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1. Choix de l’algorithme permettant de résoudre le problème

1.1 Algorithme génétique

Les algorithmes génétiques sont basés sur la théorie de l’évolution de Darwin. Une bonne solution à un problème est trouvée par évolution des solutions les plus adaptées. Il existe de nombreuses variantes qui seront détaillées au chapitre 2.

Le principe de base est le suivant : 

1. Initialement une population (un ensemble de solutions) est choisie au hasard. 

2. Chaque individu (ou chromosome s’il n’y a qu’un seul chromosome par individu) voit son indice d’adaptation (fitness) évalué. 

3. Une nouvelle population est créée pour la génération suivante en réitérant les étapes suivantes jusqu’à ce que celle-ci soit complète :

a. Sélection de 2 parents de la population dépendant de leur fitness.

b. Croisement  (Crossover) d’après un taux de croisement. S’il y a croisement, 2

    enfants sont produits, sinon les parents sont conservés tel quel dans la génération 

    suivante. Le taux de croisement est en général élevé (70%).

c. Mutation d’un individu par modification d’un locus (position dans le chromosome) 

    de son chromosome d’après un taux de mutation (en général très faible 1%).

4. Cette nouvelle population remplace l’ancienne.

5. L’algorithme s’arrête si le critère d’arrêt est atteint et renvoie la meilleure solution (le meilleur individu) de la génération sinon l’algorithme reprend en à l’évaluation de la fitness 2.

Dans cet algorithme, la sélection et le croisement permettent de converger rapidement vers une bonne solution et les mutations permettent d’éviter les maxima locaux (recherche dans l’espace d’états). Il est donc important et nécessaire que les mutations figurent dans l’algorithme pour éviter d’aboutir à une stagnation médiocre.
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Schéma illustrant le principe de l’algorithme génétique.

1.2 Colonie de fourmis

L’algorithme de colonie de fourmis est une métaheuristique basée sur le comportement collectif des fourmis. Un parallèle a été établi entre la recherche de nourriture et la résolution de problèmes complexes. 

En effet, pour rechercher la nourriture, les fourmis se dispersent (elles n’ont qu’une vision locale de l’environnement) et après l’avoir trouvé, elles retournent au nid en laissant des phéromones pour marquer leur passage. Les phéromones sont des substances volatiles que les fourmis utilisent pour communiquer. Les fourmis ainsi attirées répandront à leur tour des phéromones et le chemin entre le nid et la zone de nourriture sera renforcé. 

De plus, grâce au phénomène d’évaporation des pistes de phéromones (si le trajet n’est pas ou peu emprunté, les phéromones tendent à disparaître), elles aboutissent assez vite à un trajet très marqué, représentant le plus court chemin, comparé à d’autres directions qui elles disparaissent. 

ex : Expérience de sélection de branches les plus courtes par une colonie de fourmis :
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Au début de l’expérience




A la fin de l’expérience

Comme dans beaucoup de métaheuristiques, un équilibre doit être trouvé entre l’intensification (qui conforte une solution en particulier) et la diversification (qui explore l’espace d’états). Une intensification d’un chemin trop rapide (en augmentant fortement le dépôt de phéromones) peut conduire à un maximum local tandis qu’une diversification trop prononcée (les fourmis choisissent des villes au hasard) n’aboutit pas à une solution satisfaisante en des temps corrects.

1.3 Recherche Tabou

La recherche tabou est une métaheuristique d'optimisation. Cette méthode est une métaheuristique itérative qualifiée de recherche locale au sens large.

Le principe de la recherche tabou est d'explorer le voisinage et choisir la position dans ce voisinage qui minimise la fonction objectif à partir d'une position donnée.

Lorsque tous les points du voisinage ont une valeur plus élevée, cette opération peut conduire à augmenter la valeur de la fonction. On peut ainsi repérer les minima locaux. 

Pour éviter à l'étape suivante de retomber dans un minima local, il faut stocker en mémoire les dernières positions explorées d'où le nom tabou.

Les positions sont enregistrées dans une pile FIFO de taille paramétrable. Etant donné que cette pile doit conserver les positions complètes, cela peut demander une grande quantité de mémoire sur certains types de mémoire. On peut réussir à palier ce problème en ne stockant que les mouvements et la valeur de la fonction à minimiser.

Il a été démontré pour la recherche tabou que la convergence existe dans des conditions strictes rarement mis en pratique.

