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Introduction


Notre équipe est chargée de mettre en place l’algorithme génétique et son exécution dans le contexte du ramassage d’une ville. Ce problème connu sous le nom de CARP (Capacitated Arc Routing Problem) a été à l’origine de nombreux travaux dont nous nous sommes inspirés.


Comme il existe de nombreuses variantes pour l’implémentation de l’algorithme génétique appliqué au CARP, nous avons décidé pour commencer de choisir un algorithme génétique simple à mettre en œuvre, avec peu de paramètres possibles, tout en laissant place à de futures améliorations.


Ce document se complétera au fur à mesure de l’avancement des versions de l’algorithme génétique.

Exécution de l’algorithme


L’exécution de l’algorithme génétique s’effectue au moyen d’un thread, pour permettre de ne pas monopoliser totalement le logiciel dans son ensemble et éventuellement de permettre des changements (de ville, de paramètres) sans avoir à interrompre la recherche de la solution. L’algorithme s’adapterait aux changements, il est évident que si la ville est modifié, une population devra être créé ou très fortement modifié.


La terminaison de l’algorithme peut s’effectuer de 3 manières différentes : 

· au bout d’un certain nombre de générations

· au bout d’un certain nombre de générations sans amélioration de la solution

· si la borne inférieure du coût minimal est atteinte (LB : lower bound, fournies avec certaines instances, utilisés uniquement pour tester l’efficacité de l’algorithme génétique)


Pour démarrer l’algorithme génétique, il faut donc connaître :

· la ville 

· les paramètres de l’algorithme génétique

· le nombre maximum de générations 

et éventuellement : 

· le nombre maximum de générations sans amélioration de la solution

· la borne inférieure si elle est fournie

Description des classes

1.1. Diagramme de classes
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Classes utilisées

1.1.1. Chromosome

Un chromosome est un ensemble de gènes. C'est au niveau du chromosome que s’effectuent la mutation et le croisement.

1.1.2. Distancier

Le distancier contient les plus courts chemins HLP  entre tout couple d'arcs (de voiries) ainsi que la matrice des prédécesseurs. Les arcs étant non inclus dans le coût. Cette classe permet de récupérer le coût et la composition du plus court chemin entre 2 arcs.

1.1.3. Gene

Un gène est associé à une tâche. Dans le cadre du ramassage de ville, chaque gène va correspondre à une voirie à ramasser.

1.1.4. GeneList

L’ensemble des gènes d’un chromosome.

1.1.5. Genome

Définit le génome d'un individu c'est à dire un ensemble de chromosomes. Dans le cadre du ramassage de ville, il y a un seul chromosome représentant l’ensemble des voiries à ramasser. La solution est calculée au niveau de l'individu par la fitness.

1.1.6. GenomeList

Liste de génome permettant de gérer le problème de clone.

1.1.7. ParametreAG

Définit l'ensemble des paramètres de l'algorithme génétique.

1.1.8. Population

La population contient un ensemble d'individus représentés par leur génome, à ce niveau on calcule le passage d’une génération à une autre et l’initialisation de la population.

1.1.9. Résolution

Résolution permet de démarrer la résolution du problème de ramassage, c’est un thread qui déroule l’algorithme génétique durant plusieurs itérations.

1.1.10. Solution

La solution au problème de ramassage de la ville est une suite de tournées qui est déterminée lors du calcul de la fitness de chaque génome.

1.1.11. Tournée

Une tournée est un aller-retour effectué par un véhicule durant lequel ce dernier récupère son chargement.

1.1.12. Voirie

Voirie représente les arcs du graphe. Chaque voirie a un carrefour de départ et un carrefour d'arrivée. Il y a différents types de voiries (petit axe, grand axe). Une rue a un nom et appartient à une ville. On associe un coût de traversée (haut-le-pied) qui représente le coût sans rien collecter, un coût de collecte qui représente le coût en ramassant et une demande qui représente la quantité de déchets à ramasser. Chaque rue n'étant que dans un seul sens, les rues à double sens sont représentées par 2 rues, chacune connaissant l'autre comme son inverse.

