ratios
prioritaires. Il consiste a essayer de regrouper les véhicules de méme couleur comme
suite :

1. recherche d’un véhicule X ayant une couleur différente de ces deux voisins les
plus proches;

2. recherche d’un véhicule Y ayant la méme couleur que 1'un des voisins de X et
semblable & X par rapport aux ratios prioritaires;

3. échanger X par Y.

DecRatNP : 'algorithme génétique "Gen_RatNP3 recourt a cet opérateur afin de mi-
nimiser le nombre de violation de ratio non prioritaires tout en laissant les valeurs de
nombre de violation de ratio prioritaire et nombre de purge fixes. Il essaye d’alléger
les fenétres qui viole 'un des ratios non prioritaire :

1. choix aléatoire d’un ratio non prioritaire N/P;
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2. recherche une premiére fenétre de longueur P dans le chromosome o1 le critére
est violé;

3. recherche une deuxiéme fenétre de longueur P dans le chromosome contenant
au plus ¢ véhicules concernés par le ratio non prioritaire avec (t < N);

4. échange avec précaution dans la premiére fenétre de (N — t) véhicules ayant le
ratio par d’autres de la deuxiéme fenétre qui ne ’ont pas.

Nous faisons attention & ce que les véhicules échangés aient les mémes ratios prio-
ritaires et la méme teinte.

3.3.2 L’algorithme génétique avec une fonction d’évaluation pon-
dérée

Cet algorithme génétique se base sur le faite de minimiser d'un seul coup les trois
critéres en utilisant la fonction d’évaluation pondérée suivante :

F =10000 x F'1+4 100 x F2+ F'3.

Cette fonction offre plus de I'importance a F1 qu’a F2 et a F2 plus qu’a F3. Il utilise
la méthode GenPoplnitRatP pour générer la population initiale de taille fixée a 400.
Chaque individu sélectionné par la méthode de la roulette est muté A /3 fois par les trois
opérateurs de mutation DecRatP, DecNPurge et DecRatNP explicités précédemment. M
est un paramétre indiquant la taille du chromosome. Le meilleur chromosome issu de ces
mutations sera inséré dans la nouvelle population jusqu’a I’obtention de 400 individus.
et nous répétons ce processus dix fois. Le meilleur chromosome obtenu dans la derniére
itération est la solution finale de cet algorithme génétique.

3.4 Reésultats numériques

Nous comparons les résultats obtenus par les deux méthodes : méthode pas-a-pas et la
méthode avec la fonction objectif pondérée sur trois instances. Nous avons exécuté chaque
algorithme trois fois sur chaque instance.

Au début, Nous avions fixé le nombre maximum d’itérations a 1000. Mais, Nous avons
remarqué que 1’algorithme pas-a-pas trouve la solution a partir de la dixiéme itérations.
C’est pour cela que nous avions pris dans le test d’arrét NMax égale a 10.

Les résultats obtenus sont enregistrés dans le tableau (TAB.3.4).
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3.4. Résultats numériques

Nom de l'instance F1 | F2 | F3 | Temps (s)
022 3 4 EP_RAF ENP | 12 |154| 6 8.06
12 154 | 6 7.92
(3:9:450 ;499) () 12 154 6 7.90

024 38 3 EP RAF ENP | 304 | 617 | 274 | 27.90
304 | 617 | 277 | 28.02

(5:13;10;1274)(*) 304 | 617 | 275 | 27.95
024 38 5 EP_RAF ENP | 334 | 789 | 222 | 27.95
334 [ 780 | 223 | 28.10
(5:13:10;1329)(*) 334 [ 780 | 220 | 28.40

TAB. 3.1: Les valeurs minimales de différents critéres pour trois instances et leurs temps d’exé-
cution. (*)=(Nbre Ratio Prior.; Nbre Tot. des Ratios; Batch Limit Paint ; Nbre Tot. Veh.)

