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RESUME

Cette thése présente les techniques d'optimisation telles que les recherches en arbre A: et
Rj,, le recuit simulé et les algorithmes évolutionnistes pour résoudre le probleme de
placement de formes irrégulicres. Les méthodes de recherche en arbre sont basées sur
l'algorithme A*  mais ayant des proptiétés semi-admissibles pour accepter également des
solutions sous-optimales. La seconde méthode est une hybridation entre le recuit simulé et
l'algorithme en arbre dans lequel le paramétre Zempérature permet de controler la descente
dans I'arbre. Cette technique permet les déplacements uniquement dans le voisinage du point
courant de l'espace de recherche, c'est pourquot la technique évolutionniste, basée sur une
population de points de recherche, est appliquée. La premiére phase de l'approche
évolutionniste consiste 4 étudier 1'encodage du probleme en utilisant le code de contour en
"peignes", dérivant du codage discret de contour. La deuxieme phase utlise une
représentation hiérarchique en arbre comme en programmation génétique. Les tests sur la
résolution de probléme de placement de formes textiles ont montré que les différentes
méthodes ont des propriétés complémentaires, qui peuvent étre utilisées en coopération,

dans un environnement dynamiquement changeant.

HEURISTIC AND EVOLUTIONARY ALGORITHMS: APPLICATION TO
IRREGULAR SHAPE PLACEMENT PROBLEM

ABSTRACT: This thesis presents optimisation techniques such as tree search, simulated
annealing and, evolutionary algorithms to solve a 2D irregular shape placement. The tree
search methods are basically 4%, with e-admissible features, so that sub-optimal solutions
are also accepted. The simulated annealing is hybridised with tree search with temperature as a
control parameter, which helps in escaping local minima by the "re-annealing” process. This
technique permits to search only in the neighbourhood moving point per point. To solve
this drawback, evolutionary algorithms is used to evolve a population of solution candidates
"in parallel”, based on the theory of genetic evolution. The encoding used in the first phase
is based on "comb code", derived from the encoding of discrete rectangular deficiency
computation, and in the second phase, 2 hierarchical structure representation like in genetic
programming is used. Results show that the methods are competitive and can be used as co-
operating processes in a dynamically changing environment.
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CHAPITRE INTRODUCTION

Introduction

Les problémes d'optimisation combinatoire suscitent beaucoup dintéréts. Malgré les
progrés considérables de l'outil informatique, les méthodes d'énumération, exhaustive ou
partielle, sont encore peu satisfaisantes en temps d'exécution ou en efficacité. Comme ces
problémes contiennent souvent beaucoup de solutions a intéréts pratiques acceptables, les
spécialistes de l'optimisation combinatoire ont orienté leur recherche vers le développement
des méthodes heuristiques. Le but est de trouver une solution de qualité satisfaisante en un
temps de calcul raisonnable. D'autant plus que pour des problémes réels, il n'est pas toujours
impératif de trouver la solution optimale, mais des solutions dont la qualité et le temps pour
l'obtenir restent dans I'acceptable. Ces performances étant de nature opposée, il s'agit alors de

trouver un compromis selon le contexte du probleme.

0.1.1. Contribution de Cette Thése

L'objet de cette these porte sur I'étude de trois méthodes heuristiques pour résoudre le
probléme du placement. Le but final est de constituer une bibliothéque d'algorithmes 2 utiliser
selon le choix de l'utilisateur (carnet de commande, critere d'optimalité, temps de calcul...). Des
analyses des résultats et les comportements des différents algorithmes permettront de conclure

sur l'efficacité de chaque algorithme en fonction des critéres a optimiset.
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0.1.1.1. Le probléme de placement

Le but du placement est de positionner un ensemble de formes sur un support a deux
dimensions, en respectant un ensemble de contraintes et en optimisant une fonction objectif.
Dans un contexte d'automatisation de fabrication, la cellule flexible de coupe a été imaginée
pour faire intervenir différentes tiches de production participant 4 la confection. Les nouvelles
contraintes de production imposent aux industries de la confection d'améliorer les
performances de ces tiches afin de réduire le coit du produit fini en optimisant avant tout
l'utilisation de la matiere premuére. Celle-ci se présente sous forme d’une bande de tissu dont la
longueur peut étre considérée comme non bomée. Le nombre de piéces a produire est variable
et peut étre connu ou non a 'avance. De plus, la nécessité de produire vite conduit a inclure des
contraintes temporelles séveres et 2 définir un objectf qui est d’obtenir une solution acceptable
dans un délai donné. A cause de ces contraintes, le probleme est trés complexe; et selon les
objectifs a atteindre et les modélisations choisies, les stratégies de résolution différent d'un
probléme a 'autre. L'état de l'art montre que les méthodes utilisées sont trés diverses, mais elles
restent encore limitées soit en efficacité de recherche, soit en nombre de formes considérées. Il

est donc nécessaire de trouver des algorithmes qui permettent de satisfaire ces exigences.

Un algorithme de placement doit étre en mesure de fournir le placement d'un sous-
ensemble de ces formes. Il cherche 4 optimiser une fonction de but visant a minimiser les
pertes de matiére, tout en respectant un temps de calcul acceptable par rapport au rythme des
opérations connexes. Les trois types d'approches étudiées ici sont: ks recherches en arbre, le recuit

simulé, et les méthodes évolutionnistes.

0.1.1.2. Travail existant

Un important travail a été effectué par G. Roussel [Roussel94] dans la réalisation dune
plate-forme de simulation de placement en utilisant un langage orienté objet: le langage
Smalltalk. Le codage des formes par peignes de contour et deux algorithmes de placement ont
été implantés ( A; et le recuit simulé). Le résultat obtenu est satisfaisant pour I'imbrication des
formes et pour le placement sur une bande de tissu. La suite du travail est de trouver un
algorithme qui soit capable de placer sur plusieurs bandes et capable de s'adapter 4 un
environnement changeant, par exemple, en fonction des commandes. La premiére phase

contient les améliorations des algorithmes existants, la seconde phase concere I'approche
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évolutionniste. Le but est de pouvoir utiliser ou combiner les différentes stratégies de recherche

qu'offrent ces méthodes pour effectuer une recherche de solution de fagon optimale.

0.1.1.3.  Les recherches heuristiques en arbre

Dans cette thése, les recherches en atbres sont des méthodes déterministes issues du
fameux algorithme A*. La recherche est basée sur le principe du "meilleur d'abord" dans lequel
la sélection d'un chemin a parcourir repose sur l'estimation de son cout futur. La difficulté de
cette stratégie réside dans cette estimation. En effet, la condition pour que la recherche
aboutisse 4 une solution optimale est que celle-ci soit inférieure ou égale au cott optimal. Or le

coit optimal n'est pas connu 2 l'avance. Alors, il existe deux possibilités:

1) la premiére opte pour le chemin de cout toujours largement inférieur au cott optimal
estimé, c'est le meilleur colit obtenu depuis le début de la recherche (il est mis a jour au fur et 2
mesure des nouvelles découvertes); l'utilisateur peut alors fixer un écart de tolérance par rapport

 cet optimal estimé. C'est le principe de A, ;

2) la deuxieme autorise le choix d'un chemin dont le coat surestime légerement I'optimal
sans trop s'éloigner en valeur supérieure, dont le seuil est fixé par un parameétre d; c'est la

. *
variante R 5. .

Ces méthodes nécessitent une évaluation systématique de tous les noeuds 2 chaque étape de
la recherche. Parfois, lorsqu'il n'est pas possible d'énumérer tous les états, les préférences sont
otlentées vers les méthodes aléatoires. Mais, ces derniéres peuvent ne jamais aboutir 2 une
solution, c'est pourquoi il est nécessaire de les informer. Des lors, elles ne sont plus tout a fait
aléatoires, mais "semi-aléatoire" puisqu'elles utilisent les informations enregistrées au cours de la
recherche. Les méthodes semi-aléatoires ne font pas un examen systématique de toutes les
possibilités a chaque étape, et leur recherche est guidée soit par une probabilité d'acceptation
dun état (recusr simnlé), soit par le maintien d'un ensemble de points potentiels (alfgorithmes

évolutionnistes).
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0.1.1.4. L'algorithme du recust simulé

Le recuit simulé peut étre comparé a la méthode de descente du gradient avec possibilité de
sortir des optima locaux. L'algorithme est basé sur le principe thermodynamique dont un des
parametres de contrle est assimilé a la température. A hautes températures, les molécules ont
une plus grande mobilité et peuvent occuper plusieurs configurations méme non stables, au fur
et 2 mesure que la température descend, la structure des molécules se fige peu a peu pour étre
définitvement bloquée dans une configuration quelconque; un nouveau réchauffement (recui)
permet de déformer cette configuration. Le processus de refroidissement doit étre tres lent afin
de permettre au systéme de se stabiliser dans un état stable a énergie minimale. Car, si la
température décroit trop rapidement, la recherche s’arréte sans avoir eu le temps de converger

un quelconque changement Parfois, la recherche peut ne pas atteindre un état minimal global.

0.1.1.5. L'algorithme évolutionniste

La méthode évolutionniste est une métaphore du principe de la sélection naturelle et de la
loi de survie du plus fort de Darwin. Elle utilise un ensemble (ou pop#iation) de solutions, la lot
de sélection, et les opérateurs de transformation qui sont, entre autres, le croisement et la
mutation. Une solution au probléme est codée en terme de chromosome, appelé parfois aussi
Lénotype dont le décodage donne le phénotype. Les chromosomes sont croisés entre eux ou mutés
pour générer d'autres chromosomes. Pour éviter la génération de solutions invalides, I'idée est
dincorporer dans les opérateurs de croisement ou de mutations des contraintes ou des

heuristiques.

Pourquoi utiliser les algorithmes évolutionnistes?

La réponse a cette question n'est pas facile. Bien qu'il y ait plusieurs expériences dans divers
domaines, la théorie des algorithmes évolutionnistes n'offre pas de réponse concluante. On
peut cependant citer la principales caractéristiques qui les distingue des méthodes classiques,
notamment le parallélisme et la sélection naturelle. A chaque itération, les points candidats
(solutions potentielles) soumis a la sélection naturelle aléatoire, ou semi-aléatoire évoluent "en
paralléle”, ce qui permet une recherche globale et distribuée sur tout I'espace de rechetche. La
population constitue une base de données compacte qui résume toute l'information acquise par
la recherche jusqu'a la génération considérée. On utilise les algorithmes évolutionnistes lorsque

les méthodes d'optimisation classiques ne permettent pas d'obtenir de bons résultats.
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0.1.2. Organisation de ce Document

L'objectif de cette étude étant de définir les heuristiques applicables au probléme de
placement; l'accent sera mis plus sur l'aspect algorithmique des méthodes présentées. Ce
document est divisé en cinq grandes parties : une partie introductive au contexte du probléme,
trois parties sut les trois types d'algorithmes utilisés et une partie conclusion. Cette organisation

vise 2 faciliter la lecture lorsqu'on ne s'intéresse qu'a un algorithme particulier de ce document.

Ainsi, le chapitre 1 sera consacré a la présentation du probléme de placement et 2 situer le
contexte de ce travail. Ce chapitre inclut I'état de l'art, la formulation du probléme, la fonction
objectif le et le codage des formes utilisé. Les collections de formes utilisées pour tester les

performances des différents algorithmes sont également introduites dans ce chapitre.

Les chapitres 2 et 3 sont consacrés aux méthodes de recherche heuristique en arbre A",
A", , R}, etlerecuit simulé respectivement. Ces méthodes étant des reprises des travaux de
G. Roussel [Roussel94], nous nous contentons de rappeler certains détails théoriques et ensuite
nous décrivons les améliorations apportées. Les résultats de l'application de ces algorithmes
sont donnés en fin de chaque chapitre. L'intérét de cette reprise permet d'observer le

comportement des anciens algorithmes pour des placements non limités 2 une seule bande.

Le chapitre 4 est consacré aux algorithmes évolutionnistes. La premiere partie de ce chapitre
est une revue des algorithmes généﬁqﬁes. La deuxieme partie décrit notre approche pour
implanter ces principes de recherche a la résolution d'un probleme de placement. Deux
approches ont été testées. La premicére utilise les peignes de contour en tant que chromosome. La
population est donc constituée de formes simples et composées qui peuvent évoluer par
mutation ou par croisement. Cette approche est trés proche d'un recuit simulé basé sur une
population de points de recherche. L'inconvénient réside dans l'aspect fortement contraint
(épistatique) du code utilisé lors des opérations de croisement, car I'échange de matériel génétique
se traduit par I'échange de peignes. La deuxiéme méthode vise donc i réduire ce caractére
épistatique du premier codage en se basant sur le codage arborescent dans lequel le chromosome
est constitué d'un ensemble de bandes de placement. Ainsi, les effets des opérateurs se situent 2
un niveau supéreur a la précédente. La méthode revient a considérer deux niveaux de

tésolution: le niveau des peignes et le niveau du regroupement des formes.




Introduction

Apres cette phase de description, nous donnons des résultats de leur application au
placement. Les résultats montrent les comportements des algorithmes en fonctions des
parameétres. Par manque de temps, nous n'avions pas pu étendre l'étude sur tous les carnets de
tests comme dans les chapitres précédents. Toutefois, dans ce chapitre, nous montrons la
faisabilité d'une nouvelle approche 2 la résolution d'un probléme de placement en utilisant les
ptincipes évolutionnistes. La derniere partie concerne la conclusion et les perspectives ot nous
discutons sur le comportement général et l'efficacité des algorithmes utilisés ainsi que leur
évolution possible vers une stratégie combinant leur potentialité de recherche a chaque stade de

la résolution.
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CHAPITRE I

Introduction au Probléme de Placement

I.1. Recherche et Développement en Textile

I1.1.1. Efforts Déployés

La recherche et le développement dans I'industrie textile et la confection sont essentiellement
motivés par le besoin des pays industrialisés de se protéger contre la concurrence utilisant la
main d'oeuvre 4 bon marché. Elle est caractérisée par une multitude d'exigences conflictuelles:
accroitre la flexibilité et la qualité du produit tout en diminuant le temps de fabrication et les
délais de livraison. En outre, les coits liés aux encours, a la non-qualité, a l'utilisation de la
matiére, a la main d'ceuvre et au fonctionnement de l'atelier ne sont pas négligeables. Dans un
contexte de "juste a temps", de nouveaux critéres d'optimisation exigent un équilibre optimal
entre les degrés de flexibilité, le niveau de qualité, le volume de déchets acceptable et le coit de
main d'oeuvre. De plus, Iimplantation des systémes de gestion, de manipulation de matiere, de
découpe et de gestion de personnel etc., était jusqu'a présent plus basée sur le savoit-faire et le

sens d'organisation que sur I'utilisation de nouvelles technologies.

Des recherches et développements dans ce sens ont été sérieusement menés au Japon, aux
USA et en Europe dans le but de permettre a l'industrie textile de déployer tous les moyens
techniques pour satisfaire les nouvelles exigences du marché. Par exemple, en 1982 au Japon, le

projet TRAASS! s'est vu doté d'un budget de plus de 10 millions de yens par le MITI pour le

t Technology Research Association for Automated Sewing Systems.
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développement de la confection automatique [Hewit95] et en 1993, de nouveaux objectifs de
recherche en textle ont été également lancés [Byrne95]. Aux USA, l'accord entre le
gouvernement et AMTEX? a permis une subvention de $25 millions a plusieurs centres de
recherche textile dont Harvard Center for Textile and Appare! Researct [Milenkovic91], National
Apparel Technology Center, Caroline du Nord*. L'idée d'origine était d'utiliser des ordinateurs et
des robots pour automatiser les opérations complexes de la confection mais depuis 1993,
certains aspects, trop complexes, ont été abandonnés pour d'autres tiches plus simples telles
que le placement, la découpe et la couture. En Europe, la section "Matiéres flexibles" du
programme BRITE a également accordé des millions d'ECUs aux projets de confection
automatique de vétements [Delgrange93, Byme95]. Et des collaborations universités-
industries ont été aussi a l'origine de nombreux projets de productique [Soenen77, Vidal85,
Okat91, Roussel94].

I.1.2. Nouveaux Objectifs

Les efforts déployés dans les années 1980 n'ont pas été inutiles puisque des progrés ont été
apportés surtout au niveau de l'utilisation de I'informatique pour la gradation, le placement des
patrons, la découpe de matiére et le transport des matiéres entre stations de travail. Ces
nouvelles méthodes ont beaucoup contribué a la diminution des prix de revient. Notamment,
les systémes DAO ont permis de réduire les pertes de matieres. Dans beaucoup d'entreprises
les pertes de tissu ne sont pas contrélées rigoureusement, alors qu'elles peuvent représenter
jusqu'a 25% de dépenses sur la matiere [Laplante89]. On estime qu'une diminution des pertes
de 2% peut faire augmenter de 10% le bénéfice de l'entreprise [Confection9]). La recherche a
donc été particulierement active dans l'intégration du systéme de DAO directement dans la

fabrication "en ligne" de vétements [Draou86, Delaporte89, Jayaraman95].

Il est évident que I'impact de la nouvelle technologie textile a été surtout profitable aux
grandes entreprises aux dépens des plus petites. Il 2 été observé que pour une petite entreprise
de 700 milles ECUs de chiffres d'affaire, un retour d'investissement n'est qu'en moyenne de
0.2%, contre 15% pour une grosse entreprise de plus de 70 millions ECUs de CA [Byrne95].
Pour diminuer les charges salariales qui peuvent représenter jusqu'a 14% du budget de

l'entreprise, il est donc plus intéressant de distribuer certaines opérations simples (assemblage et

2 AMTEX: American Textile, organisaion qui finance des R&D en industde textle ameéricaine,
http://amtex.sandia.gov/

3 Harvard Center for Textile and Apparel Research (HCTAR), http:/ /www.people.hbs.edu/sgarvin/HCTAR/
4 National Textile Center, http:/ / ntc.x.ncsu.edu/html/

10
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couture) dans les entreprises "satellites” 2 colit de main d'oeuvre intéressant. Au centre de ces
satellites, sont réalisées les tiches plus difficiles, la création, la gradation, le placement et la

découpe de fagon intense et en utilisant les équipements les plus modernes.

Actuellement, méme si les gouvernements ont changé de priorités industrielles, les
entreprises textiles continuent leur recherche, soit en développant leur propre unité de
recherche et développement, soit en finangant des projets avec des centres de rechercheS. Par
exemple, Lectra Systems® a consacré un budget de R&D de plus de 50 millions de francs en
CFAO et "plus d'une centaine d'années-hommes de développement'. En bref, la clé de la compétition
entre les entreprises textiles actuelles est de maitriser la technologie méatronique’[Taylor95],
visant a conttibuer a la meilleure compréhension et implantation des systemes flexibles utilisant

les autoroutes de l'information.