On notera qu'il existe de nombreuses variantes aussi bien au niveau de la définition du voisinage que de la façon de gérer la mémoire.
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1.4 Recuit simulé

Le recuit simulé est une métaheuristique qui s'inspire de la thermodynamique. En effet, les systèmes physiques atteignent rapidement un état d'équilibre (minimum d'énergie) en dépit du nombre immense de configurations possibles. Le recuit simulé permet de sortir d'un minimum local en acceptant avec une certaine probabilité une augmentation de la fonction. Cette méthode a été proposée en 1982 par S. Kirkpatrick et al. à partir de la méthode de Métropolis (1953) qui était utilisée pour modéliser les processus physiques. En effet, il a constaté que la recherche des minima locaux était de même nature dans les deux cas (physique et informatique). Ici, c’est une fonction que l’on cherchera à minimiser, on pourra toujours diminuer la fonction et une augmentation de la fonction sera acceptée selon une certaine probabilité (pour permettre de sortir des minima locaux).
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L'organigramme suivant expose l'algorithme du recuit simulé. Les sections suivantes détaillent et expliquent l'organigramme.

1.5 Conclusion

L’algorithme génétique a été choisi pour diverses raisons. La quantité de documentation trouvée est très importante, contrairement au recuit simulé ou aux colonies de fourmis. De plus de nombreux travaux récents traitent du problème spécifique qui nous concerne, c'est-à-dire le CARP. Un autre algorithme pouvant être envisagé est celui des colonies de fourmis qui peut être intéressant aussi.

2. Présentation détaillée de l’algorithme génétique

Il existe de nombreuses variantes de l’algorithme génétique, certaines spécifiant des algorithmes de sélection, croisement, mutation bien précis, d’autres acceptant des variations de ces opérateurs.

2.1 Les différents algorithmes génétiques

2.1.1 Algorithme Génétique Générationnel

Appelé aussi « Simple Genetic Algorithm », il utilise une sélection stochastique pour sélectionner N parents (population p'). Certains parents peuvent donc être sélectionnés plusieurs fois et d'autres aucune fois en fonction de leur capacité de survie. Ces N parents génèrent ensuite N enfants (population p'') par application des opérateurs génétiques de croisement et de mutation. Enfin ces N enfants remplacent purement et simplement les N parents pour créer la génération suivante. 
2.1.2 Steady State Genetic Algorithm

Cet algorithme utilise la technique du chevauchement (overlapping). A partir d'une population initiale p0 de taille N, une sélection stochastique est utilisée pour sélectionner M (M<N) individus (population p0'). Ces M parents génèrent ensuite M enfants par application des opérateurs génétiques de croisement et de mutation (population p0''). Nous obtenons ainsi une population de N+M individus (p0+ p0''). Pour passer à la génération suivante de taille N, une heuristique de remplacement est appliquée. Par mis celles si nous avons l’heuristique dite « aléatoire » où les M individus de p0'' remplacent M parmi N de p0 aléatoirement, l’heuristique du plus mauvais où seul les N meilleurs des N+M survivent et l’heuristique dite du tournoi inverse où les M individus de p0'' remplacent M mauvais parmi N de p0 par tournoi inversé. 

Remarque: Le taux de croisement n'a aucune importance dans cet algorithme. En effet le passage de la population p0' à p0'' s'effectue par croisement 2 à 2 des individus (si M est impair le dernier individus est créé par mutation).
Par contre le taux de mutation conserve toute son importance, après le croisement les enfants obtenus peuvent subir une mutation. 

2.1.3 Stratégie d’évolution

Les stratégies d'évolution sont basées uniquement sur la mutation. Il existe plusieurs modes d'évolution différents regroupés sous deux formes algébriques : (µ,y)-ES et (µ+y)-ES. 

· µ est le nombre d'individus de la population initiale. 

· y est le nombre d'individus générés par mutation (y >= µ). 

· (µ,y)-ES signifie que pour générer la génération suivante on sélectionne les µ meilleurs individus parmi les y. 

· (µ+y)-ES signifie que pour générer la génération suivante on sélectionne les µ meilleurs individus parmi les µ+y. 

Dans tous les cas l'algorithme se déroule de la façon suivante : 

· On sélectionne de manière uniforme un parent. 

· On génère un enfant par mutation de ce parent. 

· Le parent est remis dans la population initiale. 

· On recommence jusqu'à la génération des y enfants. 