Nous remarquons que les valeurs optimales obtenues par cette méthodes restent fixées

pour les deux premiéres critéres nombre total de violation de ratio prioritaires et le nombre
de purge pour les trois exécutions sur chaque instance. Alors que les valeurs du troisiéme
critére nombre total de violation de ratio non prioritaire fluctuent un petit peu.
Le temps d’exécution augmente lorsque le nombre de véhicules et le nombre de contraintes
augmentent. Ainsi, la premiére instance est constituée de 490 véhicules & agencer, 9 ra-
tios dont 3 sont prioritaires et la taille de sous-séquence de méme couleur fixée a 450. Le
temps moyen d’exécution de cet algorithme est d’environ de 7.96 secondes. Alors que la
deuxiéme instance de 1261 véhicules & ordonnancer et 13 ratios avec Batch Paint Limit
égale a 10 dure en moyenne 27.95 secondes. La durée moyenne d’exécution de la méthode
pas-a-pas sur la troisiéme instance, constituée de 1316 véhicules a ordonner, est égale a
28.15 secondes.

En s’intéressant maintenant & ’algorithme multi-objectifs, nous trouvons le tableau
(TAB.3.4) de résultats suivant :
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Nom de l'instance F1 | F2 | F3 Temps
022 3 4 EP RAF ENP | 0 | 8 | 0 22 mn 52s
0 85 1 22 mn 50s
(3;9;450;499)(*) 0 |8 | 1 22 mn 52s
024 38 3 EP RAF_ ENP | 156 | 340 | 338 | 3h 14mn 47s
156 | 340 | 323 | 3h 10mn 48s
(5;13;10;1274)(*) 156 | 340 | 354 | 3h 9mn 32s
024 38 5 EP_ RAF_ENP | 167 | 434 | 241 | 3h 24 mn 25s
167 | 434 | 222 | 3h 24 mn 59s
(5;13;10;1329)(*) 167 | 434 | 254 | 3h 25 mn 10s

TAB. 3.2: Les valeurs minimales de différents critéres pour trois instances et leurs temps d’exé-
cution en utilisant algorithme génétique multi-objectifs. (*)=(Nbre Ratio Prior.; Nbre Tot. des
Ratios ; Batch Limit Paint ; Nbre Tot. Veh.)

En se concentrant sur les deux premiers critéres & optimiser (nombre total de vio-

lation de ratio prioritaire et nombre de purge), I’algorithme génétique avec la fonction
d’évaluation pondérée donne des résultats meilleurs que la méthode pas-a-pas pour les
trois instances.
Alors que par rapport au dernier critére (nombre total de violation de ratio non prio-
ritaire), la balance se penche en faveur de la méthode pas-a-pas qui obtient des valeurs
inférieures pour les deux derniéres instances. Néanmoins 1’algorithme génétique avec la
fonction objectif pondérée reste avantageux par rapport a ce critére en l'appliquant a la
premiére instance.

Le succes de I'algorithme génétique multi-objectifs a été terni par sa durée d’exécution
assez longue. En effet, sa durée moyenne est 22 minutes et 51 secondes pour résoudre la
premiére instance alors qu’il prend entre 3h 10minutes et 3h 26 minutes pour la résolution
de I'un des deux autres.

3.5 Conclusion

. Vi 2 ’ ~ V, .

Dans ce chapitre, nous avons présenté un probléme d’ordonnancement de véhicules

pour une chaine de production. C’est un probléme réel multi-objectifs qui a été proposé

par un constructeur automobile et dont ’objectif étaient de fournir une séquence de vé-
hicules ("un film”) qui optimise le mieux les trois critéres suivants :

1. Nombre total de violation des ratios prioritaires;
2. Nombre de purges;

3. Nombre total de violations des ratios non prioritaires.

Une solution optimale de ce probléme essaye généralement d’écarter les véhicules ayant
le méme critére ratio et a regrouper les véhicules ayant la méme couleur.
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3.5. Conclusion

L’ordre de priorité de chaque critére est indiqué dans les instances. Nous avons pris
en considération trois instances qui proposent ’ordre de priorité cité ci-dessus.