I.1.3. Cellule Flexible de Préparation a la Confection

Clest dans cet élan d'automatisation de la confection qu'a été congu le projet d'atelier flexible
au Centre d'Automatique de Lille. Cette structure propose d'atiliser un systéme de découpe en
continu sur pli unique au lieu de la technique classique de coupe de matelas. La découpe en
continue sur pli unique permet d'économiser la matiére en évitant les zones de défauts et de
gagner du temps dans le cas de placement a raccords. Une telle idée nécessite une conception
différente du chargement de la matiére et du mode de découpe. Ceci a abouti 2 un projet
portant sur la réalisation d'un atelier expérimental de découpe de vétements, appelé "Cellule
Sflexcible de conpe” (Figure 1. 1). Le schéma des flux de données entre les différentes composantes
est donné 2 la Figure I. 2. L'étude des problémes théoriques soulevés par cette structure est
décrite dans [Vidal85, Maouche92, Maouche95].

5 TEXTILE NESTING, GMD-SCAI, supporté par I’Association de Recherche Allemande (DFG) et en pattenatiat
avec Leara, http:/ /wwrw.gmd.de/SCAI/alg/nesting/ tnest_main.htm!

6 Lectra systems, http:/ /www .lectra.com

7 La mécatronique est un nouveau terme pour désignet une technologie combinant la mécanique, Pélectronique et
Finformatique dans un méme processus de fabrication [Hewit95].

8 Le matelas est faite de plusieurs couches de tissus de dimensions bornées sur lesquelles est posé un gabarit de
placement suivant lequel se fera la découpe. Mais cette découpe produit une chute importante de matiére. En effet, les
zones de défauts sont généralement supprimées par élimination d'une bande entiére de tissu ou par remplacement de
la piéce défectueuse.

11
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Module de chargement

Module de déchargement
et stockage

Module de visitage

Module de coupe

AT T Y
NS

e

Figure I. 1: Cellule flexible de coupe. L’automatisation se trouve en amont de
la confection, c-3-d, les opérations préalables i I'assemblage, au piquage et i la

finition du vétement.
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Figure I. 2: Exemple d’une architecture FAO avec les flux de données entre

différentes composantes d’une cellule flexible [Roussel94].

1.1.3.1. Les composantes de la cellule flexcible

L'intégration de l'atelier flexible fait intervenir les modules suivants : le chargement de la

matiére, la détection des défauts, le placement automatique, la découpe, et le déchargement de

piéces.

L1.3.1.1. Chargement de la matiére

Pour faire une découpe en continue sur une seule épaisseur de la matiére, la partie de

chargement de tissus doit supporter un systeme de déroulement et d'enroulement de la matiére.

11 est constitué d'une structure métallique sur laquelle est disposé un ensemble de rouleaux de

tissu. Le choix du rouleau de tissu 4 engager sur la table de découpe est réalisé par le processus

de gestion d'ordres de fabrication.

1.1.3.1.2. Détection de défants

La détection de défauts est réalisée grace 2 un systéme de traitement d'image, capable de

téaliser I'acquisition de la largeur du tissu (ou laize) et de détecter la position de défauts 2 éviter.

13
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1.1.3.1.3. Découpe

Ce module pilote l'outil de coupe par contournage (laser ou jet d'eau). Les informations qu'il
utilise sont issues du module de placement. En outre, il a acces a toutes les données que le
module de placement utilise, en particulier les coordonnées de tous les points du contour de

chaque forme placée.

1.1.3.1.4. Placement antomatique

L'unité de placement utilise les informations issues d'une bibliothéque de formes dont les
références sont fournies par l'ordre de coupe. L'algorithme de placement doit étre en mesure de
fournir le placement d'un sous-ensemble de ces formes. Il cherche 4 optitniser une fonction

objectif visant a minimiser les critéres tels que la perte en matiere premiere et le temps de calcul.

L.1.3.1.5. Déchargement de piéces

Apres la coupe, les objets complétement découpés doivent étre évacués du tapis roulant
puis stockés dans le magasin d'encours a I'assemblage. Un robot manipulateur doit intervenir de
facon autonome pour cette tiche de déchargement. Son travail est rendu difficile par la nature
souple du tissu, et la technique utilisée pour le préhenseur est capitale vis-a-vis de l'efficacité de
la manipulation. Les piéces peuvent étre ensuite convoyées vers un systtme d'assemblage
automatique. Mais l'automatisation de ce dernier est encore trop complexe et son

fonctionnement reste encore expérimental [Taylot95].

Comme nous avons discuté dans l'introduction, l'automatisation compléte d'une cellule de
confection s'est avérée beaucoup plus difficile que ce qui a été prévu. Cependant, certains
aspects de cette automatisation ont été bénéfiques et restent un domaine actif de recherche,
notamment en technologie CAO/DAO qui commence 2 acquérir une place importante dans
l'industrie de confection. De plus, 1l est toujours souhaitable d'avoir un systéme automatique de
placement, car, on estitne qu'un opérateur humain requiert une durée de six mois 4 un an pour
fournir de bons placements [Milenkovic91]. Dans une grande entreprise, on a parfois besoin
d'une douzaine de stations CAO/DAO travaillant 24 heures sur 24. Il est alors nécessaire
d'avoir des algorithmes de placement efficaces pour une production "juste a temps" ou lorsque
les données, telles que le style demandé, le modele a produire, la quantité dans chaque taille, la

téférence du tissu, la priorité de lancement etc., arrivent de maniére imprévisible.
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I1.2. Problémes Autour du Probléme de Placement

Le probléeme du placement est lié au probléme de découpe. Le processus physique de
découpe peut exiger une présentation de la matiére sous forme d'unité de dimensions
compatibles comme c'est le cas en confection ou la longueur est bornée par celle de la table de
découpe et le nombre de picces défini 2 I'avance. Le probleme de découpe se présente alors
sous forme de deux problémes distincts: un probléme de placement et un probléme du carnet

de commande.

1.2.1. Probléme du Carnet de Commande

Le probléme du catnet de commande consiste 2 satisfaire 'ensemble des demandes connues
a l'avance et trouver un ensemble d'amalgames pour les satisfaire. Un amalgame réside dans la
maniére de découper ou de remplir une unité de matiere premiére. Le probléme s'énonce alors:
" étant donné un ensemble d'unités de matiére premiére, combien de fois faut-il en utiliser pour
satisfaire le carnet de commande?”. En confection, on utilise la répartition des fréquences par
taille pour déterminer la combinaison des tailles a produire et satisfaire au mieux le carnet de
commande. Clest I'unité de base du carnet de commande. Le probléeme consiste alors 2

déterminer le nombre de fois a répéter ce placement [Gilmore65, Prempti83, Dowsland95].

I.2.2. Probléme de Coupe et Contraintes de Placement

Les contraintes proviennent principalement de la technologie utilisée pour la découpe et de
la stratégie de résolution du probleme. Elles peuvent étre classées en trois groupes : contrainte
d'admissibilité de placement, contraintes technologiques et contraintes ponr l'amélioration de gain. Les deux
premiéres sont nommeées contraintes impératives et la derniére contrainte de préférence [Roussel94,
Maouche95].

12.2.1. Contraintes d'outils de coupe/ Optimisation de trajectoire de découpe

La maniére de séparer une piece de son support détermine le type de découpe et constitue
une contrainte de placement. La découpe dite en guillotine est utilisée pour la découpe de formes

rectangulaires. La principale contrainte est d’avoir des lignes paralléles [Fayard95, Daza95].

Lorsque les piéces sont de formes irrégulieres quelconques, la découpe s'effectue par
"contournage” ou pat suivi de contour. L’espace entre les formes doit étre suffisamment large

pour faciliter le suivi de contour ainsi que la valeur de couture pour l'assemblage des pieces (Figure
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1. 3). Cette contrainte peut étre résolue par transformation motphologique ou par dilatation de
formes [Li94]. Il est également possible d'intégrer cette contrainte dans la définition des

gabarits (modeles de formes), ce qui facilite la résolution du probleme.

a) b)

Figure I. 3 : a ) Espace entre les formes pour la découpe, b ) valeur de couture.

En outre, il faut veiller aussi 2 ce que les courbures ne touchent les droites ou les angles
pointus ou que les angles ne touchent le bord de la matiere [Milenkovic91].

Il faut noter aussi que le suivi de contour induit aussi un probléme d'optimisation de la
trajectoire de l'outl de coupe. Une trajectoire est composée par un ensemble de passages
obligés (découpe) et de liaisons entre les passages obligés (passage a vide). L'espace de travail de
l'outil est généralement restreint, le plus souvent, il est représenté par une fenétre de placement.

La découpe d'une piéce s'effectue alors en plusieurs étapes [Okat91].

12.2.2. Contraintes impératives

Les contraintes impératives constituent des conditions strictes pour obtenir des placements
admissibles. Elles concernent le positionnement (non-superposition et non-débordement de
formes, orientations, ou ajustement des carreaux) et la gualizé. Dans la plupart des algorithmes
d'optimisation, ces contraintes sont prises en compte par les fonctions de pénalité qui agissent

sur la fonction objectif.

12.2.3. Contraintes de préférence ou de qualité

Les contraintes de préférence permettent de définir la qualité du placement. Leur

satisfaction n’est pas toujours facile 4 atteindre, et un compromis est souvent nécessaire.
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Ces contraintes varient selon la matiére utilisée. Par exemple, pour les matieres a motifs, il
est préférable d’aligner les motifs selon les spécifications du styliste. Certaines maticres
possedent également des caractéristiques d’aspect et de texture différents, il est alors nécessaire
de limiter certaines transformations géomeétriques telles que les symétries, les rotations etc.
Cette contrainte n’est pas toujours impérative sur les matiéres uniformes. Dans ce dernier cas,
un écart angulaire de quelques degtés peut étre toléré si celui-ci permet d’obtenir un meilleur
rendement. De meéme, si le modele le permet, certaines formes sont décomposables en

plusieurs formes simples qui peuvent étre placées a différents endroits dans la surface du

support (Figure I. 4).

2) b)

Figure 1. 4 : a) Exemple de relaxation de contrainte : décomposition d'une
forme en plusieurs parts pour obtenir un placement plus compact. b) Pour

optimiser temps de découpe, essayer d'aligner les formes le plus possible.

Une autre contrainte de préférence est de permettre de minimiser le temps de découpe.
Clest-a-dire, essayer d'aligner les bordures le plus possible afin de minimiser le nombre de
détours de l'outil de coupe; les piéces doivent avoir une ligne commune de découpe (ou bien
espacées selon I'épaisseur de l'outil). Le mieux est de s'approcher le plus possible de la coupe en

guillotine. On peut aussi disposer des petites pieces ensemble (Figure I. 4.b).

1.2.2.4. Contrainte temporelle

Sila contrainte géométrique réduit l'espace des configurations admissibles et donc simplifie
la résolution, la présence d'une contrainte temporelle ajoute une difficulté d'ordre algorithmique
a la résolution. Deux comportements sont possibles vis-a-vis de la prise en compte de la

contrainte temporelle:

- L'algorithme cherche une solution sous optimale de qualité moyenne correcte en un temps

quasiment constant par rapport 3 un contexte habituel.

17



Chaprtre I: Introduction au probléme de placement

- L'algorithme cherche une solution évolutive et il peut étre interrompu dés qu'une
sollicitation extérieure apparait. Chaque solution intermédiaire peut étre améliorée ou constituer

la solution finale.

Peu d'études font intervenir explicitement le temps dans les algorithmes. Il faut noter que
dans les systémes de CAO/FAQ actuels, certaines contraintes ne sont pas toujours respectées 2
cause de la complexité de leur modélisation d'une part et d'autre part elles ralentissent la
recherche. Le systtme nécessite alors l'intervention d'un placeur expert pour vérifier et

améliorer la solution proposée.

1.3. Différents Types de Placement

On peut rencontrer dans l'industrie de confection deux types de placement: le placement

interactif et le placement (semi-) automatique

1.3.1. Placement Interactif

Dans la mémoire du calculateur, sont stockées les images des parties de vétement pour
chacune des tailles des différents modeles de la collection. Le placeur a des informations sur les
approvisionnements disponibles. Si les piéces de tissu ont été systématiquement inspectées et
mesurées par un analyseur de laize, les mesures précises sont alors introduites. Elles deviennent
I'une des contraintes du placement. Le placeur connait le programme de fabtication et les
références, les tailles du modele qu'il peut envisager de combiner pour le placement. Par
l'intermédiaire d'une tablette graphique, il affecte une position a chaque élément sur le rectangle
représentant la piéce. Le systéme lui indique en permanence le taux d'utilisation de la sutface
totale. Quand il a estimé avoir atteint un taux satisfaisant, il sauvegarde en mémoire et passe au

placement suivant.

1.3.2. Placement Automatique

1l existe deux types de placement automatique.

1) Le systéme fournit un placement définitif en un temps plus ou moins long, et avec un
rendement plus ou moins bon. Le résultat est ensuite stocké dans une bibliotheque

pour étre exploité ultérieurement lors du lancement de la fabrication. Au cours de la
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journée, on essaie d'autres placements différents afin d'enrichir la bibliothéque ou

d'améliorer les placements pour une commande donnée.

2) Le systéme fournit un placement en temps réel pour une commande donnée. Le
résultat est enregistré sur un fichier qui est transmis instantanément a la table de
découpe et permet de commander directement l'outl de coupe. Ce type de
fonctionnement convient essentiellement 2 I'organisation d'un systéme de production 2
cycle court, dans lequel les commandes sont créées et enregistrées en permanence pour
des fabrications en séries trés courtes. Tous les problémes liés a cette structure ne sont
pas encore bien résolus (qualité des placements, vitesse d'obtention, prise en compte

des motifs et des défauts).

11 faut noter que lorsque le nombre de piéces 2 produire n'est pas connu a l'avance, le
probléme de découpe se présente comme une suite de problémes de placement. On parlera

alors de "placement continu”.

I.4. Complexité du Probléme de Placement

Dans sa forme la plus générale, le probléme de placement est NP-difficite. Clest-a-dire qu'il
n'existe aucun algorithme polynomial pour le résoudre. Si NP P, lalgorithme de recherche est
exponentiel. Et si NP = P, il peut exister un algorithme de techerche d'ordre polynomial pour

trouver la solution optimale, si celle-ci existe.

L'analyse de complexité dans [Fowler81] montre que les problemes de placement tels que le
placement de rectangles et le probléme de sac-a-dos sont NP-complers, méme dans le cas

restreint ou tous les objets sont des rectangles identiques.

Dans [Daniels95], on montre que, si la rotation est interdite et que seule la translation est

permise, le probléme de placement de polygones convexes est NP-complet.

En général, le probléme d'optimisation de placement est reconnu comme NP-dificile, C'est-2-
dire, ses algorithmes de résolution sont d'ordre exponentiel. Dans [Pargas93], on montre que
des algorithmes de placement par approximation de qualit¢ moyenne, peuvent fournir une

solution seulement a environ 22% de I'optimal .

I4.1. Réduction de la Complexité

Pour réduire la complexité, plusieurs méthodes ont été utilisées. Les méthodes heuristiques
souvent basées sur le savoir et I'observation d'un placeur expert humain. Ce sont par exemple,
l'approche par taille de formes [Milenkovic91, Li94, Daniels95], et I'approche par indice

d'imbrication[Soenen77, Maouche95]. La premiere consiste a placer d'abord des grandes
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formes et ensuite placer des petites formes dans les espaces laissés entre les formes placées. La
deuxieme approche consiste a assembler les formes sur le c6té ou la surface d'imbrication est

maximale.

11 existe également une approche par énumération implantée en graphe. A chaque noeud du
graphe, toutes les combinaisons possibles sont énumérées. A cause des limitations, il n'est pas
toujours possibles de les stocker et de les exploiter toutes. Dans ce cas, soit on limite les noeuds
a exploiter a chaque étape par une heuristique (Recherche heuristique en arbre) soit on utlise la
méthode stochastique (le recuit simulé et la méthodes évolutionniste). Ces approches seront

décrites plus en détail dans la section "état de l'art" (section 1.6).

Notre approche pour réduire la complexité est de limiter l'espace de placement. Cela
consiste a partager le probléme en sous-problémes disjoints de taille réduite et résoudte les
sous-problémes par une méthode appropriée. L'ensemble des solutions des sous-problémes
constitue la solution au probléme. La recherche se ramene alors sur un seul sous probléme a la
fois. De plus, les contraintes temporelles et les choix technologiques exposés dans la section
décrivant la cellule flexible de coupe (section 1.1.3), nous permettent de diviser I'ordre de coupe.
On ne réalisera pas un seul placement U optimal, mais une succession de sous-placements U,

(eux-mémes sous-optimaux) que 'on appellera par convention: bande.

14.1.1. Placement en bande

Pour que la subdivision soit possible, chaque sous-probléme doit répondre a certaines
propriétés de finitude et de consistance [Roussel94], par exemple la limite gauche d'une bande
correspond au début de la maticre s'il s'agit de la premiére bande, ou a la fin de la bande
précédente pour les bandes suivantes. Comme une bande doit pouvoir contenir les plus
longues formes, la longueur sera donc au moins égale au maximum des longueurs des formes
non placées. D'autre part, un décalage longitudinal (un facteur ¢ fixé par l'utilisateur) est
autorisé pour permettre parfois une imbrication trés rentable. Typiquement, O varie de 1 2 5%
de la longueur de la plus longue des formes de la bande considérée. On obsetve qu'une valeur
élevée peut conduire d'une part, a obtenir un front de placement tres irrégulier qui éloigne la
bande de la forme générale rectangulaire; d'autre part, elle dirninue l'effet du placement en
bande réduite et augmente potentiellement le nombre de formes incluses dans la bande et donc

aussi la complexité de la recherche.

Ainsi, on peut essayer de réduire la complexité du probléme en le partageant en sous-
problémes. Mais il est souhaitable que les solutions sous-optimales des ces sous-problemes

restent globalement acceptables et que des contraintes soient satisfaites de fagon optimale.
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I.5. Définition du Probleme de Placement par Bande

Le probléme du placement consiste i rechercher le meilleur amalgame au sens des objectifs
du placement compte tenu des pieces a découper. Ce probléme constitue la partie la plus
importante du probleme de découpe: on ne peut le résoudre efficacement sans résoudre
efficacement le probléeme de placement. L'indice de petformance de la découpe est déterminé
par celui du placement et les contraintes spécifiques de découpe sont prises en compte au
niveau du placement. On peut dire aussi que la diversité des applications et la multiplicité des

contraintes n'ont pas encore permis la formalisation du probléme sous une forme unique.