Explication et choix d’implémentations


Pour mettre en place un algorithme fonctionnel et adapté au problème du CARP, nous avons dû faire des choix.

1.2. Nombre de chromosomes


Un seul chromosome est nécessaire pour représenter l’ensemble de la solution. Le découpage un chromosome pour une tournée est particulièrement faux dans le sens où le nombre de tournées varie d’une solution à l’autre et un gène d’un chromosome peut très bien se retrouver dans un autre.

 
Ce chromosome est composé d’un ensemble ordonné de gènes. 
1.3. Codage des gènes


Pour la composition des gènes, plusieurs solutions étaient possibles :

- un gène est composé d’une tâche qui correspond à une voirie ramassable

- un gène est composé d’une tournée qui correspond à un ensemble de voiries ramassables

- un gène est composé d’une tâche qui est de type simple et qui permet d’identifier de manière

unique une voirie ramassable


La première solution a été retenue, elle est relativement simple à mettre en œuvre même si elle implique un découpage ultérieur en tournée (cf 4.2).


La deuxième solution a été abandonnée car elle ne permet pas d’effectuer de bonnes mutations au sens génétique du terme. En effet des mutations comme swap ou move n’ont aucun intérêt car elles ne font que déplacer et échanger des tournées au sein de la solution. De plus la diversité serait fortement réduite.


La troisième solution est envisageable, elle sera peut-être implantée dans un avenir proche pour voir s’il y a un gain en temps de calcul. 
 

1.4. Fitness et tournée


Le codage des gènes choisi nous amène au problème d’évaluation du coût de la solution, la solution étant composée de tournées et non de voiries ramassables.


Pour l’instant, un découpage séquentiel en tournée est réalisé lors de l’évaluation de l’individu (fitness) et le coût est calculé au niveau de la notation.


Un des problèmes de cette solution est qu’elle ne permet pas de discriminer les individus qui nécessitent plus de tournées qu’il n’y a de véhicules disponibles dans le dépôt.

Ainsi certains individus peuvent ne pas être viables. On suppose donc qu’un même véhicule peut être utilisé pour effectuer plusieurs tournées ce qui se vérifie dans la pratique.

La fitness calcule le coût de la solution, il faut donc conserver les individus de plus faible fitness.

1.5. Gestion des clones


Les clones sont interdits dans la population,  un clone est défini comme un individu dont la solution est identique (coût, ordonnancement des voiries). Lorsqu’un clone est détecté, l’individu est recréé au hasard.Si l’individu persiste à être un clone pendant un certain nombre d’itérations, il est supprimé définitivement de la population (ce qui n’arrive que si le nombre d’individus initial est trop important par rapport au problème à traiter).


Une deuxième solution pour gérer les clones est envisagée : il s’agirait de n’éliminer que les individus de coût identique.


Enfin une troisième possibilité est l’autorisation des clones dans la population sans aucun contrôle.


Les solutions sont ordonnées par coût en temps de calcul, ainsi la première est très gourmande tandis que la dernière ne coûte rien.


L’interface laisse le choix entre la première et la dernière solution.

1.6. Gestion des voiries inverses


Il existe 2 types de voiries ramassables : 

· les petits axes qui sont ramassables en un seul passage même s’il y a 2 sens de circulation

· les grands axes qui ne sont ramassables que d’un côté à la fois

Au niveau des voiries ramassables, dans le cas d’un grand axe il n’y a pas de problèmes, les 2 voiries sont ajoutées (l’une inverse de l’autre et réciproquement). Par contre pour un petit axe, il ne faut faire figurer qu’une des 2 voiries dans la liste des voiries ramassables, en effet une solution ne doit pas comporter le ramassage des 2 voiries puisque une seule suffit. 

Il faut donc vérifier qu’à aucun moment ne figure dans le chromosome une voirie et son inverse particulièrement au niveau du croisement (un parent contient une voirie et l’autre son inverse, il ne faut pas que l’enfant hérité des deux). 

Pour insérer une voirie inverse dans la solution, nous avons choisi de profiter d’une mutation du chromosome pour déclencher une mutation du gène. Cette dernière mutation se traduit par un inversement de la tâche si possible avec un certain taux. Il y a une chance que la tâche s’inverse lors de la mutation du chromosome.