Pour résoudre ce probléme, il y a deux stratégies possibles :

Stratégiel : optimiser pas-a-pas les trois critéres. Autrement dit, minimiser le nombre
total de violation du ratio prioritaire, ensuite minimiser le nombre de purge et a la fin
le nombre total de ratio non prioritaire. Cette stratégie a été vivement recommandée
par le constructeur automobile.

Stratégie2 : optimiser simultanément les trois critéres.

Nous avons proposé pour chaque stratégie une variante d’algorithme génétique :

e algorithme génétique pas-a-pas : il est constitué de trois algorithmes génétiques :

— Gen_RatP1 : c’est un algorithme génétique qui optimise le nombre total de
violation de ratios prioritaire (F1) qui utilise la méthode GenPopInitRatP pour
générer la population initiale et 'opérateur de mutation DecRatP.

— Gen_Purge2 : Il optimise le critére de nombre de purge sans altérer la valeur
F1 trouvée Gen _RatP1 en utilisant la méthode GenPoplInitNPurge de génération
de la population initiale et 'opérateur de mutation DecNPurge.

— Gen_RatNP3 : Il optimise le critére '3 sans détériorer les valeurs de F2 et F'1
en employant comme méthode de génération de la population initiale GenPopl-
nitRatNP et comme opérateur de mutation DecRatNP.

e algorithme génétique avec fonction objectif pondérée : Il est composé de la fonc-
tion objectif pondérée F' = 10000 x F'1+100 x F2+4 F'3, de la méthode de génération
de la population initiale GenPopInitRatP et trois opérateurs de mutation DecRatP,
DecNPurge et DecRatNP utilisés M /3 fois chaque individu avec M est la longueur
du chromosome. Le meilleur individu obtenu par ces mutations est inséré dans la
population suivante.

Les résultats obtenus sur les trois instances mettent en exergue la deuxiéme stratégie
et l'algorithme génétique correspondant en se référant aux valeurs optimales des critéres
malgré une durée d’exécution assez longue.
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Discussion

Dans cette troisiéme partie, nous nous sommes intéressés aux problémes d’ordonnan-

cements suivant :

chapitre 1 probléme de Job Shop de type (J,M);

chapitre 2 probléme d’atterrissage des avions sur une piste de ’aéroport ;

chapitre 3 probléme d’ordonnancement des véhicules dans une chaine de production.

Pour la résolution du probléme JSP, nous avons proposé la variante suivante de 1’al-

gorithme génétique qui est caractérisée par :

— Le codage du chromosome en nombre entier entre 0 et (J¥*M-1);

— La population initiale est composée d’un individu généré heuristiquement et d’autres
aléatoirement ;

— La méthode de sélection est la roulette;

— L’exploration du domaine des solutions s’effectue par le biais de trois opérateurs
de croisement orderl, edrx, et notre opérateur de croisement Cedrx. La probabilité
de croisement est de P, = 1 mais chaque opérateur de croisement & une fréquence
d’application : les opérateurs orderl et edrx ont une fréquence de 2/5 alors que
Cedrx est employé avec une fréquence de 1/5;

— Notre opérateur de mutation, adapté a la problématique et au codage utilisé, a
permis de sortir des minimums locaux et d’obtenir des meilleurs résultats. Il est
appliqué avec une probabilité P,, = 0.5;

— La méthode d’insertion est 1’élitisme.

Les expérimentations numériques (TAB.1.7) ont montré lefficacité et la robustesse de
notre algorithme. En effet, dans la plupart des cas, il donne les meilleures valeurs de la
fonction objectif déja publiées regroupées par Ombuki et al. (|[86]) concernant les instances
de Lawrance ([62]).