Pour notre cas, la définition suivante est proposée :

Etant donné un ensemble U de formes F, k » trouver une configuration optimale sans
superposition de toutes les Fj, dans un rectangle défini par la largeur IV et de longueur L

qui doit étre aussi minimisée (Figure I. 5).

La feuille de matiére que nous appellerons surface de support, est supposée non limitée en
longueur. Ce qui signifie qu'on doit trouver une partition de U en N sous ensembles disjoints
U, U, ... Uy, .., Un tels que la somme de leurs surfaces soit minimale. Typiquement, la
largeur W est de 1,50m , le nombre de pi¢ces pour un vétement se situe entre 10 et 20. Le

rendement du placement manuel pour un seul vétement varie entre 75% et 90%.

ensamblede  multiplication
modéles selon commande bandes de placement

U
.»
w
b

Figure I. 5 : Le probléeme de placement consiste a placer un ensemble de

I
4

/
A

formes irréguliéres, pouvant étre utilisées un certain nombre de fois, dans
une surface de dimension fixe, souvent rectangulaire, en optimisant
l'occupation de la surface et en respectant certaines contraintes spécifiées

dans les formes ou par les conditions de découpe.
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I.5.1. Fonction Objectif

Soit un ensemble de formes de départ, U, dans lequel chaque forme F ) est reproduite aj
fois pour constituer un carnet de commande. Ces formes reproduites forment un ensemble
noté CU. Une solution s, du probléme du placement doit satisfaire le minimum de la fonction

objectif :

g(S)=WX z Ll—Zak.A(Fk)
i=L.N U

Eguation 1. 1

avec : N, le nombre de bandes contenues dans la solution 5. Une bande représentée par U,

est donc un sous ensemble de CU.

Pour des raisons de simplificaion, les bandes doivent satisfaire les contraintes de

disjonction des ensembles:

NU,=cY «VU,,U,ec’,m#n, (U, nU,)=0
n=L.N

Eguation I. 2

Une bande 7 notée B, est un attribut géométrique de I'ensemble des formes U, . C'est un

rectangle de largeur Wp et delargeur Lp = définie par:

Lp, <(1+@)x max (L)
FkEUn k

Egquation I. 3

ou L F, estlalongueur de la forme Fp contenue dans la bande 7. Le coefficient & permet
de relaxer la contrainte longueur pour une bande ( & < 0.5). Chaque forme Fj peut étre
utilisée 4, fois et peut étre placée en contact avec une autre forme sur chaque c6té, i.e. {est, sud,

ouest, notd}, noté par {1, 2, 3, 4}. Donc localement, on optimise la perte dans une bande:

g(U,)=WxLg - 2ZA(F)
Fk EUn

Egquation 1. 4
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avec les conditions de non-superposition :

VF F;eUy,i#j, FNF;=0
VU, cU,Wp <W

Equation 1. 5

Pour calculer la perte surfacique dans une bande, on utilise la méthode de peignes qui
représentent la déficience comvexe. La surface des trapezes formés par des peignes donne une

bonne approximation de cette déficience (cf. Section 1.7.2).

L'état de I'art dans les sections suivantes donne quelques exemples d'approches adoptées
dans les différents problémes de placement. Cette revue s'intéresse surtout aux méthodes de

résolution les plus récentes.

I1.6. Le probléme de placement dans la littérature

La génération automatique de placement et de découpe est devenu un domaine de
recherche actif depuis les années '60 avec le développement des ordinateurs. Le probleme se
rencontre dans de nombreux domaines et la recherche évolue toujours. Plus de 700 articles
scientifiques publiés ont été recensés en 1992 [Dyckhoff92]. Malgré cela, on remarque que la
communication entre les acteurs dans ce domaine reste encore faible et par conséquent les
méthodes développées pour un probléme pouvant étre appliquées a un autre n'ont pas
beaucoup servi pour progresser et des duplications des travaux sont fréquentes {Dowsland95].
Clest dans cette optique qu'un "groupe d'intérét commun" sur le probléme de la découpe
(SICUP) a été créé pour favoriser cette échange d'idées entre chercheurs et industriels. Aussi,
récemment, les revues de recherche opérationnelle INFORMS [Martello94] et EJOR

[Bischoff95] ont consacré des numéros spéciaux a ces problémes.

Dans [Dyckhoff92], un classement des approches mises en ceuvre dans ce domaine a été
réalisé. Dans cette étude bibliographique, les auteurs distinguent trois types de problémes de

placement selon les stratégies utilisées:

1) les piéces sont toutes prises en compte en méme temps et placées directement sur la

surface de la matiére;

2) les piéces sont assemblées en groupes puis placées sur la matiére;

9 SICUP: Spedial Interest growp on Cutting and Packing, dont l'accés est disponible sur Internet depuis 1996,
http:/ /prodlog.wiwi.uni-halle.de/sicup/non_pub/
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3) le placement initial non optimal (pouvant contenir des superpositions) est a optimiser

progtessivement.

Ces approches peuvent étre appliquées de diverses facons selon les méthodes de traitement

géométriques telles que la représentation des formes et les relations spatiales entre les piéces.
Dans la partie suivante, nous allons parcourir quelques stratégies utilisées dans la littérature.

Les méthodes utilisées peuvent étre classées en quatre catégories : méthods exacte par la
programmation linéaire, recherche heuristigue en arbre et récemment les méthodes probabilistes telles que le

recuit simulé et les algorithmes évolutionnistes.

I.6.1. Programmation Linéaire

La modélisation par la programmation linéaire a été beaucoup utilisée dans les années '60 et

70, notamment dans les travaux de Gilmore et Gomory [Gilmore65] et [Benhamamouch79].

Cette méthode consiste 2 représenter le probléme sous forme de modéle mathématique,
contenant un systeme d'équations linéaires sur la fonction objective et sur des contraintes
linéaires. La résolution de ce systéme d'équation fournit des parametres de positionnement des
formes. La résolution est possible avec les nombres réels (la méthode du simplexe). Mais
lorsqu’il s’agit du nombre entier, la méthode devient difficile. On procéde alors par astuces. Par
exemple, Stoyan ¢ 4/. [Stoyan96] intégrent dans leur modéele des surfaces non utilisées dans la
surface-matiére. Ensuite, ils procédent a une énumération d'une série de placements initiaux
dont chacun va converger vers un optimal local différent. Si tous les points initiaux sont
énumérés et optimisés, cela aboutit 2 une méthode 4 solution exacte. Mais, avec IN formes 2
placet, le nombre de minima locaux peut dépasser NI. Une telle approche n'est pas toujours

applicable 4 un probléme de taille réelle.

Alors d'autres méthodes, souvent heuristiques établies 2 partir des critéres industriels, sont

utilisées.

1.6.2. Méthodes Heuristiques

Comme nous avions déja mentionné, ces méthodes sont basées sur le savoir-faire d'un
placeur expert humain. L'observation d'un placeur expert fait apparaitre deux sorte d'approche:

l'approche par indice d'imbrication et I'approche par taille de formes.
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L16.2.1. Henristigue: indice de voisinage

La premiére approche utilisée dans le Centre d'Automatique de Lille [Soenen77,
Vidal85, Maouche95] consiste a établir un indice de voisinage entre chaque couple de formes.
Cet indice est évalué hors ligne par le calcul de la surface d'imbrication sur quelques

configurations intéressantes.

Plus l'indice est élevé, plus la zone d'imbrication est grande. Les indices, classés par ordre
décroissant, contribuent 2 la construction du placement dans lequel les formes ayant les indices

les plus élevés sont placées en priorité.

16.2.2. Henristigue: taille des formes

La premiére méthode de placement utilisée par le groupe de recherche de l'université de
Harvard [Milenkovic91] consiste 2 observer un placeur expert et a reproduire sa méthode.
L'approche consiste a placer d'abord les grandes piéces (ou les pieces les plus difficiles 4 placer)
en colonnes de largeur égale a celle de la plus grande piéce. Les petites piéces sont réservées
pour étre placées en dernier, souvent dans les espaces laissés entre les grandes piéces. Le
nombre de grandes pieces par colonne permet de calculer le nombre total de colonnes
nécessaires, qui ensuite permet de calculer les coordonnées précises en y des pieces. Ensuite un
algorithme de compression/dilatation est appliqué a ce placement initial pour améliorer
l'efficience [Li94]. Cet algorithme consiste 4 calculer un ensemble de contraintes d'interactions
de chaque piéce avec les piéces qui lui sont immédiatement adjacentes (haut, bas et latéral). A
chaque colonne, une programmation dynamique est utilisée pour condenser toutes les
contraintes des colonnes précédentes sur la derniére colonne. Ces contraintes obtenues sont de
nouveau utlisées pour générer les contraintes de la prochaine colonne. Une méthode
heuristique est utilisée pour déterminer un ensemble de valeurs réelles satisfaisant ces
contraintes. Ensuite on essaie de placer des petites pieces. Pour éliminer les superpositions,
leur solution consiste a dilater les espaces entre les pieces par la somme de Minkowski. Et vice
versa, pour I'élimination des "vides", l'opérateur de compression est utilisée (ou la combinaison
des deux). Cette méthode est inspirée de celle utilisée en robotique [Avnaim89], ou la
compression consiste a simuler une force de gravitation sur les piéces selon une direction désirée,
et la dilatation simule une force de répulsion pour créer les espaces entre les formes. La résolution
s'effectue par une séquence de modeles de programmation linéaire. Cette méthode est trés
lourde en calcul, mats, les résultats montrent une amélioration effective du placement de 2 2
3%, ce qui n'est pas négligeable pour une production en quantité industdelle. Par exemple, V.
Milenkovic [Milenkovic91] rapporte qu’avec un placement de 126 formes de pantalon, de 1m

de large et de 8m de long sur un matelas de six couches de tissus, de tel pourcentage permet
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une réduction en longueur du placement de 0,25%, ce qui fait économiser 7 dollars par piece

sur le prix de la mati¢re utilisée.

L1.6.2.3. Heuristique: faisabilité du placement

Dans le cas ou le placement de petites piéces n’est pas toujours possible avec la méthode ci-
dessus, la méthode heuristique “faisabilité du placement” est utilisée. Celle-ci consiste a
développer des algorithmes de placement par translation capables d'analyser si le placement est
faisable ou non, a partir d'un ensemble de formes et de support [Daniels95]. On ne
commencera a placer les formes sur la surface de support que si la réponse est positive.
L'algorithme est aussi capable de détecter des situations infaisables. L’approche globale consiste
a restreindre progressivement l'espace de recherche, vérifier rapidement s'il existe une
configuration a rectangle circonscrit minimal pour cet espace, et si aucune solution n'est
trouvée, 1l faut restreindre encore cet espace et réitére le processus sur ce nouveau domaine.
Certaines parties de l'algorithme de vérification utilisent la programmation linéaire. Et la
programmation linéaire est aussi utilisée pour produire des placements sans superpositions sut
des configurations avec superpositions. Leurs algorithmes peuvent placer jusqu'a 10 polygones
non-convexes. Si le nombre de formes est élevé, I'approche a deux phases est appliquée. Cette
approche consiste a placer d'abord les grandes formes puis les petites. Ces dernieres peuvent
étre d'abord assemblées séparément. Et I'ensemble peut étre ensuite placé dans les espaces
vides entre les grandes formes. Ces méthodes ont été implantées sur le systeme UltraMark™ de
Gerber Garment Technology'®.

1.6.3. Recherche par Enumération en Arbre

Dans cette méthode, le probléme est transformé en une recherche dans un espace d’états.
Le but est de trouver un chemin optimal menant d’un état initial vers un état final qui satisfait
les criteres d’optimalité. Une heuristique est utilisée pour choisir a chaque étape le meilleur
noeud permettant d’arriver au plus vite 4 cet état final. La solution est obtenue en retracant le
chemin parcouru. Dans [Arenales95, Fayard95, Daza95], cette stratégie de recherche est
utilisée dans un graphe ET/OU pour le probléme de la découpe en guillotine. Cette méthode
de découpe peut s'étendre aussi au placement de formes irréguliéres. Dans ce cas, on regroupe
des formes par modules rectangulaites dont l'imbrication est maximale. Ensuite on place ces

modules dans un schéma global Cette approche utilisée par Adamovicz et Albano

10 Gerber Garment Tecbnologies, http:/ /www.ggt.com/
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[Adamovicz76], vise a réduire la complexité de I'algorithme en limitant le nombre de formes 2

manipuler.

Groupées dans un rectangle, les formes ont des positions relatives fixes. Cette technique

semble bien fonctionner sur les formes qui sont des "image miroirs" les unes des autres.

Dans la technique de branch and bound, on essaie plutot de réduire I'espace de recherche en
limitant e nombre de combinaisons 4 exploiter 4 chaque étape. Dans les travaux d'Albano et
Sapuppo [Albano80], les picces sont considérées comme des polygones convexes qui peuvent
étre placées selon plusieurs orientations. Il est clair qu'on ne peut par parcourit l'espace de
recherche en un temps acceptable (méme avec une taille réduite du probléme). Ils utilisent alots
une recherche guidée par une heuristique comportant l'évaluation de la perte courante et de
l'estimation de la perte future. La branche qui posséde une valeur minimale de la somme de ces
deux évaluations est choisie. Et ils limitent I'orientation des piéces 2 une seule rotation de 180°
et favorisent le remplissage a gauche. Chaque picce génére une branche 4 chaque noeud de
l'arbre et chaque branche est soumise 2 la sélection pour restreindre le nombre de branche 2
explorer. La sélection favorisera la branche ayant I'expansion a droite la plus faible, c'est-a-dire
compacter le plus prés possible de l'origine du repére. L'arbre est ainsi élagué sachant que si un
backtracking'! se produit, il se fera sur les noeuds loin derriere dans l'arbre pour éviter de
réévaluer les noeuds ignorés a l'étape précédente. Les expériences montrent des tésultats

satisfaisants.

L'approche de G. Roussel [Roussel94] consiste 2 élaguer I'espace de recherche en utilisant
une heuristique €-admissible. Dans le choix du chemin 2 poursuivre, les états de coits situés en
dessous du seuil limite sont choisis en prorité. Un autre intérét de cette approche, vue sous
l'optique de la découpe en continu, réside dans la résolution par bande du probléme du
placement. En effet, dans une cellule de production, les différentes taches participant au cycle
de production peuvent évoluer en parallele comme des processus indépendants. Chaque
processus travaille a son propre rythme et doit coopérer avec les processus connexes avec qui il
partage des ressources communes. Si on ajoute la contrainte temporelle, 'algorithme cherche
une solution évolutive et il peut étre interrompu dés qu'une sollicitation extérieure apparait. 11
peut alors fournir la solution actuellement trouvée, méme si celle-ci est jugée peu satisfaisante.
La complexité de l'algorithme est en O KX N )R , avec N le nombre de formes a placer, K le
nombre de placements possibles par formes et K le nombre de formes pour remplir une
bande. Cette éventualité implique qu'on travaille dans un environnement changeant ou l'espace

de recherche est périodiquement modifié.

11 Retour en arriére
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L'avantage de la méthode des graphes d'états est la possibilité d'exploiter tous les états,
puisque leur nombre est fini. Mais, comme la méthode précédente, I'inconvénient est que
lorsque la taille du probléme dépasse une certaine valeur, il n'est plus possible d'énumérer tous

les états faute de taille de mémoire suffisante. On préférera alors les méthodes stochastiques.

1.6.4. Recherche Stochastique par le Recuit Simulé

Le recuit simulé fait partie des méthodes de descente encore appelées méthodes
d'amélioration itérative. Il repose sur une analogie avec la thermodynamique (voir chapitre 3) en
utilisant une double dynamique : rechercher les minima a température fixée et assurer la

diminution de la température.

L'application a la résolution du probléeme de placement [Prempti83] consiste en deux
étapes. La premiére étape est une phase de pré-traitement correspondant aux états de hautes
températures favorisant le désordre. Cette étape consiste 4 "jeter" toutes les formes sur la
surface du support de facon aléatoire avec des contraintes relaxées (faible pénalisation). A la
phase d'optimisation correspondant a la phase de descente en température, on cherche a
éliminer les superpositions et débordement en diminuant progressivement la température, et en
augmentant au fur et 4 mesure le degré des pénalités. L'état de minimum atteint en basse
température est caractérisé par la configuration ou les superpositions et débordements sont
réduits et ou le niveau de contraintes est élevé de sorte que les mouvements ne sont plus

possibles.

Dans [Lutfiyya91], les formes sont placées selon un ensemble fixe d'orientations. Leur
ensemble de solutions acceptables est défini par un ensemble des coordonnées et orientations
de chaque picce dans le placement. Les solutions non acceptables (contenant des
superpositions ) sont aussi incluses dans l'espace de recherche mais pénalisées par un facteur de
pénalité. La pénalité est appliquée en multipliant la surface estimée de superposition ce par ce
facteur. La fonction objectif assure aussi que tous les éléments soient placés le plus pres
possible de I'otigine. Les opérateurs de transformation consistent a2 déplacer une piéce dans un
proche voisinage, changer son orentation ou échanger des positions entre deux piéces.
L'utilisateur spécifie en parametres d’entrée les probabilités d’application de chaque opérateur.
Dans cet algorithme, il n’y a pas de restrictions sur les dimensions du support, ni en largeur , ni
en longueur. Alors que dans un probléme de découpe réel, il y a des contraintes sur au moins

une dimension du support.

Des formulations plus proches des applications pratiques sont proposées
dans [Oliveira93, Heckmann95] o la longueur est 2 minimiser et la largeur reste souvent fixe.

Les superpositions sont permises et la fonction colit est une combinaison linéaire de la
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longueur utilisée et les superpositions sont pénalisées par un terme de pénalité fixé par

T'utilisateur.

La premiére étape de I'approche précitée [Oliveira93, Heckmann95] consiste 2 définir une
approximation grossiere des contours des polygones. Ceci consiste a réduire le nombre de
sommets et éliminet certaines concavités "profondes" inexploitables, par approximation
polygonale ou par grille de discrétisation. Les piéces sont ensuite codées avec des paramétres
permettant d'avoir une forme approximative de la forme modéle initiale. La résolution par le
recuit simulé commence donc avec ces approximations. Au fur et a mesure que la températures
décroit, la précision des approximations des formes s'accroit pour ainsi éliminer les
superpositions. La qualité de la solution obtenue dépend du degré de précision du codage des
formes ainsi que de la méthode du codage elle-méme. Par exemple, le codage du contour par
polygone peut étre plus rapide au détriment de la précision alors que le codage du contour
discret permet d'obtenir des placements avec moins de superpositions mais nécessite plus de

temps de calcul selon le degré de précision de la discrétisation.