1.7. Distancier


Les voiries ramassables ne formant pas un chemin pour une tournée, on suppose que pour aller d’une voirie ramassable à une autre, le véhicule emprunte le plus court chemin (chemin de moindre coût). Cette supposition nous a amené à créer un distancier construit après la création de la ville et qui recense le coût minimum et le chemin suivi associé entre 2 voiries pour chaque couple de voiries. C’est donc une matrice dont les lignes et les colonnes sont les voiries et dont le contenu est {coût, liste ordonnée de voiries}.


L’algorithme utilisé pour le distancier est une version légèrement modifiée de l’algorithme de Dijsktra. Cet algorithme est le suivant :
Soit nbArcs le nombre total d’arcs.

Soit D la matrice distancier et Pred la matrice des prédécesseurs.

Soit L(v) le label d’un arc v désignant le coût du chemin optimal de l’arc courant (non inclus) à l’arc v(inclus).

Soit F(v) un booléen représentant l’état définitif ou non du label de v.

Pour chaque arc u de l’ensemble

// Initialisation

L(u) := 0

Pour tout arc v u

L(v) := ( pour tout arc v ( u.

F(v) := Faux pour tout arc v

FinPour

// Boucle fixant le label d'un arc par itération

Pour k := 1 à nbArcs

Chercher l'arc v non fixé de label minimal


//L(v) ( ( car H est fortement connexe


F(v) := Vrai //Le label de v est définitif


Pour tout arc z(Succ(v) avec L(v)+c(z)<L(z)




L(z) := L(v)+c(z)+P(v,z)




Pred(u,z) := v


FinPour

FinPour

//Chargement de la ligne u de D

Pour v := 1 à nbArcs


D(u,v) := L(v)-c(v)-P(Pred(u,v),v)

FinPour
FinPour.
1.8. Gestion des taux


Il y a 2 taux principaux utilisés par l’algorithme génétique, le taux de mutation et le taux de croisement.


Le taux de mutation intervient au niveau de la population, lors de la phase de mutation, pour chaque individu si un nombre aléatoire est inférieur au taux de mutation alors il y a mutation sinon rien.


Le taux de croisement intervient aussi au niveau de la population, le nombre d’individus à croiser étant calculé à l’avance et seuls les premiers sont croisés. 

1.9. Améliorations successives

La mutation dite de recherche locale, décrite en 6.5, donne de bons résultats mais ralentit fortement l’algorithme. Pour pallier en partie à ce problème, le nombre d’améliorations possibles peut être limité : ainsi un chromosome n’essaie pas toutes les combinaisons jusqu’à arriver à une stagnation mais seulement un certain nombre. Les tests montrent que les calculs sont bien plus rapides, pour un résultat équivalent.

2/ Diagramme d’état des algorithmes

2.1. GGA
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2.2. SSGA
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2.3. Algorithme incrémental
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Liste des paramètres possibles 

2.4. Algorithmes

Les algorithmes GGA et SSGA sont détaillés dans le document Spécification.

L’algorithme incrémental se comporte de la manière suivante :

Cet algorithme consiste à remplacer au fur à mesure les parents par les enfants produits. Ainsi l'algorithme se déroule de la manière suivante :


- phase d'initialisation avec ou sans augment merge
- pendant un certain nombre d'itérations (correspondant à un certain nombre de croisements) faire :


1) population triée par ordre décroissant
2) sélectionner un parent par une méthode favorisant les meilleurs
3) sélectionner un autre parent de manière uniforme
4) réaliser le croisement des 2 parents et conserver un enfant au hasard
5) l'enfant a une chance de muter
6) si c'est un clone rien ne se passe 
7) sinon l'enfant écrase un individu situé sous la médiane de la population au hasard
2.5. Taux

Le taux de mutation et le taux de croisement sont des paramètres liés à la population.

2.6. Sélection

2.6.1. La roulette

Le plus utilisé, la roulette consiste à donner une plus grande chance aux individus de bonnes fitness qu’aux individus peu adaptés. La part de la roulette de chaque individu est égale à sa fitness divisé par la fitness de toute la population. Un individu peut être choisi plusieurs fois.