La résolution du probléme d’atterrissage de P avions sur une piste de I’aéroport (ALP)

a été traité dans le deuxieéme chapitre. Nous y avons comparé deux algorithmes génétiques :

e 1. quatre algorithmes génétiques dépendant de leurs fonctions objectifs;

e 2. algorithme de population avec une fonction objectif pondérée.

Parmi les quatre, A.G.3 s’est illustré en donnant de bons résultats par rapport aux
autres. Il est caractérisé par un algorithme génétique qui fonctionne sur des permutations
en employant un opérateur de croisement et de mutation taillés par notre soin sur me-
sure et pour calculer les heures d’atterrissages X;, nous nous servons de trois opérations
appliquées successivement :

e Calcul déterministe initial des heures d’atterrissage des avions (II.1);
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e La formule (2.4);
e Amélioration du calcul des X; (III);

Cette derniére sert a trouver le décalage qui permet de minimiser (2.4). Quand ’algorithme
A.G.3 obtient cette solution. Celle-ci sera I’objet d’une application intensive de la méthode
de recherche locale en se basant sur le mécanisme aléatoire (I1.2) de calcul des X;.

Pour I’algorithme de population que nous avons proposé se base sur :

e algorithme génétique caractérisé par son opérateur de croisement, créer spécia-
lement pour le probléme ALP, appliqué avec P, = 1 et son opérateur de mutation
P,, = 0.5 et la méthode de sélection tournoi binaire qui choisit le meilleur parmi
deux individus prélevés aléatoirement ;

e algorithme de recherche Scatter s’illustre par la constitution d’une sous po-
pulation de 10 éléments sélectionnés aléatoirement afin de créer un individu par
I'opérateur de croisement linéaire qui sera amélioré et inséré dans la nouvelle popu-
lation ;

e algorithme Bionomique qui se distingue par la création d’'un graphe de la po-
pulation qui servira par la suite pour la construction de ’ensemble des parents qui
sera assujetti a 'opérateur de croisement linéaire afin de fabriquer un enfant qui
sera amélioré et insérer dans la nouvelle population.

Ces algorithmes emploient le méme type de codage (utilise les proportions y; au lieu des
X;) avec la méme fonction d’évaluation pondérée (2.6) qui pénalise les individus qui ne
respectent pas les contraintes de séparation. Notre algorithme de population fonctionne
avec une population (300 chromosomes) composée de trois sous-populations de méme
taille. Initialement, elles sont créées de maniére semblable et sur chacune, nous appliquons
un algorithme. pour chaque algorithme ; trois individus sont choisis selon 1’ordre croissant
de I’heure d’arrivée au plus tot (E;), 'heure prévue d’arrivée (7;) et ’heure au plus tard
(L;) avec des y; qui vérifient que les heures d’atterrissage sont égales aux heures prévues
T;. Les autres individus sont constituées de permutations des avions et des proportions y;
générées aléatoirement. Sur chaque sous-population, nous appliquons un algorithme. Le
meilleur individu obtenu par les trois est insérée dans les nouvelles sous- populations a la
place du plus mauvais. Nous répétons cette itération 10 000 fois.

Pinol et Beasly [93] ont noté que les algorithmes SS et BA donnent des solutions de
bonnes qualités pour les problémes de grandes tailles mais ils sont trés lents. Ciesielski et
Scerri [28] ont utilisé différents opérateurs génétiques standards mais les résultats n’ont
pas été concluants.

La collaboration de ces algorithmes a été mise en oeuvre pour contrecarrer ces fléaux.
En effet, notre algorithme a donné les meilleurs résultats pour toutes les instances de
Beasley ([4]) par rapport aux algorithmes (A.G.3) et (A.G.4).