En général, l'efficacité du recuit simulé réside d'une part dans la définition de la fonction
cott et des différents choix des parametres tels que température initiale, loi de décroissance de
température, nombre d'itérations par palier de température pour atteindre une état d'équilibre
intermédiaire) et la définition de la configuration. Cette derniere est la difficulté principale dans
l'implantation de l'algorithme : une configuration est un état du placement ou toutes les formes
sont placées, contenant ou non des superpositions. Ce principe de placement consistant a
améliorer un placement initial quelconque n’est pas toujours aisé car les superpositions sont
parfois difficiles a éliminer a cause des positions connexes qui font propager l'effet de chaque
mouvement. I est toujours possible d’ajouter d’autres facteurs de pénalité, mais trouver le bon

facteur de pénalité pour chaque mouvement est un autre probléme.

Clest pourquoi cette méthode peut étre treés longue selon les configurations trouvées. Les
résultats obtenus dans [Heckmann95] sont 2 4% en moyenne en dessous de la performance
humaine, mais le temps de calcul reste encore tres élevé (de l'ordre de 3h34min en moyenne

pour placer entre 15 a 25 formes, contre 15 4 30 min. pour 'homme).

Le recuit simulé est une recherche assez aléatoire qui ne progresse que par une seule
solution 4 la fois, par conséquent, il ne permet pas d'explorer le domaine globale de fagon

effective, bien qu'a chaque fois une meilleure solution trouvée soit sauvegardée.

Les techniques évolutionnistes permettent de remédier 2 ce probleme en maintenant et

évoluant une population de solutions partielles.
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1.6.5. Méthodes Evolutionnistes

L'approche évolutionniste est une métaphore de la génétique de population selon la loi de
l'évolution naturelle des especes selon Darwin. En termes d'optimisation, cette évolution

consiste en trois étapes suivantes:
1) population initiale d'individus codés en chaines dites chromosomes,
2) évaluation de la force ( dite fitness) des individus,

3) génération d'une nouvelle population par les opérateurs génétiques tels que le croisement
g pop P p genetq q

et la mutation.

Ces trois étapes sont réitérées a travers dun certain nombre de générations décidé par
l'utilisateur. L'efficacité de ces algorithmes est trés dépendante de l'encodage des candidats 2 la

solution et des opérateurs génétiques qui modifient ce code.

Pour mieux situer Papproche des différentes méthodes génétiques, on peut distinguer trois
types de codage :

1. Codage direct: 11y a correspondance biunivoque entre la représentation de la solution et la

solution elle-méme. L’espace génotypigue’? et I'espace phénotypigue’? sont confondus.

2. Codage indirect: 1e code contient des indicateurs permettant de générer la solution.
L’espace génotypique est différent de Despace phénotypique. Ce code nécessite un
algorithme de décodage.

3. Codage mixte: Cest la combinaison des deux précédents. C'est-a-dire que le code contient
une partie descriptive de la solution mais incompléte, I'autre partie contient les

indicateurs permettant de générer le reste de la solution.

Dans la partie suivante, nous présentons les méthodes publiées dans la littérature pour
appréhender le probleme du placement en général. Jusqua présent, l'application de ces
méthodes dans ce domaine est encore trés peu répandue et les premiéres applications sont

limitées au placement de rectangles.

Dans [Fourman85], le code génétique utilisé pour le placement de modules rectangulaires
dans un darcuit VLS], est un code indirect. L’algorithme est appliqué pour le compactage des
éléments déja placés du circuit. L'espace de recherche est une population de positionnement
que l'auteur appelle strarégies. Une stratégie (ou chromosome) consiste en positions relatives des

éléments telles que: "aw-dessus-de", "en-dessous-de', "a-droite-de" et "d-gauche-de". Ainsi, chaque

12 Génotype : le code génétique.

13 Phénotype : 'expression du génotype en caractére visible, i.e,, la valeur correspondante.
€Xp. g
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rectangle est relié 2 un autre par une stratégie. Pour # rectangles, on a 4 priori 4* chromosomes
dans I'espace de recherche. Les rectangles sont placés dans le premier quadrant du plan le plus
prés possible de l'origine de fagon 4 étre consistant avec la liste des contraintes élémentaites.
Par exemple la solution "P au-dessus-de Q" est consistante méme si P est placé trés loin de QO
pourvu qu'il soit au-dessus. Ces stratégies ne sont toutefois pas écartées de la population, car ce
sont des solutions partielles qui peuvent évoluer au cours des générations. Plusieurs critéres de
sélection ont été utilisés pour faire évoluer la population de stratégies. Les contraintes de

connexion entre les rectangles sont exprimées dans la fonction objectf.

D. Smith [Smith85] avait proposé un systeme qui combine les heuristiques avec les AG
pour le placement de rectangles dans un rectangle. Les AG sont utilisés pour rechercher le
meilleur ordre des objets a placer dans le rectangle. Un chromosome est alors représenté sous
forme de liste de rectangles a placer. Les heuristiques utilisées pour décoder le chromosome en

placement sont de type "placer-en-vertical-d'abord" et " placer-en-horigontal-d'abord".

Cette représentation mixte a abouti au croisement basé sur lordre des éléments afin d'éviter de
produire des ﬁonﬁgurations invalides. Deux type de mutation ont été utilisés : scramble consiste 2
faire un melange aléatoire des éléments de la liste et fp mutation recherche toutes les orientations
possibles de chaque élément lors du décodage/placement. Des résultats obtenus sont "300 fois
meillenrs qu'avec les techniques heuristigues et la programmation dynamigue” (sic). L'auteur propose qu'on
pourrait concevoir un systeme adaptatif qui permet de superviser la recherche pendant que
l'algorithme est en cours d'exécution. Par exemple, varier I'importance de la mutation au cours
de la recherche ou changer la taille de la population a différentes stades de I'évolution. Pour
cela, il faut étudier comment l'espace de recherche est exploré et faite un apprentissage de

procédures pour ainsi patvenir 2 un systéme controlé et adaptatif.

Une autre représentation symbolique (indirect) a été proposée par Kroger e 4l
[Kroger90, 92] pour le placement de rectangles. Comparable 4 la méthode de D. Smith ci-
dessus, cette méthode met en ceuvre des stratégies telles que "an-dessus-de" " d-droite-de" mais en
utilisant un codage en arbre binaire. Un arbre binaire contient les noeuds représentant les
rectangles avec leur orentation et les arcs qui sont les liens de voisinage avec les rectangles
voisins (au-dessus, d droite). Avec ce codage, un code (génotype) peut correspondre 2 plusieurs
configurations de placement (phénotype). Donc afin d'avoir une correspondance unique entre
le génotype et le phénotype, des prorités sont attribuées dans les noeuds. Un croisement
spécifique a cette représentation a été développé pour ne créer que des individus valides. La
méthode fonctionne pour le placement de rectangles et pour la découpe en guillotine, mais sa
généralisation a des polygones 2 7 cOtés n'est pas évidente. La limitation du code (génotype)

téside dans le manque d'information sur 'admissibilité et la qualité d'une solution, car il faut 2
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chaque fois construire le phénotype (décodage du génotype) qui demande beaucoup de temps
de calcul (d'ou l'utilisation de processeurs paralléles).

Pour le placement de polygones, on trouve aussi l'utilisation d'une représentation binaire

proposée dans [Petridis]. Ce code peut étre qualifié comme code indirect.

Les coordonnées (x, j) des sommets de polygones sont codés en chaine binaire de longueur
n. Ainsi, pour N polygones et =10, on 2 un génotype de longueur IN X 2 X 10 bits. Ce qui
ramene, pour un probleme de 12 polygones, 4 12 X 2 X 10 = 240 bits 42 manipuler et I'espace de
recherche égal 2 22% ou a peu pres 1.77 X 107 solutions différentes! C'est pourquoi, la
représentation binaire n'est pas envisageable pour le probléme de placement de formes
irréguliéres.

Dans [Ismail93], la représentation binaire est uniquement utilisée pour représenter les
paramétres d'optimisation d'imbrication (coordonnées relatives et orientation). Leur approche
se limite a I'imbrication de formes deux a deux. Limbrication obtenue est ensuite recopiée par
série sur la matiére pour la découpe. Un autre exemple de telle approche avec les algorithmes

génétiques est présentée dans [Cook91].

Dans [Fujita93], une approche hybride AG-recherche locale a été proposée pour le
placement de polygones. Cette approche utilise un algorithme génétique avec un codage
indirect pour la recherche combinatoire du meilleur ordre des éléments a placer. L’algorithme
génétique est utilisé en association avec un algorithme de recherche locale appelé I'algorithme
de Quasi-Newton. L'algorithme de Quasi-Newton assure une opération d'imbrication des
éléments. Un génotype est une liste de polygones. L’ordre des ces polygones dans la liste
exprime aussi leur position relative dans le placement. Le croisement basé sur I'ordre est donc
utilisé. L’objectif est d’obtenir le placement le plus compact possible, en minimisant la longueur
et la largeur de la zone de placement. Les superpositions sont exprimées en terme de
pénalisation incluse dans la fonction objectif. Les résultats montrent que I'évaluation locale de
la surface de superposition est trés coteuse en temps. Bien que cette procédure locale essaie de
maintenir la relation de voisinage issu du génotype, en ajoutant un terme supplémentaire dans
la fonction objectif, le génotype ne refléte pas directement les régions géométriquement
distinctes. Ce qui est assez normale pour un codage indirect. Et la difficulté est la pondération

des termes de pénalité dans la fonction.

Une approche similaire est décrite dans [Pargas93] avec une représentation assez similaire
mais le code contient une information supplémentaires sur 'orientation a appliquer. Chaque
forme est numérotée de 1 2 IN pour N formes 2 placer. Chaque forme peut étre orientée soit de

0, 90°, 180° ou 270°. Une solution est donc une structure consistant en une liste de numéro de
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formes et leur orientation respective. Chaque liste contient également la longueur de matiére

utilisée pour indiquer sa valeur de fitness:

[, 01), (s, 02), ...(fs 0n), L]

Ensuite, la surface du support est aussi codée en tableau de pixel (noté 4). Chaque case du
tableau représente une unité d'espace de ce support. Une case peut étre soit vide soit occupée
par une forme, sachant que deux formes ne doivent pas avoir de cases communes dans 4.
Initialement, le tableau est vide, puis il se remplit au fur et 2 mesure que les formes sont placées.
L’algorithme de placement place les formes de f; a v dans l'ordre donné par la liste. Dés qu'une
forme f; est choisie pour étre placée, l'algorithme seruze le tableau .4 pour trouver les cases vides.
S'il en trouve, la forme f est placée avec l'orientation o;, a partir de la case vide la plus haute et la
plus a gauche (remplissage en colonne). Si le placement est sans superposition, il est accepté,
sinon, le processus recommence avec I'une des trois autres orientations restantes. Si les essais
de placement n’ont abouti sur aucune de ces orientations, l'algorithme recommence le balayage
de A pour rechercher une autre cellule vide. Les résultats sur des processeurs paralléles ont
montré une bonne qualité d'imbrication, mais on remarque aussi que I'évaluation de la qualité

du placement est trop colteuse en temps de calcul, plus que le processus AG lui-méme.

La représentation ordonnée (ou en liste) est simple a concevoir mais, les opérateurs peuvent
produire des solutions non admissibles; souvent, ils ne permettent pas de préserver les

associations "prometteuses".

Une approche assez similaire mais de fagon hiérarchique est abordée par E. D. Goodman ez
al. [Goodman94] pour le probleme de placement de modules dans un circuit intégré. Les
éléments appartiennent 2 un groupe qui peut étre lui-méme inclus dans un autre groupe. Les

résultats de cette étude actuellement en cours ne sont pas encore publiés.

Une autre approche du placement de polygones par codage hiérarchique est présentée dans
[Dighe96]. Cette représentation combine représentation symbolique au niveau supérieur et
représentation binaire au niveau inférieur. Le niveau supérieur traite le c6té combinatoire du
probléme ou deux types de représentation sont utilisés (en arbre binaire ou en chromosome
ordonné); le niveau inférieur traite I'imbrication locale entre deux formes, ou une représentation
binaire est utilisée. Cette derniere est élaborée a partir d'une concaténation de parameétres de
position (x, )) et d'orientation 6 de tous les polygones placés, dont chaque nombre est codé en
chaine binaire. De bons résultats ont été obtenus sur les polygones réguliers, mais le temps de
calcul est assez prohibitif, par exemple, les auteurs rapportent qu'un placement de 16 polygones

avec, les paramétres optimaux, met 2 heures en temps d'exécution.

La définition de représentation dun chromosome reste toujours un probléme dans le

placement de polygones ou de formes irrégulieres. Ainsi pour appliquer les AG en tant
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qu'heuristique pour résoudre notre probléme de placement, il est important d'étudier d'abord

l'aspect codage. Apres avoir étudié le bon fonctionnement de la représentation adoptée, on

peut aborder 'application a I'apprentissage.

I.7. Données pour Tester les Algorithmes

1.7.1. Camets de Commande

Les caractéristiques des quatre carnets de commande que nous allons tester sont donnés

dans les Figure I. 6 et Figure I. 7 et repris dans le tableau suivant (Tableau I.1).

carnet de commande ralf.cde grl.cde chen3.cde kd3.cde
Nombre de formes (IN) 22 48 90 112
Surface 2 ax A(F) | 15894818 | 14244389 | 9678929 | 950869.6
k=l..n
Longueur kl\’l_la!;iv (Lg,) 223 369 310 339

Tableau 1. 1 : Caractéristiques des carnets de commande. Les unités sont en

pixel

A partir dun carnet de commande, on peut estimer d'abord le nombre de bandes
nécessaires pour une largeur de matiere donnée. Si on décide que la longueur d’une bande est la
longueur de la plus longue forme du carnet, la somme de surface de toutes les formes du camet

divisée par la surface de la bande estimée donne approximativement le nombre de bandes :

k=1.n
Wx Max Len(Fk)
k=1L.N

NB =Sup

Eguation 1. 6

Et le rendement estimé par bande peut en étre déduit :
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S ap A(Fy)

- k=1l..n

NBxWx Max Len(F;)
k=1L.N

n %

Egunation1. 7

Bien siir, ce calcul ne donne un nombre qu'a titre indicatif, car il ne tient compte ni de la

disparité des formes ni des surfaces non utilisables de certaines concavités des formes.

Carnet de commande grl.cde Carnet de commande kd3.cde

L=338 w=129 Surf=28017.2

L=369 w-144 Surf=35068.1 Rot=Set(02)  ak=7 l:—;j
Rot=Set(02) ak=10

L=338 w=155 Surf=32568.4
Rot=Set(02) ak=7

L=371 w=124 Surf=30167.q
Rot=Set(02) ak=10
L=333 w=108 Suri=29196.4

Rot=Set(02) ak=7

L=153 w=12 Sur-1368.92 L=333 w=108 Surf=28361.1
Rot=Set{(02) ak=15 — Rot=Set(02) ak=7

L=48 w=20 Surf=8986.805
L=168 w=27 Surf=441278 Rot=Set(@ 1) ak-24 =
Rot=Set(02)  ak=15 — L=65 w=16 Surf=1022.83

Rot=Set(0 12 3 )ak =12 =
(=77 w=23 Surf=1732.26 L=89 w=10 Surt-108347
Rot=Set(02) ak=10 = Rot=Set(0)  ak=12

L=64 w=32 Surf=166564

Rot=Set(02) ak=12 o
L=60 w=21 Surf=1189.79

L=668 w=15 Surf=941.265
Rot=Set(012) ak=15 = Rot=Set(02) ak=b =

L=58 w=14 Surf=815.438
=75 w=33 Surf=1595.38 Rot=Set(02)  ak=6 =
Rot=Set(02) ak=15 & L=180 w=20 Surf=37800

Rot=Set (0 ) ak =2 )
L-64 w=32 Suri-1665.54 bt oy Sanmase

Rot=Set(02) ak=10 o

L=146 w=19 Surf=2820.0
Rot=Set (0 ) ak =6 —

Figure 1. 6 : Formes pour pantalon, carnet "grl.cde" et camet "kd3.cde". Le
modéle de pantalon contient des formes assez "réguliéres" dans le sens ou elles

permettent parfois d'atteindre jusqu'a 90% de remplissage avec un placeur expert.
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Le carnet est typiquement composé de trés grandes formes et un ensemble de

petites formes.

Carnet de commande chem3.cde

Carnet de commande ralf.cde

L=213 w=82 Surf=14605.7
L=36 w=142 Surf-5006.02
Rot=Set(31) ak=10 D Rot-Set(02) ak=2 @
L=223 w=79 Surf=14126.0
=77 w=35 Sur-2563.08 Rot=Set(02) ak=2 :]
Rot=Set{(02) @ak=15 —
L=151 w=63 Suri=7167.8
Rot=Set(02) ak=2 N
L=181 w=27 Surf=4761.72
Rot=Set(02) ak=15 m— L=152 w=57 Surf=6866.64
Rot=Set (02) ak=2 [\
L=80 w=300 Surf=20887.4 L=62 w=56 Surf=3534.0
Rot=Set(31) ak=10 H Rot=Set(0)  ak=2 ]
L=171 w=102 Surf=12778.1
=82 w29 Surf-290.669 Rot=Set(02z) ak=2 D
Rot=Set(02) ak=10 oy
L=221 w=107 Surf=13579.0
Rot=Set(02) ak=2 S</Vl
L=97 w=298 Surf-18439.1
Rot=Set(13)  ak=15 L=38  w=143 Surf=4341.75
Rot=Set{02) ak=2
L=86 w=310 Surf=21232.3 L=28 w=48 Sur=1017.11
Rot=Set(31) ak=15 Rot=Set (0 ) ak =2 Q
=47 w=16 Surf=728.995
Rot=Set (0 ) ak =4 =

Figure 1. 7 : Formes pour chemise, carnet "chem3.cde" et pour veste, carnet
gur p P ,

"ralf.cde". La différence de tailles entre les formes de veste n'est pas aussi grande

que dans le cas du pantalon.

1.7.2. Format d'un contour

Les formes d'un canet sont créées a l'aide d'un outil de dessins en Smalltalk développé par
G. Roussel [Roussel94]. Les reproductions sont faites en respectant les proportions

surfaciques. Les arcs sont extrapolés par un ensemble de segments.
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Avant d'étre enregistrées dans le carnet de commande, chaque forme doit étre codée en

peignes réduits pour étre utilisable par les algorithmes d'imbrication.

17.2.1. Codage des contours

Une méthode otiginale de codage de contour, appelé "codage par peigne de contour”, a été
développée par G. Roussel [Roussel94]. Ce codage est basé sur le principe d'échantillonnage
du contour visible de chaque c6té du rectangle. Ces échantillons forment un ensemble de dents
qui sont des segments exprimant la distance entre un point du contour et le bord du rectangle.
Les dents sont générées le long du contour par une distribution de Dirac de période T dans la
référence liée a chaque c6té. Un peigne représente donc des échantillons du contour crconscrit

(voir Figure I. 8).