// Initialisation

Calcul du pourcentage de la part de roulette pour chaque individu en fonction de sa fitness et de la somme des fitness de chaque individu.

// Déroulement de l’algorithme

Tirage au sort de N individus (Un individu peut être choisi plusieurs fois).
2.6.2. Sélection par tournois

La sélection par tournois consiste à choisir un individu parmi un sous ensemble de la population en les faisant participer à un tournoi. La probabilité de victoire augmente avec la fitness de l’individu. Le sous ensemble peut être de taille quelconque même si des petits tournois semblent « meilleurs » car sinon il y a un risque de sélectionner trop de fois le même parent. 

Soit tabNote le tableau de note des individus où chaque indice correspond à l’indice d’un individu.

// Initialisation
On tire au sort l’indice d’un individu 
On prends la note de ce dernier comme note minimale et on la note minNote

// Déroulement de l’algorithme
Pour i = 1 jusqu’au nombre de participants -1 (nombre fixé dans les paramètres)

On tire au sort l’indice d’un individu

Si sa note est inférieure à minNote Alors
minNote reçoit la nouvelle note et on stocke l’indice de l’individu

FinSi
FinPour
On retourne l’indice de l’individu ayant la note la plus basse ( Soit la meilleure fitness dans notre cas).

2.6.3. Sélection par rang

La sélection par rang trie d'abord la population par fitness. Ensuite, chaque chromosome se voit associé un rang en fonction de sa position. Ainsi le plus mauvais chromosome aura le rang 1 etc… jusqu’au meilleur de rang N. Ensuite le principe est le même que pour la roulette mais les proportions sont liées au rang. Contrairement à la roulette, tout les individus gardent une bonne chance d’être sélectionné (ce qui évite les convergences prématurées), en contre partie, la convergence est plus lente car les bons individus se distinguent moins bien du lot.

// Initialisation

Triage des individus par fitness.

Pour chaque chromosome on lui associe un rang en fonction de sa position.

// Déroulement de l’algorithme

Tirage au sort de N individus.
2.6.4. Elitisme

L’élitisme consiste tout simplement à recopier tel quel dans la génération suivante un ou des individus qui sont les meilleurs de leur génération. C’est un bon moyen de conserver les meilleures solutions même s’il ne faut pas garder trop d’individus (sinon la convergence est trop rapide).

2.7. Croisement


Notre codage de la solution entraînant des problèmes de séquencement, nous avons optés pour trois croisements connus, opérant sur des permutations.

Ces croisements sont :

· LOX (Linear Order Crossover).

· OX (Order Crossover).

· X1(croisement à un point de coupure).

Leur principe est le suivant :

Pour commencer et cela quelque soit l’algorithme, pour deux parents P1 et P2 de longueur t, on tire au sort deux position p et q avec p ( q. Pour construire l’enfant E1, la portion de P1 entre p et q inclus est copiées dans E1, aux mêmes positions. 

Ensuite dans LOX, P2 est balayé de 0 à t-1 et les éléments non déjà présents dans l’enfant E1 remplissent de gauche à droite les positions libres de l’enfant.

Dans OX, la seule différence est que le balayage de P2 et le rangement dans l’enfant s’effectuent de façon circulaire, en commençant à l'index q+1 (modulo t). 

Pour tous ces croisements, la construction de l'enfant E2 est identique, en permutant les rôles de P1 et P2. 

Enfin, X1 peut être vu comme un cas particulier de LOX avec p = 1.

2.8. Mutation


Traditionnellement, la mutation est appliquée avec un faible taux aux enfants pour empêcher une convergence trop rapide de l'algorithme génétique. Nous avons testé trois types de mutation, nommés Move, Swap, et RL. 

Move tire au sort deux positions p et q du chromosome, avec 0 ( p ( (t-1), -1 ( q ( (t-1), p ( q et p (  (q+1). Le gène g au rang p est déplacé après celui de rang q (q = -1 signifie une insertion en tête et q = t-1 une insertion en queue ). Puis, si la voirie qui compose le gène g est un « petit axe » (pour les grands axes la voirie et son inverse ne sont pas ramassables en une seule fois), on inverse avec une probabilité de 0.5 le sens de traitement. 