Dans le troisiéme chapitre, nous avons présenté un probléme réel multi-objectifs. Il s’agit

du probléme d’ordonnancement de véhicules dans une chaine de production. L’objectif
est de minimiser trois critéres :

1. Nombre total de violation des ratios prioritaires;
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2. Nombre de purge;
3. Nombre total de violation des ratios non prioritaires.

Une solution optimale de ce probléme essaye généralement d’écarter les véhicules ayant
le méme critéres ratio et a regrouper les véhicules ayant la méme couleur.
Lors de la résolution de ce probléme, nous avons mis dos a dos deux visions en utilisant
toujours l'algorithme génétique :

e algorithme génétique pas-a-pas : il est constitué de trois algorithmes génétiques :

— Gen_RatP1 : c’est un algorithme génétique qui optimise le nombre total de
violation de ratios prioritaire (F1) qui utilise la méthode GenPopInitRatP pour
générer la population initiale et 'opérateur de mutation DecRatP.

— Gen Purge2 : Il optimise le critére de nombre de purge sans altérer la valeur
F1 trouvée Gen RatP1 en utilisant 1a méthode GenPoplInitNPurge de génération
de la population initiale et I’opérateur de mutation DecNPurge.

— Gen_RatNP3 : Il optimise le critére F3 sans détériorer les valeurs de F2 et F1
en employant comme méthode de génération de la population initiale GenPopl-
nitRatNP et comme opérateur de mutation DecRatNP.

e algorithme génétique avec fonction objectif pondérée : Il est composé de la fonc-
tion objectif pondérée F' = 10000 x £'14100 x F'2+4 F'3, de la méthode de génération
de la population initiale GenPopInitRatP et trois opérateurs de mutation DecRatP,
DecNPurge et DecRatNP utilisés M /3 fois chaque individu avec M est la longueur
du chromosome. Le meilleur individu obtenu par ces mutations est inséré dans la
population suivante.

Les résultats obtenus sur les trois instances mettent en exergue la deuxiéme stratégie
et I'algorithme génétique correspondant en se référant aux valeurs optimales des critéres
malgré une durée d’exécution assez longue.

L’utilisation d’une fonction objectif pondérée pour une deuxiéme fois a montré son
efficacité.
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Dans ce travail, nous avons présenté plusieurs contribution a la construction de va-
riantes d’algorithmes génétiques pour la résolution de problémes d’ordonnancement en
I'occurrence, le probléme du voyageur de commerce (T.S.P.), le probléme de Job Shop
(JSP), le probléme d’atterrissage des avions sur une piste (ALP) et le probléme d’ordon-
nancement des véhicules dans une chaine de production.

A travers la premiére partie, nous avons exposé en détail, dans son premier chapitre,
les composantes des algorithmes génétiques :

— Codage du chromosome;

— Génération de la population initiale

— Méthodes de sélection ;

— Opérateurs de croisement ;

— Opérateurs de mutation ;

— Méthode d’insertion.

Chaque composante précitée présente plusieurs choix. L’adoption d’une possibilité

pour chaque composante permet de construire une variante de I’algorithme génétique. Vu
la multitude des choix , nous pouvons construire plusieurs variantes. La question qui se
pose d’elle méme porte sur 'identification des paramétres de 1'algorithme génétique qui
le rendent efficace pour la résolution d’un probléme d’ordonnancement.
Dans le deuxiéme chapitre, nous y avons présenté les modélisations théoriques des algo-
rithmes notamment la théorie du schéma et la modélisation par chaine de Markov. Cette
derniére approche, a permet d’obtenir de preuver la convergence en probabilité d’une va-
riante d’algorithme génétique.

Aussi, la deuxiéme partie a été consacrée a répondre a cette question et ce, en iden-
tifiant les paramétres de I’algorithme génétique efficaces pour la résolution du probléme
T.S.P. A cet effet, nous avons comparé, dans un premier temps, huit opérateurs de croi-
sement entre eux en utilisant le critére racine carré de la moyenne des erreurs carrées
(RMSE). Ce faisant, nous avons trouvé qu’il vaut mieux utiliser 'opérateur orderl. Car
il est plus stable que edrz et obtient les plus petites valeurs de la fonction objectif. De
méme qu’au niveau de ’exploration de ’ensemble des solutions, 'opérateur orderl est
le meilleur.