/VWE+

X
1+
T ©) s, 21}

T période de la distribution de Dirac Sz 2
" ©)
X3
N Sy3/
0. Pd
30y + Y,
i 2 + &..OZ
peignes réduits contour codé en peignes réduits

Figure I. 8 : Codage en peigne de contour. Les dents d'un peigne sont générées
le long du contour par une distribution de Dirac de période T dans la référence liée
4 chaque cbté. Les peignes réduits sont obtenus aprés suppression des dents

redondantes.

La longueur d'une dent est une information importante pour déterminer la meileure
imbrication locale de deux formes. Cette technique de peignes est efficace pour imbriquer les

formes grice 2 la déficience rectangulaire définie par la longueur des dents des peignes.
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e Longueur et largeur du rectangle;
o L'ensemble des orientations autorisées, {0°, 90°, 180°, 270°};
e L'ensemble des peignes réduits de chaque c6té du rectangle circonscrit;

o La surface estimée de la forme.

Ces informations implantées en langage Smalltalk deviennent les messages, les objets et les

réceptenrs du modele Forme.

I.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le contexte de travail Nous avons introduit le
concept d'une cellule flexible de confection dans laquelle s'inscrit la partie placement de formes.
Nous avons également formulé le probléme de placement avec la fonction objectif et les
contraintes. Ensuite, l'état de l'art dans le domaine sur les méthodes de résolution permet de
situer l'actualité et la difficulté du probléme. Enfin nous avons décrit les carnets de commandes
qui servent de données de tests dans les chapitres suivants. Dans ce document, nous nous
intéressons aux méthodes de résolution appliquées au format existant des formes. Les chapitres
suivants présentent les méthodes de résolution et les résultats de leur application aux données

présentées dans ce chapitre.

38



Chapitre I: Introduction au problime de placement

1.9. Références Bibliographiques

[Acar95]

[Adamowicz76]

[Albano80]

[Arenales95]

[Avnaim89]

M. Agar, editor, Mechatronic Design in Textile Engineering, NATO ASI seties,
Series E: Applied Sciences - Vol. 279, Kluwer Academic Publishers, the
Netherlands, 1995.

M. Adamowicz and A. Albano, "Nesting Two-Dimensional Shapes in
Rectangular Modules", Computer-Aided Design, vol.8, pp. 27-33, 1976.

A. Albano and G. Sapupo, "Optimal Allocation of Two Dimensional
Irregular Shapes Using Heuristic Search Method", IEEE Trans. Syst. Man
& Cybern. Vol. 10, N°5, (May 1980), pp. 242-248.

Marcos Arenales, Reinaldo Morabito, "An AND/OR-graph Approach to
the Solution of Two-Dimensional Non-Guillotine Cutting Problems",
European Journal on Operations Research: Special issne, Cutting and Packing,
E.E. Bischoff, G. Wischer Editors, vol 84, N° 3, 1995, pp. 599-617.

F. Avnaim, Placernent et Déplacement de Formes Rigides on Articnlées, thése de
doctorat, Université de Franche-Comté, 1989.

[Benhamamouch79] D. Benhamamouch, Ur .Algorithme de Découpe Optimale dans K2, Thése

[Bishoff95]

[Byrme95]

[Confection91]

[Cook91]

[Daniels95]

[Daza95]

de doctorat en math., Université de Pierre et Marie Curie-Paris 6, France,
Février 1979.

E. Bischoff and G. Wischer, Editors, “Special issue on "Cutting and
Packing", Eurgpean Journal of Operational Research, vol. 84, no. 3, Aug. 3,
1995, Elsevier publishing.

Chuis Byrne, "The Industrial and Social Impact of New Technology in the
Clothing Industry into the 2000s", David Rigby Associates report,
originally produced for the International Labour Office (ILO), Geneva
and since reprinted, in modified form, in Textile Outlook International, March
1995,

"Atelier de coupe: le parent pauvre de I'organisation", Confection 2000,
N°121, Avnl 1991, pp. 74-75.

Deborah F. Cook, "Genetic Algorithm Approach to a Limber Cutting
optimization Problem", Cybernetics and Systems: An International Journal,
No. 22, 1991, pp. 357-365.

K.M. Daniels, Containment Algorithms for Non Convex Pobgons with Applications
to Layout, Harvard University, Ph.D. Dissertation, Division of Applied
Science, May 1995.

V.P. Daza and A.G. de Alvarenga and J. de Diego, "Exact Solutions for
Constrained Two-Dimensional Cutting problems", EJOR: Spedial issue,
Cutting and Packing, vol 84, N° 3, 1995, pp. 633-644.

39



Chapitre I: Introduction au probléme de placement

[Delaporte89]

[Delgrangess]

[Delgrange93]

[Dighe96]

[Downsland95]

[Draou86]

[Dyckhoff92]

[Fayard95]

[Fourmans85]

[Fowler81]

[Fujita93]

[Gilmore65]

[Goodman9%4]

J- L. Delaporte, Intégration des Fonctions de Conception et de Préparation de la
Fabrication pour les Entreprises de Décompe, Thése de doctorat Automatique
Productique, Université de Valenciennes et du Hainaut-Cambresis,
Décembre 1989.

A. Delgrange, S. Maouche, "Real Time Automatic Assembling of Collar
Parts", Proc. Sixth International Conference on Systems Engineering, Coventry
(England), September 1988.

A. Delgrange, Analyse, Conception et Réalisation dune Cellule d'Assemblage
Automatigne pour ['Industrie de la Confection, Thése de doctorat, Université des
Sciences et Technologies de Lille, 19 Mars 1993.

R. Dighe, M.J. Jakiela, "Solving Pattern Nesting Problems with Genetic
Algorithms Employing Task Decomposition and Contact Detection",
Evolutionary Computation, Vol.32, No. 3, 239-266, 1996.

K. Dowsland, W. B. Downsland, "Solution Approaches to Irregular
Nesting Problems”, invited review in E. E. Bischoff and G. Wischer
(ed.®), Special issue on "Cutting and Packing” of Eurgpean Journal of
Operational Research, vol. 84, no. 3, Aug. 3, 1995, Elsevier pub., pp. 506-521.

A. Draou, Outils d'Aide an Placement sous Contraintes. Applications & la
Confection, These de doctorat d'Automatique et Traitement du Signal
Université de Valenciennes et du Hainaut-Cambresis, mai 1986.

Harald Dyckhoff, Ute Finke, Cutting and Packing in Production and
Distribution, a Typology and Bibliography, Physica Vetlag, Heidelberg,
Germany, 1992.

D. Fayard, V. Zissimopoulos, "An Approximation Algorithm for Solving
Unconstrained Two-Dimensional Knapsack Problems", in [Bishoff95],
1995, pp. 618-632.

M. Fourman, "Compaction of Symbolic Layout using Genetic
Algorithms", Proceedings of the First International Conference on GA and their
Applications, July 24-26, Hillsdale: Lawrence Etlbaum Associates, 1985, pp.
141-153.

R. ]. Fowler, Michael S. Paterson, Steven L. Tanimoto, "Optimal Packing
and Covering in the Plane Are NP-Complete", Information Processing Letters,
vol. 12, Ne. 13, pp. 133-137, June 1981.

Kikuo Fujita, Shinsuke Akaji, Noriyasu Hirokawa, "Hybrid Approach for
Optimal Nesting Using a Genetic Algorithm and a Local Minimization
Algorithm", DE-Vol. 65-1, Advances in Design Antomation, vol. 1, ASME
1993, pp. 477-484.

P. Gilmore and R. Gomory, "Multistage Cutting Stock Problems of Two
and More Dimensions", Operations Research, vol. 13, 1965, pp. 94-120.

E.D. Goodman, A.Y. Tetelbaum, V.M. Kureichik, "A Genetic Algorithm
Approach to Compaction, Bin Packing, and Nesting Problems", Technical




Chapitre I: Introduction an problime de placement

[Heckmann95]

[Hewit95]

[Ismail92]

[Jayaraman95]

[Kroger90]

[Laplante89]

[Li94]

[Lutfiyya91]

[Maouche92]

[Maouche95]

[Martello94]

Milenkovic91]

report of Case Center for Computer-Aided Engineering and
Manufacturing, Michigan State University, No. 940702, July 1994,

R. Heckman and Th. Lengauer, "A Simulated Annealing Approach to the
Nesting Problem in the Textile Manufacturing Industry”, In R. E. Burkard,
P. L. Hammer, T. Ibakati and M. Queyranne, Editors, Annals of Operations
Research, J. C.Baltzar AG Science Publishers, Amsterdam, vol. No. 57,
1995, pp. 103-133.

J- R.. Hewit, "Mechatronics", in [Acar95], pp. 1-26.

H.S. Ismail, KKB. Hon, "New Approaches for the Nesting of Two-
Dimensional Shapes for Press Tool Design", International Journal of
Production Research, Vol. 30, No. 4, pp. 825-837, 1992.

S. Jayaraman, Computer-aided design and manufacturing: a textile-apparel
perspective, in M. Acar, editor, Mechatronic design in textile Engineering,
NATO ASI series, Series E: Applied Sciences - Vol 279, Kluwer
Academic Publishers, the Netherlands, 1995, pp. 239-269.

B. Kroger, P. Schwenderling and O. Vornberger, "Parallel Genetic Packing
of Rectangles", in Proceedings of Parallel Problem Solving from Nature, H.-P.
Schwefel and R. Ménner, Editors, First Wotkshop, Berlin: Springer Verlag,
1990, pp. 60-164.

H. Laplante, "Volume Doesn't Matter with Automation”, Bobbin, June
1989, pp. 76-79.

Z. Li, Compaction Algorithms for Non-convesc Pobgons and Their Applications,
PhD thesis in Computer Scienc, Div. of Applied Sciences, Harvard
University, Cambridge, MA, May 1994.

H. Lutfiyya and B. McMillin, "Composite Stock Cutting Through
Simulated Annealing", T.R. N° CSC 91-09 or ISC 91-04, Dept. Computer
Science, University of Missouri at Rolla, 1991.

Salah Maouche, "A Continuous Cutting System in the Suit Make Up
Industry", Proc. of XI# Int. Conference on Systems Science, Wroclaw, Poland,
Sept. 1992.

Salah Maouche, Contribution a I'Optimisation de Placement de Formes Irriguliéres.
Application @ IIndustrie Textile, Université des Sciences et Technologies de
Lille, Thése d'état, Décembre 1995.

Silvano Mattello, Editor, "Knapsack, Packing and Cutting”, part II:
Multidimensional Knapsack and Cutting Stock Problems, INFORS, special issue,
vol. 32, No. 4, November 1994.

V. J. Milenkovic, KM. Daniels and Z. Li, "Automatic Marker Making", in
Proceedings of the 3rd Canadian Conference on computational Geometry, ed.
T. Shetmer, Simon Fraser University, Vancouver, B.C., August 6-10,
1991, pp. 243-246.

41



Chapitre I: Introduction an probléime de placement

[Okat91]

[Oliveira93]

[Pargas93]

[Petridis]

[Prempti83]

[Roussel94]

[Smith85]

[Soenen77]

[Stoyan96]

[Taylor95]

[Vidal85]

A. Okat, Contribution @ la Conduite d'une Cellule de Découpe an L aser, These de
3éme cycle, Université des Sciences et Technologies de Lille, Novembre
1991.

J. F. Oliveira and J.S. Ferreira, "Algorithms for Nesting Problem", in R. V.
Vidal, Editor, Applied Simulated Annealing, pages 255-273, Springer Verlag,
Berlin, 1993.

R. P. Pargas and R. Jain, "A Parallel Stochastic Optimization Algorithm for
Solving 2D Bin Packing Problems", in Proceedings, The Ninth International
Conference On Artificial Intelligence for Applications, Otlando, FL, 1-5 March
1993, IEEE Computer Society Press, Los Alamitos, CA, pp. 18-25.

V. Petridis and S. Kazarlis, "Varying Quality function in Genetic
Algorithms and the Cutting Problem", Dept. of Electrical Engineering,
Univ. Thessaloniki (Greece). Via Univ of Edinburg, dept. Artificial
intelligence, http: //www.dai.ed.ac.uk/

F. Prempti, Méthodes Stochastignes dans les Problimes de Placement, these de
doctorat, Université de Scientifique et Médicale de Grenoble, département
de Recherche Opérationnelle, 1983.

Gilles Roussel, Optimisation du Placement de Formes Irréguliéres sur Matiéres
Planes. Application & lindustrie de la Confection, These de doctorat, Université
des Sciences et Technologies de Lille, Janvier 1994.

D. Smith, "Bin Packing with Adaptive Search", Proceedings of the First
International Conference on GA and thetr Apphications, July 24-26, Hillsdale:
Lawrence Erlbaum Associates, 1985, pp. 202-207.

R. Soenen, Contribution 2 I'Etude des Systémes de Conduite en Temps
Réel en Vue de la Commande dUnités de Fabrication, Thése d'état, Univ.
Valenciennes et du Hainaut-Cambresis, mars 1977.

Yu G. Stoyan, M.V. Novozhilova, A.V. Kartashov, "Mathematical Model
and Method of Searching for a Local Extremum for the Non-Convex
Oriented Polygon Allocation Problem", in Ewurgpean Journal of Operations
Research (EJOR), vol. 92, 1996, pp. 193-210.

P.M. Taylor and M.B. Gunner, “Mechatronics in Automated Garment
Manufacture”, in [Acar95], pp. 271-289.

P. Vidal, Cichowlas, S. Maouche, "Flexible Cutting Frame in Real Time",
1er C.IN.T.T., Mulhouse 1985.

42



Chapitre II:

Algorithmes de Recherche en Arbre



Chapitre 11 : Algorithme de recherche en arbre

TABLE DE MATIERES

TL 1. INtrOQUCHON. cooreecercrsererstrescsseansinssessasasessensensessosusesasensenstossesasasssessensssnssassassessess 45
I1.1.1. Espace de Recherche et Représentations .........ouceeiiessnsivneriscsvnsisoesssnsssssens 46
I1.1.2. Arbres et ArbOLeSCENCe. ...ooiviermmreccrierecereeesscscerensnccesnecensenseanesesenns 46

I1.2. Algorithmes de Recherche en Arbre .47
I1.2.1. Opérateurs de Transformation.......ce.mcceeeserseressccisssnenrnns 47
I1.2.2. Fonction A'Evaluation ... mmemsnssecnsmsssssssessscsees 47
I1.2.3. Stratégie de CONLIOIE .......ceerereeeerensnnsiissenssrsse s sirsssssssessssnssessses 47

I1.3. AIQOHIthIME A¥ ...ttt issass s s ssssssss s sa s s s stssssesssns 49
I1.3.1. Définitions 49
I1.3.2. IMPlantation .....cerimnncecanisssensinsessssssssssssesensessssssenns 51
T1.3.3. Propri€tés de A¥ . mmieerceeisiisssiniccasens st sessssnsses s ssasss st srssssssssssisnsssns 52
11.3.4. Complexité de A*. ettt et sttt enns 52

IL.4. Algorithmes Semi-Admissibles.....co....oiriemrniissnrinneisereesrienesessinns 53
11.4.1. Algorithme &-Admissible A’ 54
I1.4.2. Algorithme R 2 : Introduction aux PrnCIpes.........ercerrecceens 56
11.4.3. L'algorithme Ry, 62

I1.5. Application au Probléme de Placement.......ccccconvcvuvnreerucciceinncrrnnne 63
I1.5.1. Calcul de gt) cooreceerivereenieeienmissitn s nssr s casssssannssensscsssenes 64
TL5.2. Caloul de A B ) eocereeeerereceesranseisseeessiessessssssessseesisssssassssseesssssssssesesssssscssssssmmssasssssss 65
T1.5.3. Calcul de [, €t [ woromricemmmmmmmmmmmmermeneecseseressmsssssmssmmsssssessesesossssssssnsnasasssesssssssssssnecs 67

43



Chapitre 11 : Algorithme de recherche en arbre




Chapitre I1 : Algorithme de recherche en arbre

CHAPITRE II

Algorithmes de Recherche en Arbre

11.1. Introduction

Il s'agit ici de transformer le probléme de recherche de placement optimal en une recherche
d'un chemin optimal dans un espace d'états. Chaque état correspond au placement d'une piéce
satisfaisant les contraintes relatives au tracé, 4 l'orientation possible de chaque forme, aux

limites de la matiére et au chevauchement des pieces déja placées.

Dans ce chapitre, nous allons présenter les algorithmes de recherche en arbre basée sur le
principe du "meilleur d'abord". La sélection d'un chemin & parcoutir s'effectue dans ce cas grice
a l'estimation de son colt futur. La différence entre les algorithmes introduits réside dans cette
estimation. En effet, la condition pour que la recherche aboutisse 4 une solution optimale est
que celle-ci soit inférieure ou égale au colt optimal du chemin optimal. L'algorithme Az ne
choisit que les noeuds dont le colit ne dépasse pas d'un écart de tolérance €, pour s'assurer que
le chemin choisi ait un coit toujours inférieur au colit optimal estimé. Comme le cott optimal
n'est pas connu a l'avance, rien n'indique que l'estimation soit bien inférieure. Donc, dans
l'algorithme Rge , l'estimation est basée sur une probabilité d'étre proche de la valeur optimale,
soit par valeur inférieure soit par valeur supérieure. La surestimation ne doit pas trop s'éloigner
de l'optimale; c'est pourquoi un seuil de tisque est fixé par le paramétre 8. Comme pour A,

un écart € permet de sélectionner qu'un nombre limité de noeuds a développer.
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Avant d'aborder les deux méthodes de résolution en arbre que nous avons utilisées, nous
allons rappeler quelques concepts et définitions tels que la définition de l'espace d'états, la
théorie de l'algorithme .4* et ses dérivés.

I1.1.1. Espace de Recherche et Représentations

e Pour un probléme P donné, un noeud # est appelé "sous-probléme".

e On définit un graphe d'états G(U, I'), un ensemble d'états ou noeuds, avec U,
l'espace de représentation d'états et I', 'ensemble des opérateurs permettant la
transformation d'un sous-ensemble de solutions en d'autres sous-ensembles dans cet

espace [Nilsson82].

® Le nocud initial est appelé la racine notée U, et le noeud terminal ou noeud but ou

terminal est noté U, .
¢ Les connexions entre noeuds sont appelées Zens ou ars.

® Siun arc est orienté d'un noeud U i un noeud z, on dit que : # est le pére de », on

note : pére(y) = # ou vestle fils de # , noté I'(n) = ».