2.1.4 VEGA

En 1985 Schaffer propose une extension d’un algorithme génétique simple (SGA ou GGA) pour la résolution de problèmes multiobjectifs. Cette méthode est appelée Vector Evaluated Genetic Algorithm. La seule différence avec un GGA est la manière dont s’effectue la sélection. L’idée est simple. Si nous avons k objectifs et une population de n individus, une sélection de n/k individus est effectuée pour chaque objectif. Ainsi k sous-populations vont être créées, chacune d’entre elles contenant les n/k meilleurs individus pour un objectif particulier. Les k sous-populations sont ensuite mélangées afin d'obtenir une nouvelle population de taille n. Le processus se termine par l’application des opérateurs génétiques de modification (croisement et mutation). 

2.2 Moyens de sélection

2.2.1 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.

2.2.2 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. 

2.2.3 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.

2.2.4 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).

2.3 Méthodes de croisement

Il existe là encore de nombreux algorithmes pour reproduire un enfant de 2 parents.

2 parents produisent toujours 2 enfants par symétrie (en inversant leurs rôles).

On considérera par la suite P1 et P2 des parents, E1 un enfant.

2.3.1 Crossover à 1 point

Le plus simple à mettre en œuvre, il consiste à choisir une position p dans le chromosome, 

E1 contiendra la portion de P1 de 1 à p aux mêmes positions et la portion de P2 de p+1 à n (taille du chromosome) aux mêmes positions. 
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2.3.2 Crossover à 2 points

On choisit une position p et une position dans le chromosome, 

E1 contiendra la portion de P1 de p à q inclus aux mêmes positions et la portion de P2 de 1 à p-1 puis de q+1 à n (taille du chromosome)  aux mêmes positions.

2.3.3 Linear Order Crossover (LOX)

Le principe est le même que pour le crossover à 2 points sauf que le parent P2 est parcouru de 1 à n et remplit E1 de gauche à droite dans les positions libres en plaçant les éléments non déjà présents dans E1.

2.3.5 X1

C’est un cas particulier de LOX avec p=1 (un point de coupure mais le parcours de P2 change par rapport au crossover à 1 point).

2.3.4 Order Crossover (OX)

La seule différence avec LOX est que le balayage de P2 et le rangement dans E1 s’effectuent de manière circulaire en commençant à q+1.

2.4 Différentes mutations

Il existe différentes sortes de mutations applicables, les mutations sont cumulatives (remplacement et recherche locale par exemple).

2.4.1 Déplacement (Move)

2 positions p et q du chromosome sont tirés au sort avec p !=q et p !=q-1 puis le contenu en p est déplacée après le contenu de q.

2.4.2 Echange (Swap)

Il y a permutation de deux positions p et q du chromosome et inversement des contenus de p et q.

2.4.3 Recherche Locale (RL)

Cette mutation peut être vue comme une phase d’apprentissage de l’individu à son environnement, les enfants sont donc sensiblement « améliorés » avant de constituer la nouvelle génération.

2.4.4 Remplacement

Ici, une position p du chromosome est choisie puis un nouveau contenu est attribué de manière aléatoire ou non.

3. Modélisation de la ville

· Limites de la circulation de la ville

· prise en compte des sens uniques, feux, double sens, interdiction de tourner, demi tours interdits, impasses.

· Problème du ramassage des deux côtés simultanément ou non.

· Type de ramassage choisi : poubelle, la flotte de véhicules est composée de véhicules identiques (camions poubelles).

· Gestion d’un dépôt unique.

· Création de la ville par lecture d’un fichier « ville ».

4. Fonctionnalités de l’interface

L’interface devra intégrer les fonctionnalités suivantes : 

· Possibilité de modifier les paramètres de l’algorithme génétique.

· Chargement de fichiers « villes ».

· Aide d’utilisation.

· Démarrage / Arrêt de l’algorithme génétique.

· Statistiques diverses sur les performances de l’algorithme.

5. Visualisation 

La visualisation de la ville virtuelle et des résultats obtenus par l’algorithme génétique sera visible en 2D ou en 3D via Java 3D.

· Un convertisseur permettant à partir d’une structure de donnée de représenter le décor de la ville virtuelle.

· La représentation en 2D se fera sous forme simplifiée avec des nœuds et des arcs.

· La représentation 3D affichera les différents véhicules se déplaçant de manière optimisée sur les routes.

· Un éditeur permettant de créer simplement des villes.

· Une animation représentant la solution de l’algorithme génétique.

6. Résolution du problème 

· Plusieurs variantes d’algorithmes génétiques afin d’effectuer des comparaisons.

· Différents modes de réglages basés sur les moyens de sélection (roulette, sélection par tournoi, élitisme, …), les méthodes de croisement (crossover à un point, à deux points, …) et les différentes mutations possibles (déplacement, échange, …)
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�A expliquer ce schéma…
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