Dans un deuxiéme temps, nous avons confronté cing opérateurs de mutation. Nous
avons obtenu que le meilleur opérateur de mutation est im, suivi par cim, qui dépasse
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de peu twors. Ces opérateurs sont talonnés par thrors et en derniére position, se situe
I’opérateur de mutation throas.

Puis, dans un troisiéme temps, nous avons pris en considération les opérateurs de
croisement et de mutation, nous avons obtenu que 1’opérateur de croisement edrx appliqué
avec P, = 1 et l'opérateur de mutation im avec P,, = 0.9 en utilisant une taille de
population N = 8 x V ont donné des meilleurs résultats. Les valeurs de probabilités
de croisement et de mutation que nous avons retenu sont loin des valeurs existantes
dans la littérature (P, € [0.6, 0.8] et P,, € [1073,1072]). Toutefois, ces derniéres valeurs
administrées a ’algorithme génétique n’ont pas fournis des solutions optimales pour T.S.P.
et étaient médiocres.

A cet effet, Popérateur de croisement a été fixé a edrx appliqué avec P, = 1 et opérateur
de mutation a im avec P,, = 0.9. Puis, nous nous sommmes intéressés & l'influence des
méthodes de sélection sur la convergence de cette variante de 1’algorithme génétique. Pour
cela, nous avons avons mis en compétition six méthodes de sélection :

Méthode du tournoi;

Méthode du troncation

Méthode de la roulette;

Méthode d’ordre exponentiel ;

Méthode de Boltzmann ;

Méthode d’ordre linéaire.

De cet examen, il en ressort que les méthodes de sélection du tournoi (avec ¢t = 0.8 ou 0.9)
et ”d’ordre linéaire” (avec n~ = 0.6) sont mieux adaptées que les autres. Le paramétre
de controle de la méthode de sélection du tournoi indique qu’il vaut mieux prendre un
échantillon de taille proportionnelle & 0.9 de la taille de la population et d’en prendre le
meilleur. Celui-ci n’est pas forcement le meilleur individu de toute la population. Alors
que le paramétre de controle de la méthode “ordre linéaire” suggere qu’il est préférable
d’octroyer une grande probabilité de sélection au mauvais individu. Ce que nous avons
retenu de ces derniéres simulations numériques que le succés de 1’algorithme génétique
dépend de la méthode de sélection qui oblige a choisir pour les croisements les mauvais
et les meilleurs individus de la population et que la méthode de sélection par la roulette
a donné des résultats satisfaisants par rapport aux méthodes susvisées.

Par la suite, nous nous sommes intéressés a la méthode de génération de la popula-
tion initiale de I’algorithme génétique. A ce niveau, nous avions comparé l'influence de
six méthodes de génération de la population initiale sur la convergence de l'algorithme
génétique. Cette comparaison s’est avérée qu’il est plus judicieux d’utiliser une méthode
heuristique (mécanisme du plus proche voisin) car 'algorithme génétique devient plus
concurrente.

A la fin de cette deuxiéme partie, nous avons présenté notre variante de I’algorithme
génétique pour la résolution du T.S.P.. Elle est caractérisée par ce qui suit :

1. Au niveau du codage, nous avons utilisé la représentation chemin en attribuant a la
premiére position du chromosome un géne qui reste fixe tout au long de ’exécution
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de l'algorithme génétique ;

2. Nous avons utilisé le mécanisme du plus proche voisin dans la génération de la
population initiale;

3. La population a été divisée en trois parties : la premiére contient les 1% meilleurs
individus, les 55% moins meilleurs que les précédents composent la deuxiéme partie
alors que les plus faibles constituent la troisiéme partie. Pour croiser deux individus
choisis au hasard 'un du premiére partie et ’autre de la deuxiéme partie;