I1.1.2. Arbres et Arborescence

1. Un arbre est un graphe G = (U, I) connexe et sans cycle, dans lequel chaque noeud 2

un seul parent (sauf la racine qui n'a pas de prédécesseut).

2. Dans un arbre G = (U, I), le degré (extétieur) ou facteur de branchement b d'un noeud #
est le nombre de ses successeurs. Par définition :

b=Card{u'c€U | #'=T(w) }ou b = dE (u)
3. L a profondenr d d'un noeud # est la longueur du chemin de la racine ¥, 4 #.
4. La taille d'un arbre est le nombre total de noeuds de 'arbre.

5. Un noeud ferminal est un noeud qui ne peut plus donner de noeuds fils, soit parce
qu'il ne contient pas de solutions réalisables ou des solutions dont on est sir que

l'exploration ne donnera pas de solution meilleure.
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IL.2. Algorithmes de Recherche en Arbre

La caractéristique commune a tous les algorithmes de recherche en arbre est I'itération de
base de l'algorithme d'exploration qui est constituée du cycle "sélection-génération-évaluation-élargage-

insertion” de noeuds.

I1.2.1. Opérateurs de Transformation

Pour chaque probléme, on peut définit un ensemble d'opérateurs de transformation

permettant de transformer l'état d'un noeud.

11.2.2. Fonction d'Evaluation

La fonction d'évaluation est nécessaire pour mesurer la distance entre un noeud courant et les
noeuds terminaux. Un algorithme qui utllise cette information est dit "informé" ou "guidé".
L'idéal est d'avoir une estimation exacte de cette distance, ainsi I'effort d'exploration de I'espace
de recherche sera minimal. Cependant de telle estimation demande souvent trop de temps de
calcul pour étre applicable. 11 faut donc trouver un compromis entre le temps de calcul et
l'exploration de l'espace pour rendre un algorithme pratiquement acceptable [Nilsson80,
Pearl82).

Une fonction d'évaluation f est introduite dans le processus de recherche pour permettre
de quantifier la distance entre le noeud courant et les noeuds terminaux . Elle constitue donc
une information de contrdle sur la direction que doit prendre l'algorithme de recherche. Ceci
permet d'élaguer l'espace de recherche en définissant un intervalle de recherche lf min? fmaxJ
Cet intervalle est mis a jour et affiné au fur et 2 mesure de l'exploration de l'espace de
recherche. L'inconvénient (pour une minimisation) c'est que si un noeud a une évaluation
inférieure 3 f

min » €€ Noeud ne sera pas exploré.

I1.2.3. Stratégie de Contrdle

La stratégie de contrdle oriente l'exploration pour une recherche plus rapide. Elle
cgt exp P P p

comprend : la sélection, I'élagage et l'insertion de noeuds dans I'algorithme de base.

La procédure de sélection de noeud permet de choisit parmi I'ensemble des candidats, le

noeud le plus prometteur. Le critere de sélection varie selon la stratégie de controle appliquée.
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Parmi les stratégies de contrdle, on peut citer [Winston92):

1. Les stratégies non informées:

Ces stratégies n'utilisent pas de fonction d'évaluation. La stratégie "profondeur
d'abord" (Depzh First : DF) sélectionne d'abord les noeuds développés en detnier. Elle
nécessite peu d'espace mémoire et sa complexité spatiale est en O(db) si tous les noeuds
fils sont engendrés a chaque itération de base (en O(d) si un seul fils est engendté a
chaque itération). La stratégie "largeur d'abord" privilégie les noeuds les moins profonds
dans l'arborescence de recherche. Elle permet de trouver le noeud terminal, s'il en existe

un, le moins profond possible. Sa complexité spatiale est en O(#4).

2. Les stratégies informées

Ces stratégies utilisent une fonction d'évaluation pour classer les noeuds 2
développer. La recherche "meilleur d'abord" (Best First : BF) favorise les noeuds ayant les
meilleures évaluations f selon le critere d'optimisation; les informations heuristiques
globales cumulées au fur et a mesure de la recherche sont ainsi utilisées pour guider la
suite de I'exploration; l'efficacité de cette stratégie dépend bien str de la pertinence de la

fonction d'évaluation; sa complexité spatiale est au pire des cas en O(%).

3. D'autres stratégies "hybrides” [Ghosh91] combinent les avantages de "profondeur
d'abord" et "meilleur d'abord" pour optimiser I'espace mémoire et le temps de

techerche.

La stratégie DF choisit le noeud qui se trouve le plus profond dans l'arbre de recherche, en
général celui qui est le plus récemment créé. Rien ne peut garantir qu'il soit le meilleur parmi

tous les noeuds restant a explorer.

Méme si la complexité spatiale est en O(d), c'est-a-dire que si un seul fils est engendré a
chaque itération, la performance de cette stratégie dépend fortement de I'ordre d'examen des
noeuds. Dans le cas ou le noeud de meilleure évaluation est toujours exploré en premuer,
lintervalle peut étre réduit fortement. Il faut noter que le classement par ordre est effectué
localement, c'est-a-dire sur les noeuds issus d'un méme noeud pére, et non globalement sur
I'ensemble de tous les noeuds a explorer comme pour la stratégie meilleur d'abord. Clest
pourquoi, le classement des noeuds méme uniquement sur les noeuds fils, ou méme effectué
localement, occasionne un coit supplémentaire de tri en O(db log 4) et un effort de stockage

O(db) des noeuds créés. Le colt du tri devient trés important s'il est effectué a chaque
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génération de noeuds. L'efficacité de la résolution devient médiocre puisque l'efficacité de la

recherche basée sur I'ordre ne peut plus compenser le surcott des tris.

I1.3. Algorithme A%*

I1.3.1. Définitions

Tous les algorithmes de la famille de .4* utilisent pour évaluer un état une fonction

d'évaluation frésultant de la somme de deux autres fonctions g et 4 (Figure I1. 1).

Racine

g(v)

fo)

h(v)

acceptable :

©

optimum

Figure II. 1: Arbre de recherche avec l'algorithme A*. A chaque noeud de
l'arbre, l'algorithme est guidé par une fonction heuristique f est basée sur la somme

du coit du chemin déja parcouru, g, et I'estimation du coit du chemin futur, 4.

Définition 1:
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f:U->R, VuelU, f(u) = gu) + h(u)
Egunation IL 1
Définition 2: La fonction g: U — RY¥, définit le cott du chemin courant , de I'état initial
U, al'état actuel
g(u) = c (ug, u) avec g(ug) =0
Egqunation I1. 2

Avec, dans un arbre orienté:

Ch(u, v) 'ensemble des chemins menant de # 2 » ; /un chemin quelconque de # 2 #; et
o, v) le cotit du chemin menant du noeud # au noeud ».
De méme g*(#) est le cott minimal d'un chemin de I'état initial 4 I'état courant :

g¥(w)= min c()
leCh(ugy, u)

Egunation 11. 3

Définition 3: La fonction heudstique 4: U — R*, détermine le cott estimé du chemin

restant 2 parcoutir pour atteindre I'état terminal %, , a partir de I'état courant
hu) = c(u, u; ) avec h(u, )= 0
Egunation 11. 4

De méme h*(u) est le cout minimal d'un chemin de I'état courant a un état #:

h¥*(w)= min c<(l)
1eCh(u, ur)

Eguation I1. 5
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Définition 4 : La fonction heuristique 5 est admissible si et seulement si :

YueU,hWu)<h*(u)

Egquation I1. 6

11 est démontré dans [Nilsson82] que si l'estimation est minorante, on poutra toujours

atteindre la valeur optimale, si elle existe, par valeur inférieure.

Les conditions sur 4 entrainent les conditions sur f (Equation II. 1).

I1.3.2. Implantation

L'algorithme .4* est un algorithme admissible de type "meilleur d'abord" gardant la trace de
sa recherche en stockant les noeuds dans deux listesss OUVERT et FERME. La liste
OUVERT contient les noeuds i développer et FERME contient des noeuds déja développés.

= On développe un noeud en explicitant ses descendants. Un noeud qui n'a pas
encore été développé ou élargi est dit onver? et celui déja développé est dit fermeé ; et

les listes associées a ces noeuds sont respectivement OUVERT et FERME.

A chaque itération, I'algorithme 4* :

1.

sélectionne dans OUVERT un noeud u ayant la plus faible valeur

f(u);

. génére tous les fils de u, calcule leurs valeurs de g et h,

puis les stocke dans OUVERT;

.si un fils v de u est déja dans OUVERT et si

g(v) > g(u) + c¢(u,v), alors g(v) <« g(u) + c(u,v);

.81 un fils v de u est déja dans FERME et un meilleur chemin

est maintenant trouvé, alors g(v) est mis & jour & ce nouveau
meilleur cofit et v est enlevé de FERME et remis dans OUVERT

pour &tre exploité de nouveau.
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Dans les probléemes de grande taille, .4* nécessite beaucoup d'espace mémoire pour stocker
les noeuds dans OUVERT et FERME, puisque tous les noeuds admissibles pour étre

développés dotvent étre effectivement développés.

De plus, dans certains cas, il arrive que 'on remette un état de FERME dans OUVERT
(étape 4). Ce cas se produit lorsque .4* développe un noeud et trouve un fils identique 4 un
noeud quelconque de FERME, mais avec une meilleure évaluation. Il faudrait alors mettre a
jour ce dernter et recommencer son exploration. Pour éviter ce retour, il est important que la

fonction heuristique 4 soit monotone.

11.3.3. Propriétés de A*

1] est démontré dans [Nilsson82, Pearl90] que .4* possede les propriétés suivantes :

¢ Terminaison: Pour tout graphe fini 4 fonction d'évaluation positive ou nulle, A4*

s'atréte, soit sur un état terminal, soit parce qu'il n'y a plus de noeuds dans OUVERT.
o Admissibilité: A* est admissible si la fonction 54 est admissible.

® Consistance: Pour tout noeud » successeur de #» dans l'espace d'états U, une

heuristique est consistante si et seulement si :
VueU,etv=T(u),h(v) k@) | < c(uv)

EguationII. 7

I1.3.4. Complexité de A*

La complexité permet d'évaluer 'effort de calcul nécessaire pour I'exécution de l'algorithme.
Pour 4*, on détermine le nombre de développements réalisés en fonction du nombre total N
d'états dans I'espace d'états U du graphe. Il est démontré que 4* est exponentiel en temps de
recherche (complescité temporelle) et en espace de mémoire (complexité spatialey [Huyn80].

Il est aussi démontré dans [Nilsson82, Pearl82] que la complexité de 4* en temps de
calcul est en O(#9), pour un arbre de recherche de profondeur 4 et de largeur 4. Sa complexité

en espace de mémoireest également en O(%).
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Dans [Farreny87], il est démontré que .4* peut effectuer dans le pire des cas, O(ZN )
développements d'états. Et pour une heuristique 4 minorante, la complexité peut étre ramené 2
OIN?).

En pratique, cela se traduit par la taille tres élevée de la liste OUVERT. De ce fait, 1 est

impossible de résoudre des problémes de grande taille sans un espace mémoire important.

Il est démontré que pour un algorithme admissible, il est rarement possible de réduire cette

complexité exponentielle [Pearl90].

Pour appliquer A* i un probléme de taille industrielle, des méthodes d'approximation ont
été développées pour réduire cette complexité. Clest ainsi que sont apparus les algorithmes
semi-admissibles pour essayer de trouver un bon compromis entre ces deux crtéres de
petformance. Par ailleurs I'exigence d'une solution optimale est peu réaliste si I'on considére que
le probléme réel est souvent représenté par un modele approximatif. En l'occurrence une
"bonne" solution suffira. Donc, il n'est pas nécessaire d'atteindre l'optimalité, mais de s'en
approcher a un pourcentage pres fixé par l'utilisateur. Clest par ce critére que sont congus les

algorithmes semi-admissibles. Parmi ces algorithmes, nous allons en étudier deux : A; et Ry, .

II.4. Algorithmes Semi-Admissibles

Pour l'algorithme _4*, si les fonctions d'estimation de colts futurs sont parfaites, cette
approche nous fera rester i tout instant sur le chemin optimal. Mais les évaluations étant
imparfaites, une mauvaise estimation a un endroit quelconque peut nous en faire dévier sans
espoir de retour. On propose alors une relaxation de la contrainte d'admussibilité, en
développant également les noeuds dont le colt présente un écart € par rapport au colt optimal,
c'est la condition d'e-admissibilité. Cette condition est déja proposé dans [Harris74] dans lequel

l'auteur précise que le coiit estimé ne doit pas dépasser le cott optimal d'une valeur € :
YueU, h(u)-h*u) <&

Egquation 11. 8

h(n) étant une estimation, au noeud # du coit optimal 4* Mais on ne peut pas étrecertain

que cette estimation soit la meilleure.
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Clest ainsi qu'une évaluation sous-estimée est utilisée pour étre siir d'atteindre la valeur
optimale par valeur inférieure. A l'arrét de l'algorithme, le colt du chemin ne peut étre

quinférieur ou égal au coiit optimal. C'est l'idée de l'algorithme e-admissible A; .

Cependant, cette contrainte d'admissibilité est trop restrictive. Car, supposons que l'on
veuille se rendre d'un lieu .4 2 un lieu B, il se peut qu'il n'y ait pas de chemin direct aboutissant 2
B. Mais, on estime qu'il existe deux chemins . L'un est plus court (minorant) par rapport au
chemin optimal mais la distance au but est assez loin; et I'autre légérement plus long (majorant)
mais plus proche du but par valeur supérieure. Intuitivement, on choisira le deuxiéme chemin.
Ainsi, chotsir une heuristique minorante ne permet pas forcément d'obtenir la meilleure
solution sous-optimale. Mais la question est de savoir comment peut-on atteindre la solution

optimale par valeur supérieure.

Partant de cette idée, Pearl et 4/ [Pearl82] proposent une méthode qui pourra rendre cette
condition encore moins restrictive. Ceci aboutit 4 l'algorithme R} qui fournit une procédure de
recherche généralisée dans les cas ot I'on veut considérer cette information d'incertitude sur 4.

Cette incertitude est exprimée en terme de 7Zsg#e de manquer la valeur optimale.

I1.4.1. Algorithme e-Admissible A;

11.4.1.1. Définstions

On dit qu'un algorithme est €-admissible si et seulement si , pout tout € donné a priot, positif
ou nul, il existe un noeud #, a coat minimal dans I'espace U et un noeud # se trouvant sur le

chemin optimal, tels que :
Ve U f@)< (1 +¢)fu,,)

Eguation I1. 9

€ représente |'écart relatif a 'optimum toléré par l'utilisateur.
P P p

Le principe est basé sur la notion d'aceprabiliti. Donc une deuxieéme liste nommée

Successeurs_Acceptables est créée pour contenir tous les noeuds acceptables tels que:
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Vu € Successeurs_Acceptables, f(u) <(1+ €)X f(u,,)

Eguation 11. 10

Mais comme f"(u{p ) n'est pas connue a prior, on utilise un estimateur minorant; au départ,
on estime que le meilleur noeud est le noeud racine #, Ensuite, #,, est mis a jour au fur et 2
mesure de la découverte de meilleurs noeuds. On appelle la quantité (7 +€ )X £ (#) le "seuil

d'acceptabilité”. Tout état acceptable est donc développé par A: .

I14.1.2. Algorithme Ag

Au départ, l'algorithme développe #, par une procédure developper(x) qui génére
I'ensemble des Successeurs de #. Puis on sélectionne ces successeurs # satisfaisant la condition
d'e-admissibilité (Equation II. 9) pour créer I'ensemble des Successeurs_Acceptables. Pour
les développements suivants, on choisit d'abord un noeud dans cette derniére liste par la
procédure Choix_Dans (ensemble); si la liste Successeurs_Acceptables est vide, on choisit
dans OUVERT. La liste SOLUTION contient les noeuds terminaux #

DEBUT
entrées : &, W, Ly, .

1- INITIALISATIONS.
1.1) OUVERT ¢« {ug}.

1.2) h(ug) ¢« W*Lkmax.

1.3) f(ug) ¢« h(ug) : "Puisque g(ug)=0, colit du chemin déja
parcouru"

1.4) seuil « (l+&)xf(ug) .

1.5) SOLUTION « @.

1.6) developper(up).

IA

1.7) Successeur_ Acceptable « { v € Successeur / f(v)
seuil}.

2- BOUCLE PRINCIPALE
TantQue [ (OUVERT # )& (Vu,eSOLUTION, f(uy)>seuil)] faire

2.1) 8i Succ_Accept # & alors u < Choix_Dans (Succ_Accept)

sinon u ¢« Choix_Dans (QUVERT) .
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2.2) developper(u).
2.3) Successeur « {unSuccesseur}.
2.4) Succ_Accept « { v € Successeur / f(v) £ seuil}.
2.5) V(u et v) € OUVERT, si f(u) = f(v), alors supprimer v.
2.6) Yu € OUVERT, si £(u) > f£(u.) alors supprimer u.;
2.7) Si Card(OUVERT) > TailleMax, enlever 1l'élément queue de
OUVERT.
FinTantQue.
3~ SORTIE

sortir le noeud en téte de SOLUTION.

FIN.

Figure II. 2 :L'algorithme de A: .

I1.4.2. Algosithme R} : Introduction aux Principes

11.4.2.1. Principes

Supposons qu'a un moment de la recherche, 'algorithme vient de trouver un noeud # de
cott C. Quel seta le critére de choix pour développer #? L'algorithme développera # si celui-ci
présente une grande potentialité de réduire considérablement le cott futur, c'est-a-dire s'il n'est
pas trop risqué de terminer la recherche avec ce colt C, sans avoir besoin d'exploiter les
possibilités latentes de » Ce qui signifie qu'on peut posséder une information sur le chemin
passant par # Cette information est basée sur l'incertitude sur l'estimation de 5* ; elle est
représentée par la fonction de densité de probabilité conditionnelle . ( xlh }, qui permet de
mesurer la vraisemblance relative que A* se trouve au voisinage de x sachant
l'estimation h [Pearl82]sle risque de manquer une opportunité de réduction de cott si on
abandonne ce neoud #. Ce tisque est caractétisé par une fonction R(C) qui dépend de p, (. ) et
de C pour chaque p,(.) donné Cette fonction de densité sera utilisée pour calculer la
fonction de risque 4 assodier a l'estimation du cotit d'un noeud. La fonction de risque est

définie par l'espérance mathématique dune variable aléatoire 4 de densité de probabilité

P 2R).
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11.4.2.2. Fonction de risque

Dans notre cas ou g%#) = g(%), la fonction de densité de probabilité sur 4* induit la méme

sur f4(u) puisque la relation est linéaire.