Swap tire au sort deux positions p et q entre 1 et t inclus, permute les gènes situés à ces positions, et inverse la voirie composant chacun d'eux avec une probabilité de 0.5 si celle-si sont des « petits axes ». 

RL est une recherche locale consistant à améliorer les enfants avant de les injecter dans la population. 
Notre recherche locale opère sur l'ensemble des tournées d'une solution complète, sans modifier le découpage en tournées. Nous avons donc dût découper l’ensemble des gènes d’un chromosome en tournées spécifiquement pour cette méthode de mutation. Ainsi chaque itération teste les déplacements de voiries (dans la même tournée ou vers une autre tournée) et les permutations de deux voiries (de la même tournée ou de tournées différentes). Pour chaque voirie u déplacée ou permutée, on teste deux cas : la voirie est réinsérée en conservant son sens de collecte ou bien en inversant ce sens. La première transformation améliorante détectée est effectuée. Le processus est répété jusqu'à ce qu'on ne trouve plus d'amélioration où si le nombre d’améliorations autorisées est atteint.

2.9. Création des chromosomes

La méthode de création par défaut d’un chromosome est simple. En partant de la liste des voiries à ramasser on choisit au hasard une voirie non encore traitée, ainsi que son sens si la voirie est un « petit axe ». On réitère ce processus jusqu'à que toutes les voiries soient traitées.

Mais les résultats obtenus par cette création aléatoire des chromosomes étant relativement mauvais, nous avons intégré la possibilité de choisir l’utilisation d’une autre heuristique plus adaptée à notre problème. Cette dernière est une version, remaniée pour notre solution, de la très bonne heuristique Augment-Merge (Golden et al., 1983). Cette heuristique n’est appliquée qu’à un seul individu de la population, ceci n’altère donc pas la diversité de la population mais nous assure que l’individu ainsi créé représente une solution plutôt bonne du problème.

Algorithme Augment-Merge remanié :

Soit nbTaches le nombre total de taches pour une solution.

Soit Trip(i) la représentation de la tournée i de la solution.

Soit A(i) la variable indiquant si la tache i a été absorbée ou non.

//Initialisations

Trier ces nbTaches taches par demande décroissante

A(i) := Faux pour chaque taches i

//Phase d'augmentation (Augment)

Pour i := 1 à nbTaches-1 avec A(i)=Faux

Construire une tournée Trip(i) pour cette tâche i.

Pour j := i+1 à nbTaches avec A(j)=Faux

Si Trip(i) traverse la tâche unique j

et si la capacité restante de Trip(i) 

permet de collecter j

Alors

Collecter j par Trip(i)

A(j) := Vrai //j est absorbée

FinSi

FinPour

FinPour
//Phase de fusion (Merge)

Pour chaque Trip(i)

Pour chaque Trip(j)

Si la capacité de Trip(i) permet de

collecter les taches de Trip(j) 

alors

Rechercher la concaténation qui donne

un gain positif et minimal

Si cette concaténation existe Alors

Trip(i) et Trip(j) sont concaténés

dans Trip(i).

Supprimer Trip(j)

FinSi

FinSi

FinPour

FinPour
Il suffit ensuite de récupérer les liste des voiries, dans l’ordre, obtenues grâces aux différentes tournées.
2.10. Persistance de la meilleure solution

Pour conserver la meilleure solution trouvée lors des tests sur les instances, la méthode suivante a été adoptée : 

Lors de l’ouverture d’un fichier d’instance (nomInstance.xml ou villeInstancenomInstance.xml), on vérifie si un fichier bestnomInstance.sol existe, si c’est le cas on récupère la solution sinon rien. Le format du fichier solution est le suivant : 

· une liste de tournées : [dépôt voirie11 voirie12 … dépôt , dépôt voirie21 voirie22 … dépôt , … ] sur la première ligne

· le coût total sur la deuxième

Après avoir terminé les calculs de l’algorithme génétique, si le fichier n’existait pas il est créé et la solution sauvegardée (coût et chemin) sinon on compare le coût de la solution existante et on écrase s’il est plus faible.