4. L’algorithme génétique se sert de deux opérateurs de croisement edrz et du notre
Cedrz;

5. Un individu est sélectionné au hasard pour étre muté avec im;

6. Lorsque la valeur de la fonction objectif du meilleur individu ne change pas pen-
dant dix itérations. Nous procédons autrement pour la génération de la population
suivante en renforcant la mutation pour chaque individu de I’ancienne population
afin de sortir de ce minimum local.

L’opérateur de croisement Cedrx permet de faire une sorte de retour en arriére ("Back-
tracking”) des arétes qui ont étés sauvegardés par EDRX et I’ajout de I’étape 6 poussent
notre variante a sortir des minimums locaux. Ce qui explique les bons résultats (TAB.5.7).

Dans la troisiéme partie, nous nous sommes intéressés aux problémes d’ordonnance-
ment, dont les solutions réalisables peuvent étre codées par des permutations :

1. probléme de Job Shop de type (J,M);
2. probléme d’atterrissage des avions sur une piste d’'un aéroport ;
3. probléme d’ordonnancement des véhicules dans une chaine de production.

La variante que nous avons proposé pour la résolution du probléme JSP est caractérisée

par les propriétés suivantes :

e La population initiale est composée d’un individu généré heuristiquement et d’autres
aléatoirement ;

e L’exploration du domaine des solutions s’effectue par le biais de trois opérateurs
de croisement orderl, edrx, et notre opérateur de croisement Cedrx. La probabilité
de croisement est de P, = 1 mais chaque opérateur de croisement a une fréquence
d’application : les opérateurs orderl et edrx ont une fréquence de 2/5 alors que
Cedrx est employé avec une fréquence de 1/5;

e Notre opérateur de mutation, adapté a la problématique et au codage utilisé, a
permis de sortir des minimums locaux et d’obtenir des meilleurs résultats. Il est
appliqué avec une probabilité de mutation P,, = 0.5.

Les expérimentations numériques (TAB.1.7) ont montré Vefficacité et la robustesse de

notre algorithme. En effet, il donne les meilleures valeurs de la fonction objectif sur les
instances de Lawrance (]|62]).

Pour le probléme d’atterrissage de P avions sur une piste de 1’aéroport (ALP), nous

avons présenté plusieurs algorithmes génétiques. Mais, celui qui s’est mis en exergue est
I’algorithme de population. Sa population est composée de trois sous-populations de méme
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taille. Initialement, elles sont créées de maniére semblable et sur chacune,trois individus
sont choisis selon I'ordre croissant de ’heure d’arrivée au plus t6t (E;), I’heure prévue d’ar-
rivée (71;) et ’heure au plus tard (L;) avec des y; qui vérifient que les heures d’atterrissage
sont égales aux heures prévues 7;. Les autres individus sont constituées de permutations
des avions et des proportions y; générées aléatoirement. Sur chaque sous-population, nous
appliquons 'un des algorithmes suivants :

e algorithme génétique caractérisé par son opérateur de croisement, créer spécia-
lement pour le probléme ALP, appliqué avec P, = 1 et son opérateur de mutation
P, = 0.5 et la méthode de sélection tournoi binaire qui choisit le meilleur parmi
deux individus prélevés aléatoirement ;

e algorithme de recherche Scatter s’illustre par la constitution d’une sous po-
pulation de 10 éléments sélectionnés aléatoirement afin de créer un individu par
I'opérateur de croisement linéaire qui sera amélioré et inséré dans la nouvelle popu-
lation ;

e algorithme Bionomique qui se distingue par la création d’un graphe de la po-
pulation qui servira par la suite pour la construction de ’ensemble des parents qui
sera assujetti & I'opérateur de croisement linéaire afin de fabriquer un enfant qui
sera amélioré et inséré dans la nouvelle population.