On a donc:
P Wi g)=p.(y—gh) oupoursinplifier: p.(y,8)=p.(y—g)

Eguation 11. 11

On consideére alors f* (#) comme une variable aléatoire représentant le cott du chemin

optimal passant par le noeud » de OUVERT, et on la note par :
Vue OUVERT, f ¥ (1) = g(u) + h" (1)
Equation 11. 12
et sa fonction de densité de probabilité s'écrit :
P+ (3:8)=pPpx(y—8)
Eguation 11. 13

A cette fonction de densité, on associe la fonction risque R(C) définie pour un noeud # de
cotit f#) noté C(u), pour ne pas confondre avec celle de ' A, ou C pour simplifier 'écriture des

relations.

11.4.2.3. Définition de la fonction de risque

La fonction de risque est définie par l'espérance mathématique de (C - /) 5 C-f7 > 0. Plus
la valeur de l'espérance sera forte, plus le colt futur a de chance d'étre proche de f*. Elle est

définie de la maniére suivante :
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R = Bfmax (C-/1),01= |_(C=)p..(3)dy
Eguation I1. 14

Cette fonction mesure le risque de manquer le chemin optimal si on ne développe pas le
noeud qui s'y trouve. Clest-a-dire que plus un noeud présentera une valeur de fisque élevée,

plus il sera choisi en prionité pour le développement.

Sil'on fixe le seuil de risque 2 8, 2 la fin de l'algorithme, le risque de chaque noeud resté dans
OUVERT doit étre inférieur ou égal 2 8. C'est la définition d'un algorithme 8-admissible ou
risque-admissible.

Si un noeud terminal est atteint, on a :
Vue OUVERT ,R(C) <8

Eguation II. 15

On définit alors le cofit-seuil Cy(#) relatif 2 ce risque-seuil § par la solution de I'équation
Equation II. 15, utilisant I'égalité R(C) =& .

Ca(”) représente le meilleur colit acceptable avant que le risque ne tombe en dessous de d.

11.4.2.4.Critére de choix d'un noend

L'algorithme utilise donc un paramétre supplémentaire qui est le seuil de risque . Plus le
rsque est élevé pour un noeud, plus il est probable de trouver I'optimum a partir de ce noeud.
Mais, il ne faut pas oublier que l'algorithme est dérivé de .4*, qui choisit d'abord pat principe
les noeuds dont le cott est le plus faible. Le seuil 8 permet alors de faire un compromis entre

"risque élevé et colt faible".

Chaque noeud # est caractérisé par sa fonction tisque. Pour un niveau de risque & donné,
lintersection de cette foncton avec & fournit le colit Cy(#). Par le principe du "meilleur-
d'abord", on choisira de développer le noeud # dont C;(#) est le plus faible. Dans la liste
OUVERT, on classera les noeuds par ordre croissant de C; (%).

La Figure II. 3 d-dessous illustre comment ce choix est effectué.

58



Chapitre I1 : Algorithme de recherche en arbre

A RO >/ u,

! |
l |
! |
[ ;
o
| |
! l
| i

Cuy) (%(uz) Cgus)

Figure II. 3 : Exemple de choix d'un noeud en fonction R(C). Le noeud #,
présente le coiit le plus faible pour une méme valeur de risque, il sera sélectionné.
Ce choix n'est pas pénalisant, puisqu'a ce colit, le risque correspondant u, ou #
reste faible par rapport au seuil-tisque 8.

11.4.2.5.Chosse du seusl &

En fait, il est assez difficile de fixer une valeur 2 8. Aussi, on le définit plutdt comme un

pourcentage de risque par rapport au colt associé et le cout seuil sera déterminé par I'équation:

R(C)

C =0 avec0 £ 8<1

Eguanion Il 16

L'étape la plus délicate est de trouver la fonction qui mesure ce risque, en l'occurrence la

fonction de densité de probabilité sur les estimations.
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11.4.2.6. Choix de la fonction de densité

Plusieurs types de fonction de distribution, continues ou discrétes, peuvent étre utilisés.
Dans notre cas d'optimisation combinatoire, il est trés courant de rencontrer des fonctions de
type discret. Si on utilise I'occupation de surface de matiere comme fonction objectif, cette
derniére varie plutot par "sauts" d'une quantité de valeur. Les fonctions discrétes sont
mathématiquement difficiles 2 manipuler méme s'il est possible de les formuler autrement de
fagon 2 les rendre continues, en pratique, on doit se rappeler que ce sont des représentations
idéalisées. L'ensemble des points de "sauts” est alors équivalent a l'ensemble des variables
aléatoires. Si p représente la probabilité qu'un événement E se produise, et px la probabilité
d'apparitions successives de cet événement E 2 l'abscisse &, la fonction de distribution s'éctit

alors:

F(x)=2p, (k entier)

k<x

Egquation I1. 17

Si on se rameéne au probléme d'estimation de 4%, cela représente la probabilité d'obtenir
exactement la valeur 4* . Mais comme on ne connait pas sa valeur exacte, la probabilité p ne
peut étre connue avec exactitude. Donc, si on suppose pouvoir encadrer la valeur optimale
h*(n) par deux estimations, on peut représenter la densité P 4(x) par une fonction uniforme. De
plus, les performances de lalgorithme R, sont exprimées en termes probabilistes, les
simplifications peu éloignées de l'exactitude n'auront que des effets de second ordre sur les
résultats fournis par l'algorithme. C'est pourquoi, on décide de prendre une fonction de densité

uniforme.

Cette distribution exprime une probabilité de trouver un événement certain a l'intérieur de

l'intervalle [4, 4]. Ses fonctions de densité f(x) et de distribution F(x) sont :

1
f(x)=|b-a

0 ailleurs

b
pour x €[a.b] avecF(x)=?f(t)dt=1

Eguation 11. 18
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L'application au calcul de la fonction de risque nécessite alors des estimations des bornes

inférieure et supérieure de la fonction normale.

Soient f,, une estimation optimiste de f * (1) et f}, son estimation pessimiste. Clest-a-
dire que pour le choix d'un noeud de cotit f, le fisque de ne pas développer les autres noeuds
est nul ; et avec le cott fb, on atteint la limite du risque-seuil. En supposant que les
estimations de colt de chaque noeud # sont distribuées uniformément entre f, et f,, I

fonction de densité s'éctit :

1
pf+(y)= fa- fb

0 ailleurs

si f,<y<f,

Egunation IL. 19

Les valeurs de f, et f, sont a déterminer selon le probléme et la fonction d'estimation

utilisée (Voir le paragraphe "Application au placement”, p.63).

Pout un noeud # de cout C(#), le risque vaut :

0 pour C < f_
R (C) =%b;_f;—a)) sif,<C<f,
C - % siC2f,
Equation 11 20
On résout I'équation :
5(-6—?—)-=5 avec 0 < 6< 1

Eguation I1. 21

Etenposant 8’ =28/(f, - f, ), on obtient le cott seuil :
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f.+J25(f~f. ) pour osa<fL2f“

5+@ pour 02 fets
2 2

Cs (u)=

Egunation 11. 22

Ainsi, lorsque 8 = 0, le cotit seuil vaut f, ; et lorsque 8 = 7, le coiit vaut f,. Clest-a-dire

qu'on se déplace dans l'intervalle estimé.

La liste OUVERT doit étre organisée dans l'ordre croissant des Cjg(u). La recherche se
fait alors en "dépilant" de cette liste par le sommet. Et en fin de la recherche, le coat dun

noeud terminal U, satisfait la condition :

g (u;)< Cs(up)

Eguation I1. 23
Puisqu'a l'arrivée, b (#) = 0, on a donc:

Cs(us) =g(uy)

Eguation II. 24

Clest Ia condition de &admissibilité de I'algorithme.

Comme l'algorithme A, au lieu de passer du temps 4 sélectionner le meilleur chemin parmi
ceux qui sont de colts assez identiques, il est souhaitable de fixer un écart de tolérance sur la
solution sous optimale 4 trouver. Ainsi permettra-t-on de terminer l'algorithme plus vite avec
une solution acceptable dans la limite d'écart € autorisé. Clest sur quoi est basé I'algorithme R},

présentée dans la section suivante.

I1.4.3. L'algorithme R},

Le principe est assez identique 2 celui de A . On détermine d'abord, par les relations de

risque, le coit seuil par rapport au risque 6 -seuil. Ensuite, seuls les noeuds satisfaisant ce
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niveau seuil seront a considérer. Puis, on classe les noeuds dans l'ordre croissant des cofits
Cs (u) dans OUVERT. Une sous-liste appelée FOCAL est créée pour contenir les noeuds

acceptables par rapport 4 'écart € . Clest-a-dire :

_ Csw)- Cs (uopt)
- Cs (Uopr)

£ avec0<€e<1

Eguation 1. 25

Ainsi, l'algotithme garde la méme structure que celle de A, avec quelques modifications

apportées au niveau du calcul du cott et des critéres de comparaison.

Pour le noeud racine U,, l'évaluat:ion dCS estirnations O timistes et essimistes
0 P a P b
ermnet de fixer le CO\:lt seuil maxn’nal acc table Car, our ICS itéradons on cherchera a
p <p > P ’

développer les noeuds dont les cotits Cy(u) sont inférieurs ou égal a (1 +&) Cy(u,).

Dans ce choix, l'information sur le risque n'est pas trés explicite, car elle est contenue dans
la fonction de cofit: on ne sélectionne que les noeuds ayant un risque au moins égal 4 § , clest-

a-dire ceux dont le cott est le plus faible pour un seuil de risque donné.

II.5. Application au Probléme de Placement

Pour la mise en oeuvre des algorithmes, on considére la matiére comme ayant une longueur
infinie, et sans défauts. Donc, la longueur du tissu sera définie comme une succession de
"bandes" dont la longueur de chacune est donnée par celle de la plus grande forme restant a
placer. On essaie de remplir au mieux la premiere bande sur toute la largeur ; ensuite, on passe 2

la bande suivante, jusqu'a ce qu'il n'y ait plus de piéces a placer.
Pour les deux algorithmes, on doit calculer g#), b () et f, et f}.

Appelons l'état initial i,, correspondant au placement d'aucune piece, et un état final qui
représente le placement de toutes les piéces possibles sur la bande. Chaque chemin entre l'état
U, aun état final quelconque est un placement possible. Le cott de l'arc 4, reliant un état u; 2

un état #, représente la perte produite par le placement de la piéce Fi+1 associée au placement

#, (Figure I1. 4) :
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A= AE1) "i =
= = ——
£ = ——
[} — e
o ] —
5 3 ug| B==
~ = @ —
::—___— 1 ——
= , —
\XA = Surface disponible —

Lpyax  Longueur de bande courante

Figure II. 4 : L'état du placement y; correspond au placement de F,, générant

le coiit en terme de surface de perte de matiére c;; = Lx . Wiy - A(Fy) - A(F2).

IL5.1. Calcul de g(u)

La fonction g(#) comptabilise les pertes générées jusqu'a I'état actuel. Comme on raisonne en

occupation de l'espace, cette perte est décroissante. On I'évalue au fur et 2 mesure du placement
des pieces.

Au départ, aucune piéce n'étant pas placée, la perte est maximale; équivalente a la surface
disponible elle vaut la surface de la bande. La perte peut alors étre évaluée i chaque instant de
maniére récursive par la relation:

gluy)=L xW

Eguation 11. 26

g(u;)=g(u, )+ 8y (4;), évaluation intermédiaire

Eguation 11. 27
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g(u;)=L, XW— S A(F,),évihation finale

UFeU,

Eguation I1. 28

i=1,23. &, kle nombre total de formes placées sur la bande U, .

En fin de bande, l'estimation d'un g(u,,) supérieur au g( ;) permet de détecter un
noeud terminal (dépassement de la largeur de bande). Car lorsque la perte engendrée par le
noeud fils devient supérieure a celle du noeud pere, cela signifie qu'on recommence une

nouvelle bande.

La valeur de g( #) i un noeud « intermédiaire étant déterminée, il faut maintenant estimer

le coiit supplémentaite h( 1) pour allet de # 3 un noeud terminal.

I1.5.2. Calculde h(u)

La valeur h(u) doit étre choisie de fagon 4 respecter I'admissibilité de l'algorithme A; .
Pour respecter la définition de f(#), on doit avoir A u )< 0. Puisque la fonction f(u) est
définie comme la perte de matiére en fin de bande, h( 1) équivaut donc i 'occupation de la

surface restante.

On estime que l'espace que I'on va occuper sur la surface disponible équivaut 2 la sutface

autour des formes concaténées plus la bande latérale restante (Figure II. 5) :
h(uw)=-[(W-W,) XL, +AFE,,)]
Eguation I1. 29

avec A(F, ¢), la surface du peigne coté ¢ de la forme Fp. concaténée avec la forme

précédente.

65



Chapitre 11 : Algorithme de recherche en arbre

L(u) Longueur de fusion -

3

B 9"%
=
S
8
o 3
o 5
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2

L Longueur de bande courante

Figure II. 5 : L'estimation de la valeur de h(u) a I'Equation II. 29 est obtenue
en enlevant de la surface matiére la surface du rectangle circonscrit des formes
imbriquées, et la surface des peignes utilisable sur les quatre c6tés autour de la
forme imbriquée. Comme la valeur de h{u) doit étre minorante, on admet que la

surface des peignes sur deux cotés est suffisant.

On constate bien sur le dessin que si on considére les quatre A(F . , ¢6%), on aurait compté
deux fois la surface qui est commune 2 deux cétés consécutifs. Afin d'étre str d'avoir un 4 (%)
minorant, c'est-a-dire | A(#) | majorant, pour l'algorithme A: , soit on ne considére que les
cotés 2 et 4, on aura ainsi 4 (¥) minorant ; soit on ajuste la relation A(u) précédente en
fonction des types de formes 2 placer (majorité de grandes formes, ou petites formes), par les

paramétre constant gpf , et une fonction correctenr(n). On obtient la forme définitive de A(x):
hu)=-[(W-W,) x Lk,, + A(Fku, c)] X opt X correcteur(u)

Eguation I1. 30
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IL5.3. Calcul de f, et f,

Pour lalgorithme Rje, on doit faire des estimations fa et fp qui représentent
respectivement les estimations optimiste et pessimiste du cot a l'arrét de I'algorithme. La
meilleure estimation f,, de la perte finale optimiste est de prendre g(#) plus 4(#), ou h(#) n'est
plus nécessairement minorante. Pour estimer fj, on peut prendre la méme considération,

mais, afin d'avoir f}, > f,, on ne prendra pas les surfaces A(F;, o).

fa (W =gW)-[(W-W,) X L, +A(E y,0)]

K"’

Egnation I1. 31

fb (u) = g(u) - (W'Wu) X Lku
Eguation 11. 32

11 faut noter que l'intervalle entre les deux valeurs ne soit pas trop étroit. A cause de la
variation discrete des valeurs des fonctions de coilt, il est possible de ne trouver aucun noeud
dans lintervalle précisé. De plus les paramétres de sous optimalité et € restreignent encore

plus le nombre de noeuds a choisir (Figure II. 6).

Une possibilité pour estimer les colits f; et fp serait d'évaluer durant la phase de "pré-
traitement” tous les colts de fagon statistique et en extraire le coit moyen. Ensuite on peut
fixer un écart-type pour déterminer l'intervalle entre f, et f},. Ce type d'approche est souvent
utilisé dans les algorithmes de recuit simulé [Kirkpatrick83, Oliveira93].

67



Chapitre 11 : Algorithme de recherche en arbre
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Figure IL. 6 : Dans un probléme discret, la variation des paramétres de sous-

optimalité (€ ou O) a lintérieur d'un certain intervalle n'implique pas toujours la

variation de 'ensemble de noeuds 2 choisir.
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I1.7. Résultats Avec I'Algorithme A,

Dans les expériences suivantes, les parametres sont choisis d'abord de facon empirique. Les

exemples de placements sont donnés en fin de ce chapitre.

I1.7.1. Rendement

Dans le tableau 1 ci-dessous, on observe que pour certains carnet de

commande, le rendement augmente globalement lorsque l'écart € diminue. Cette

tendance n'est pas toujours vraie pour d'autres (Figure II. 7-1).

carnet de commande ralfcde chem3.cde gr1.cde kd3.cde
rendement estimé ! 71,2% 89,2% 88,83% 93,5%
€=0 58,6% 70,6% 75,5% 79,0%

€=5 70,4% 70,5% 75,2% 78,0%

£=10 53,0% 70,0% 74,9% 69,0%
£=15 53,1% 69,0% 71,6% 69,1%
£=20 63,6% 68,7% 71,2% 77,6%
£€=30 63,6% 68,5% 75,3% 68,7%
£=40 63,4% 68,5% 74,1% 78,0%

Ecart moyen 15,711% 22,20% 16,73% 0,64%

*
Tableau II. 7-1: Résultats avec Ae en fonction de €. L'écart moyen est

calculé 2 partir de rendements expérimentaux.

! Le rendement est estimé 4 'aide de Equation 1.1 et Equation 1.2 du chapitre 1.
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R (%)
79

g, S R NG 378 1
75 . - + ; ~ . ; . gr

704 by 2 _,
70 — T ? 68.5 ¢ chem
S . 63,0 M------n-. [ R W63,3 - - & --kd3
60 %= N ~
55 I N 531 . - - & - -ralf
50 T g

0 10 20 30 40

Figure II. 7-2: Evolution du rendement en fonction d't des différents carnets.

I1.7.2. Complexité

L'augmentation du nombre de noeuds générés avec € décroissant est observée pour les
carnets "grl.cde" et "raffcde”, mais, pour les carnet "chem3.cde" et "kd3.cde", le nombre de noeuds
semble augmenter pour certaines valeurs d'e (Figure II. 7-3), la durée de la recherche en

fonction d'e est suit la méme évolution que celle du nombre de noeuds visités (Figure II. 7-4).

Cette évolution peut étre expliquée par le caractére discret du probléme. Il arrive qu'a certain
stade de la recherche, I'algorithme peut passer beaucoup de temps a trouver une solution sous-
optimale, parce que le reste du stock des formes ne peut pas satisfaire le critére de sous-
optimalité € souhaité.

Pour chaque exécution, la durée de la recherche peut varier légérement a cause de
l'environnement multitiche de Smalltalk sous Unix-Windows™. Le nombre de noeuds visités

donne I'image de la durée d'exécution (Figure II. 7-5).

L'évolution exponentielle est due au caractére combinatoire du probléme de placement.
Auss, la taille du probléme ajoute encore plus a la complexité de la recherche car une faible

variation en taille du probléme accroit tres vite le nombre de noeuds visités (Figure II. 7-6).
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10000

8000

6000

4000

Nb de noeuds visités

2000

Figure II. 7-3: Nombte de noeuds visités en fonction d'epsilon.