2.11. Recherche Locale (RL)

Pour nous rapprocher encore plus près de la solution optimale nous avons mis au point une rechercher local remplaçant ainsi les mutations habituelles décrites plus haut. 

Notre recherche locale opère sur l'ensemble des tournées d'une solution complète, sans modifier le découpage en tournées. Chaque itération teste les déplacements de tâche (dans la même tournée ou vers une autre tournée) et les permutations de deux tâches (de la même tournée ou de tournées différentes). Pour chaque tâche u déplacée ou permutée, on teste deux cas : la tâche est réinsérée en conservant son sens de collecte ou bien en inversant ce sens (on réinsère inv(u)). La première transformation améliorante détectée est effectuée, et ceci tant que les conditions d’arrêts ne sont pas atteintes. Notez que les déplacements de tâches peuvent vider complètement une tournée et économiser ainsi un camion.

Pour des raisons de performances plusieurs paramètres sont utilisés. A la base notre algorithme ne s’arrêtait seulement que lorsqu’il n’y avait plus d’améliorations possibles, mais ceci prenait trop de temps par rapport aux résultats que ça nous fournissait, c’est pourquoi nous avons ajouté un paramètre permettant de choisir le nombre d’améliorations possibles. Nous avons pu ainsi remarquer que les résultats obtenus en utilisant un nombre relativement élevé d’améliorations, étaient d’aussi bonne qualité que les résultats obtenues sans limite d’améliorations pour un gain de temps non négligeable. De plus il est aussi possible de ne tester les déplacements et les échanges indépendamment. 

Il est aussi utile de préciser que plusieurs versions ou plus précisément deux versions de cette recherche locale ont été implémentées. La première redécoupait intempestivement l’ensemble des tâches en tournées pour constituer une nouvelle solution  à modifier (déplacements/échanges) et ceci pour chaque itérations. Cette première tentative nous fournissait certes de bons résultats mais en un temps non acceptable. C’est pourquoi nous avons revue cette version pour ne créer qu’une seule solution globale que l’on utilisera pour chaque itération et d’une mutation par recherche locale à la suivante. Cette deuxième version nous a permis d’obtenir de très bons résultats en un temps grandement réduit par rapport à la première version.

2.12. Amélioration proposé pour l’algorithme incrémental

Il s’agit de prendre un bon individu dans la population, c'est-à-dire supérieur à la médiane, et de le faire muter après chaque croisement. Cette solution n’a pas été retenu car trop lourde en temps de calcul pour un gain relativement minime.

Tests unitaires

2.13. Test du distancier

Pour tester le distancier, nous avons créé une petite ville et vérifié « à la main » les résultats fournis.

2.14. Test d’initialisation

Le test d’initialisation de la population consiste à observer que la population comporte un nombre d’individus génétiquement semblables : 1 chromosome comportant le même nombre n de gènes.De plus les voiries ramassables et les gènes doivent être en bijection (1 gène = 1 voirie ramassable).

Ce test doit être exécuté pour chaque mode de création de chromosomes.

2.15. Test de mutation

Le test de mutation consiste à créer un individu et à le faire muter un grand nombre de fois. L’individu doit rester stable, c'est-à-dire conserver les mêmes propriétés qu’initialement (même nombre de gènes, bijection…). Ce test doit être exécuté pour chaque mode de mutation.

2.16. Test de croisement

Le test de croisement consiste à créer 2 individus et à les croiser pour constituer 2 enfants, les enfants remplaçant les parents puis réitérer un grand nombre de fois. Les individus doivent rester stable, c'est-à-dire conserver les mêmes propriétés qu’initialement (même nombre de gènes, bijection…). Ce test doit être exécuté pour chaque mode de croisement.

2.17. Test de copie

Le test de copie consiste à créer un individu et à le faire copier un grand nombre de fois. L’individu doit rester stable, c'est-à-dire conserver les mêmes propriétés qu’initialement (même nombre de gènes, bijection…). De plus il doit être identique à l’original.