Le meilleur individu obtenu par les trois algorithmes précités est inséré dans les nou-

velles sous-populations & la place du plus mauvais. Cette itération est répétée 10 000 fois.
Ces algorithmes emploient le méme type de codage (utilise les proportions y; au lieu des
X;) avec la méme fonction d’évaluation pondérée (2.6) qui pénalise les individus ne res-
pectant pas les contraintes de séparation.
La coopération et la collaboration de ces algorithmes ont été mises en oeuvre pour contre-
carrer les remarques de Pinol et Beasly [93] qui ont signalé que les algorithmes SS et BA
donnent des solutions de bonne qualité pour les problémes de grandes tailles mais ils sont
trés lents, et celles de Ciesielski et Scerri [28] qui ont utilisé différents opérateurs géné-
tiques standards mais les résultats n’ont pas été concluants.

Notre algorithme a donné les meilleurs résultats pour toutes les instances de Beasley

([41)-

A la fin de la troisiéme partie, le probléme d’ordonnancement de véhicules dans une
chaine de production a été traité. Il s’agit d’un probléme réel multi-critéres dont 1’objectif
est de minimiser les trois critéres, ci-aprés, dans cet ordre :

1. Nombre total de violation des ratios prioritaires;
2. Nombre de purge;
3. Nombre total de violation des ratios non prioritaires.

Nous avons présenté deux algorithmes génétiques qui suivent deux stratégies diffé-
rentes; optimisation critére par critére ou optimisation simultanée de tous les critéres.
L’algorithme génétique qui suit la deuxiéme stratégie I’a emporté sur le premier en utili-
sant une fonction d’évaluation pondérée et des opérateurs de mutation adéquats.

Les résultats obtenus sur les trois instances mettent en exergue la deuxiéme stratégie
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et l'algorithme génétique correspondant en se référant aux valeurs optimales des criteres
malgré une durée d’exécution assez longue.

Ce dernier probléme a montré lefficacité de 1'algorithme génétique pour la résolution
des problémes multi-critéres.
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Résumé

Mots-clés: Ordonnancement, Algorithme Génétique, T.S.P., Job Shop, Atterrissage des
avions, Ordonnancement des véhicules dans une chaine de production.

L’algorithme génétique (AG), est fondé sur les mécanismes de codage, sélection, croi-
sement, mutation et insertion. Chacun présente plusieurs choix ce qui donne résultat a
plusieurs variantes de AG.

Nous avons obtenu une variante meilleure d’algorithme génétique pour le probléme du
voyageur de commerce. Dans laquelle, nous avons introduit notre nouvel opérateur de
croisement Cedrx qui est jumelé avec I'opérateur edrx donne de bons

résultats.

Cette étude, nous a permis de créer des variantes efficaces d’algorithme génétique pour
les problémes suivants :

— Le probléme d’ordonnancement dans les ateliers de type Job Shop;

— Le probléme des atterrissages d’avions (PAA);

— Le probléme d’ordonnancement des véhicules sur une chaine de production dans une
usine (POV).

Abstract

The genetic algorithm (GA), is based on the mechanisms of coding, selection, crossover,
mutation and insertion. Each mechanism presents several choices to giving result to sev-
eral GA’s variants.

We obtained a better variant of genetic algorithm for resolving Travelling Salesman Prob-
lem. In this GA’s variant, we introduced our new crossover operator Cedrx which when
coupled with crossover operator edrx gave good results.

This led to the creation of effective variants of genetic algorithm for resolving the following
problems :

— Job Shop Scheduling Problem (JSP);

— Aircraft Landing Problem (ALP);

— Scheduling Problem of Vehicles on a production line in a factory (SPV).

Keywords: Scheduling, Genetic Algorithm, Travelling Salesman Problem, Job Shop, Air-
craft landing Problem, Population algorithm.