2.18. Test de mutation et croisement

Le test de mutation-croisement consiste à créer 2 individus et à les croiser pour constituer 2 enfants qui seront mutés, les enfants remplaçant les parents puis réitérer un grand nombre de fois. Les individus doivent rester stable, c'est-à-dire conserver les mêmes propriétés qu’initialement (même nombre de gènes, bijection…). Ce test a permis de mettre en avant le problème de la voirie inverse (cf 4.5).

2.19. Test de sélection

Le test de sélection permet d’observer que les meilleurs individus sont globalement plus sélectionnés. Chaque mode de sélection devra être vérifié. Cela permettra aussi de détecter la « meilleure » méthode de sélection. La bonne convergence de l’algorithme est un critère de      bon fonctionnement des méthodes de sélection.

2.20. Test de clones

Test si des clones apparaissent à une étape de l’algorithme. Un bon moyen de tester ce phénomène sera de prendre une très petite instance, et une population initiale élevée. Il faut tester : 

· à l’initialisation de la population, 

· au croisement

· à la mutation

2.21. Test de convergence

Le test de convergence est utilisé pour voir si l’algorithme génétique converge vers un minimum local (voire global). Il suffit pour cela d’afficher le coût du meilleur individu de chaque génération pendant n générations. La convergence devra être testé pour chaque algorithme.

2.22. Test de performance

L’algorithme génétique permet d’obtenir des résultats corrects en des temps finis, ce test est traité dans le document de test d’intégration sous forme de comparaisons avec des résultats connus.

Planning de réalisation

Ce planning ne contient pas de dates et sert simplement à ordonner les tâches à accomplir dans cette étape de conception algorithmique. Les tâches sont ajoutées au fur à mesure en essayant de prévoir les prochains développements

· Conception du diagramme de classes de l’algorithme génétique général (non adapté au CARP)

· Création de cette documentation

· Création de la classe Distancier

· Création des classes Gene, Chromosome, Genome et Population

· Codage du prototype des méthodes et des attributs principaux de ces classes

· Choix des paramètres possibles de l’algorithme génétique

· Création de la classe ParamAG

· Algorithmes pour les différentes mutations, les différents croisements et les différentes méthodes de sélection.

· Algorithmes de déroulement d’une génération de GGA et de SSGA

· Codage différentes mutations et des différents croisements dans Chromosome

· Codage de la sélection par tournoi

· Codage du passage d’une génération à l’autre dans Population

· Codage de la fitness dans Genome

· Liaison des classes Population Genome Chromosome et Gene

· Création des tests unitaires

· Création d’une instance de test

· Test des parties de l’algorithme génétique

· Corrections de l’algorithme génétique

· Création d’instances pour tester les performances

· Création d’une configuration de test

· Première série de test sur cette configuration

· Si problème : gestion du nombre maximum de véhicules

· Mise en place de l’interface algorithmique pour faciliter les tests de configurations différentes

· Implémentation de la Recherche Locale

· Implémentation de la sélection par roulette et par rang

· Implémentation de l’élitisme

· Implémentation de l’augment merge

· Création d’une nouvelle configuration de test

· Mise en place de statistiques concernant le temps de calcul

· Amélioration du temps de calcul 

· Positionner correctement les intersections des instances pour affichage

· Série de test à effectuer

· Finition de l’interface algorithmique

· Implémentation de l’algorithme incrémental

· Modification radicale de la recherche locale

· Création d’une nouvelle configuration de test

· Aide pour expliquer les différents paramètres 

Sources

· algo_gene : ensemble de package concernant l’algorithme génétique fourni par A.Berro.

· http://www.uv.es/~belengue/carp.html : instances connues sur les problèmes de CARP (merci à toi site :p).
· http://www.isima.fr/lacomme/source/rr0421.pdf : de nombreux résultats sur ces instances permettant de faire des comparaisons
· le lien pour le ECARP de Lacomme
· http://www.utt.fr/mosim01/pdf/ARTICLE-154.pdf : notre meilleure référence pour l’utilisation de l’algorithme génétique sur le CARP.
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