35()01_(1]!1_69.&@0-)
3000 %=
2500 PN\ B i L —— 1]
N o
2000 ~——¢— chem3
1500 \*\ -« & --kd3
1000 4
500 - - & - -ralf
R A R TR T e
BT e e )
1 5 10 15 20 30 40

Figure IL. 7-4 : Temps d'exécution en fonction d'€.

3000 durée (sec.) “ ' ;

2000 — A

1000 : ; Nombre e noeuds visités
0 : é :

0 2000 4000 6000 8000 10000

— Noeuds visités ==tendance (polynéme 2¢ ordre)

Figure II. 7-5 : Evolution de la durée de calcul en fonction du nombre de

noeuds Vvisités.
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10000 -+ Nb noeuds visités

9000 +
8000 +
7000 + VY
6000 1 o —e0
5000 1 4 — =5
4000 + g =10
3000 + ——e=20
2000 + e Polynomial (e=0
1000 +

0 } t — } t -

0 20 40 60 80 100 120
Nombre de formes dans un probiéme
Figure II. 7-6: Evolution du temps de calcul en fonction de la taille du
probléme.

IL8. Résultats Obtenus avec I'Algorithme R

Dans cet algorithme, on doit ajuster deux parametres. La démarche sera d'en fixer un et
faire varier l'autre. En fixant le taux de tisque §, et en faisant varier €, on recherche une solution
a (1+¢€) prés du colt optimal. Pour chaque catnet, on peut étudier l'influence des paramétre sur

le rendement et sur la complexité de la recherche.

Les exemples de placements sont donnés a la fin du chapitre.

I1.8.1. Rendement

Pour les trois carnets testés, les courbes (Figure II. 8-1, Figure II. 8-2, Figure II. 8-3)
montrent que le rendement devient meilleur pour des € plus élevés. L'influence du paramétre 0
ne semble intervenir sur le rendement que pour certaines valeurs d'e (Figure II. 8-4). Ce
phénomeéne peut étre di au le caractére discret du probléme comme nous avions expliqué sur

le schéma a la Figure I1.6.
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72 1
71,5 1
71 4
70,5 1
70
69,5 1
69 -
68,5 1

R%

(carnet chem3.cde)

50
—— =5

——&=10
—— =15
—¥— =20
——5=30

68

40

Figure II. 8-1: Rendement en fonction d'e et de 8 avec le carnet chem3.cde.

R%

85 - (carnet kd3.cde) —¥— &=5
——3=10
825 1 —i— =15
80 ——&20
71,5 1 T =0
—8—35=40
75 T T T 1
0 10 20 30 40 €
Figure II. 8-2: Evolution du rendement en fonction de € et de & avec le carnet
kd3.cde.
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R% e 5=()
(camet ralf.cde) —— §=5
——&=10
—¢— 8=15
—¥— 3=20
——5=30
—+— =40

75 1

30 40

Figure II. 8-3: Evolution du rendement en fonction de € et de S avec le carnet

ralf.cde.

R%
(camet ralf.cde)

——e=5

——e=10
—— =15
—¥—e=20

0 10 20 30 40

Figure II. 8-4: Evolution du rendement en fonction de € et de d avec le camnet

ralf.cde..

11.8.2. Complexité

Si on fait tendre l'écart € vers zéro, le nombre de noeuds générés devient trés important
(Figure II. 8-5, Figure II. 8-6). Mais, il faut remarquer que pour certaines valeurs d'¢, la
variation du paramétre 8 semble beaucoup influencer le rendement (Figure II. 8-7). Pourtant,
dans certains cas, l'algorithme ne parvient pas 2 atteindre un noeud terminal. Ceci peut étre
expliqué par le fait que la taille de la liste OUVERT est limitée. Durant la recherche, on procéde
a des suppressions de certains noeuds au fur et mesure de l'élagage du graphe. Il arrive qu'un
méme noeud peut étre ouvert plusieurs fois, d'ou un nombre croissant de noeuds visités. Alors
l'algorithme passe beaucoup de temps 4 évaluer les noeuds dont le coiit pourraient satisfaire les

critéres d'optimalité demandés. Ce temps est proportionnel au nombre de noeuds évalués
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(Figure II. 8-8), en plus de l'explosion combinatoire relative a la taille du probléme (Figure II.
8-9). Il faut noter aussi que l'algorithme R;a‘ passe étrangement beaucoup de temps sur la
troisiéeme derniere bande (voir la section II.11.2 Exemples de placements). Ce comportement
de l'algorithme nous est inexplicable. On pourrait tenter une explication par le fait que l'espace
de recherche réduit a 'ensemble de formes restantes comporte beaucoup de minima locaux et
les fonctions d'estimation utilisées ne sont plus adaptées pour la nouvelle forme de cet espace.

Pour ce genre de comportement, il faudrait introduire a I'algorithme une notion d'adaptation.

Nombre de Noeuds visités
{carnet chem3.cde)
——3=0
200000 - (180000 - 5=5
——&=10
150000 4
—¥— =20
100000 - —¥— =30
50000 - courbe de
0 tendance
0
Figure I1. 8-5 : Evolution de nombre de noends visités en fonction de € .
Nombre de noeuds générés en fonction de €
(camnet ralf2.cde)
—— 3=0
100000 —i—3=10
—¥—§=15
10000 ——5=30
—+—8=40
1000 + €
0 10 20 30 40

Figure II. 8-6 : Nombre de noeuds visités en fonctions de € et 8 avec le carnet

ralf.cde.
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60000 - chem3.cde
50000 - ——c=20
40000 - —w-e=15
—e—g =10
20000 4
10000 = = s
0 L I 1) ) ¥ 8
0 10 20 30 40

Figure II. 8-7 : Evolution de nombre de noeuds visités en fonction de .

Durée en secondes en fonction de ¢
(carnet chem3.cde)
20000 - o— 5=0
15000 - —W—5=5
——&=10
10000 -6 5=15
—o— 6=30
5000 -+
e §=40
0 . . " .
0 5 10 15 20

Figure II. 8-8 : Durée de la recherche en fonction des facteur € et d.

—+—e=03=0

—— =560

—&— =5 5=10

——¢=10 5=0

~—f— =10 &=10

—%— =20 8=5

Exponentiel (e=5 d=0)

Figure II. 8-9: Evolution exponentielle du nombre de noeuds visités en fonction du

nombre de formes dans un carnet.
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I1.8.3. Commentaire

Les graphiques montrent que si on fait tendre I'écart € vers zéro, le nombre de noeuds
visités devient trés important, sans pour autant fournir de bon rendement, puis qu'on a vu que
le rendement est meilleur avec des € relativement élevés. Pour certains cas, l'algotithme ne
parvient pas a atteindre un noeud terminal alors que le temps de recherche devient de plus en
plus 1mportant. Deux explications possibles sont la limitation de la taille de la liste des noeuds

exploités et le caracteére discret du probléme de placement.

Les listes OUVERT et FERME sont limitées 2 un nombre maximal de noeuds. Lotsque
vers la fin de la recherche, I'algorithme stagne parce quiil ne parvient pas a trouver une solution
satisfatsant les critéres d'optimalité demandés, le nombre de noeuds testés augmente et donc la
taille des listes des noeuds. Certains noeuds excédents supprimeés des listes peuvent réapparaitre
et réévalués. La gestion des listes FERME et OUVERT est un probléme général pour les
algorithmes de recherche en arbre [Cung94].

La variation discrete des entrées peut causer la stagnation de la recherche. Lorsque qu'il
n'existe aucune forme qui pourrait remplir la surface restante et que ctitéres demandés ne sont

pas encore atteints, 'algorithme peut également stagner.

Mais, également les définitions de nos fonctions f; et f, nesestpas parfaites ainsi que
l'utilisation de la densité normale pour 4. La fonction 4 représente les "gains" futurs qui
viennent réduire les pertes actuelles représentées par g dans la fonction totale £ Mais le gain
futur, qui est égal 2 la surface réelle de la forme ajoutée, s'accompagne de perte supplémentaire,
qui correspond aux surfaces inutilisables générées par la configuration du placement. Donc
choisir une forme 2 placer F de surface A(F, ) n'implique pas forcément une réduction de
pertes de quantité 4(Fe.) La surestimation de ces pertes permet d'étre stir de pouvoir placer une
forme et la forme choisie sera srement incluse dans l'espace libre estimé. Mais si la surface
libre permet de contenir exactement cette forme, mais son heuristique est légérement
supérieure 2 la valeur admissible, l'algorithme admissible peut manquer cette opportunité. Alors
que si I'on s'approche par valeur supérieure, cette configuration serait acceptable. Accepter les
surcolts implique aussi I'augmentation l'espace de configurations. Enfin, les paramétres des
algorithmes étaient choisis de fagon empirique, alors qu'il serait plus judicieux de trouver des

valeurs spécifiques au probleme. Cedi n'est pas toujours facile a2 déterminer.

I1.9. Comparaison des Deux Techniques en Atbre

Dans cette partie nous récapitulons quelques résultats pour la comparaison. Il est assez
difficile de comparer les deux algorithmes car l'ajustage des parametres influence aussi la qualité

du résultats. Toutefois, on peut extraire des résultats précédents les meilleurs rendements
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obtenus et comparer les cotts en temps de calcul et en espace mémoire. Le tableau ci-dessous
( : ~ Tableau II. 9-1) récapitule le meilleur rendement
obtenu pour chaque carnet. Les mémes données sont représentées graphiquement 4 la Figure

II. 9-1.

. * ) *
Algorithme A, Algorithme R g
Carnet meilleur rendement temps meilleur rendement temps
obtenu(%o) obtenu (%o)
ralf.cde 70.4 (€ =5) 2'53" 70.2 (€ = 20,0 = 0) 627"
chem3.cde 70.6 (€ = 0) 17'17" 71.1 (€ = 20, & = 30) 11'44"
grl.cde 77.0 (€=15) 48'7" 76.3 (€ =15, & = 20) 1h35'37"
kd3.cde 79 (€=0) 54'28 78.3 (€ = 20, 6 =20) 2h03'11"

Tableau II. 9-1: Récapitulatif de quelques résultats.

804 Rendement %
784
764
744

chem3.cde gri.cd kd3.cde

ralf.cde

Figure II. 9-1: Comparaison du meilleur rendement obtenu pour chaque

*
carnetLes barres 3 gauche représentent les résultats par Az et 3 droite ceux de

R,

*®
Les deux algorithmes sont trés compétitifs. L'algorithme Az foumnit de meilleurs résultats,
sauf sur le catnet chem3.cde ou lalgorithme R;e semble étre légeérement meilleur en

rendement et en temps de calcul (Figure II. 9-2).
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Temps
1:55:12; 1:35:37
1:35:377 2

1:26:244

0:57:364

0:28:484

ralf.cde chem3.cde gri.cde kd3.cde

Figure II. 9-2: Durée globale de recherche pour les rendements précédents.

11 faut cependant mentionner que l'importance du temps de calcul global de l'algorithme
R;e (surtout pour les carnet grl.cde et kd3.cd) est surtout due a I'anomalie montrée sur les
exemples de placement i la section IL.11. Cette anomalie concerne I'étrange comportement de
l'algorithme R ;a‘ qui passe énormément de temps sur les troisiéme et quatriéme bande, alors
que la taille de I'espace de recherche est déja beaucoup réduite. Il nous est difficile d'expliquer
ce comportement inattendu, mais nous suspectons l'inadéquation des fonctions d'estimation.
En effet, il est possible qu'a ce stade, 'espace de recherche comporte des minima locaux assez

similaires et la fonction d'évaluation ne permet de distinguer explicitement les noeuds.
p guer exp.

Quant 2 la complexité par rapport a la taille du probléme, l'algorithme R;E est plus
exponentiel que A: (Figure II. 9-3).

Nb noeuds
50000 Toénérés N
40000 + s
--4&--R'e=5d

30000 4 o AvesS
20000 + 3

.” ’A
10000 4 e

A Nombre de formes
0 i : —
0 50 100 150

Figure II. 9-3 Comparaison du nombre de noeuds développés par des deux
algorithmes pour les rendements du tableau Erreur! Source du renvoi

introuvable..
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Ces résultats globaux ne donnent pas vraiment le comportement en détal des deux
algorithmes. Par exemple, on remarque que A§ a tendance 2 placer plus de petites formes que
R ;8 place plus de grandes formes (Figure II. 9-4, Figure II. 9-5). Parfois, il n'est pas nécessaire
d'obtenir le meilleur rendement sur la premiére bande, car la répartition des formes peut étre
déséquilbrée dans le placement global. Ceci montre que l'estimation de 4 par valeur inférieure
favorise la progression de la recherche par petites valeurs (ici la diminution de la perte) et vice
versa, la surestimation favorise le placement de grandes formes. Toutefois, cette surestimation
ne permet pas toujours d'aboutir 2 une meilleure solution . Dans notre cas, ceci s'explique par le
fait que la bande est limitée en longueur et en largeur, si bien que I'algorithme génére beaucoup
de solution invalides par rapport a ces contraintes de dimensions et l'algorithme effectue
beaucoup de backtracking. Il serait intéressant de tester l'algorithme sur un placement non
limité en dimension de la matiére (c'est le cas du placement de composantes dans un crcuit

imprimé ou le but est de compacter au maximum).

epsilon: 10 % delta: 0 %

- B el = s

Width: 500 Length:2712 avEff.: 69.0 % totalRunTime: 2167sec.
atio/Strip: ’83.6% 83.8% 88.2% 78.6% 74.1% 67.1x 57.1x% 15.2%
Time/Strip: ‘679 s, 401 s. 441 s, 539 s. 83 s. 16 3. 8 8. 0 8. *

NP /Strip: ° 2484 1520 1200 2060 336 96 48 8 °

ND/Strip: * 28 22 19 44 14 6 S 2 -

Figure II. 9-4: Exemple de placement avec A;. On remarque dans les

premiéres bandes que l'algorithme favorise le placement des petites formes.

epsilon: 10 % delta: 40 % ]

= »)

(]

==
===l

T T T
Width: 500 Length:2373 avEff.: 78.1 % totalRunTime: 45522sec.
Ratio/Strip: °82.4% 82.0% 81.0% 82.9%x 79.0% 72.7% 66.9%

Time/Strip: ‘1997 s. 2684 s. 2157 ». 13769 s. 24791 s, 121 s, 3 s,

£
Figure II. 9-5: Exemple de placement avec Ré‘g. On remarque dans les

premiéres bandes que 'algorithme favorise le placement des grandes formes.
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I1.10. Conclusion sur les recherches heuristiques en arbre

Globalement, on obsetve que l'algorithme Rge examine plus de noeuds que A:
puisque les noeuds non admissibles sont également considérés. L'efficacité est trés dépendante
de l'ajustage des paramétres peut ajuster les parameétres. Avec deux parameétres a ajuster, on
restreint encore plus les noeuds a développer a chaque étape. Si la liste des noeuds classés par

C5 est vide, on prend dans OUVERT, ce qui revient 4 utiliser A: .

Avec ces remarque, on pourrait nous poser la question "pourquoi utiliser Rge ?". La
premiére réponse est que nous voulions relaxer la contrainte d'admissibilité de A: et permettre
d'accepter aussi les noeuds non admissibles, mais dont le colt dépasse légerement la valeur
optimale. Appliqué au probléme de placement, il s'avére qu'il n'est pas facile d'estimer cette
valeur optimale et qu'il n'est pas non plus facile de prévoir le comportement de l'algorithme 2

cause du caractére discret du probléme.

Toutefois, nous pensons que la notion du risque est a considérer dans le cas ou
l'algorithme A: ne trouve plus aucune solution admissible et qu'il faut alors "regarder” au-dela
des limites de I'admissibilité. La précision de R;e est également fortement dépendante de la
foncton de densité de probabilité et des intervalles définis par f, et fp. Il serait plus
profitable de définir ces fonctions avec des données statistiques au cours d'une phase de pré-

traitement avec différents types de carnets.

En effet, il est probable que, arrivé a ce stade de recherche avec une nouvelle forme de
l'espace de recherche, l'algorithme 2 la difficulté de distinguer entre les " bons" et les moins
bons noeuds, si bien que tous les noeuds pourraient étre développés, et vraisemblablement, 2
cause de la taille fixe des listes OUVERT, FOCAL, FERME, certains noeuds pourraient étre
évalués plusieurs fois. Pour remédier a ce probléme, on poutrait utiliser la stratégie de tabou.
Dans cette derniére méthode, les noeuds menant aux échecs sont enregistrés dans une liste
"taboue", et lors de la recherche si le méme type de noeud se présente, il ne sera pas développé.
Mais nous pensons que cette stratégie de taboue fait encore intervenir une liste supplémentaire
et la gestion de cette liste ajoute un temps de traitement supplémentaire. La technique du recuit
simulé poutrait apporter une solution dans le sens ou la faible température permet déja de

limiter I'acceptation d'un certains nombre de configurations.

En résumé, les algorithmes dérivés A* sont nombreux et reste encore populaire, car son
ptincipe est simple et efficace pour des probleme de petite taille. Mais dans les problemes a

grande taille, 4* nécessite beaucoup d'espace mémoire pour stocker les noeuds dans OUVERT
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et FERME, puisque TOUS les noeuds admissibles pour étre développés doivent étre
effectivement développés.

Les améliorations actuelles visent surtout a diminuer la complexité tant spatiale que
temporelle, soit gérant mieux l'espace mémoire [Ghosh91, Cung94], soit en utilisant une
machine paralléle [Arenales95, Daza95], soit encore, on se tourne vers les algorithmes

stochastiques tels que le recuit simulé que nous verrons dans le chapitre suivant.
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I1.10.

XEMPLES DE PLACEMENTS

*
1.10.1. Ag

11.10.1.1. Carnet grl.cde

_ _ , EFE. %
A*epsilon | gaSimp|  Editeur | newCde | 100 or e oot
R*de | gaHsa| Largeur | saveCde| 80
o . 60 ...
RecuitSimul| algoGA4 newview | saveBest]
40
visuCarnet | 20
stock:0 0 7 0 0 0 132 T pegeeee
width (pix.): 500 Length: 153 Effic. : 48.5 % g i | | i | | | ¢
epsilon: 5 % delta: 0 % Time: 14 sec. 68 272 436 1440 884 208 912 224
Noeud Dev.: 24 Noeud Gen.: 312
restD 0 0-0 0 0 0 0 Number of gen. Nodes
— S| S x | —

NP/Strip: ° 1020 1020 1544 1612 1188 312
ND/Strip: * 14 14 27 30 30 24 °

’

Width: 500 Length:2008 avEff.: 77.0 % totalRunTime: 2887sec.
Ratio/Strip: ‘85.5% 85.5% 81.0% 80.8% 80.8% 48.5%
Time/Strip: ‘386 s. 361 s. 738 s. 907 s. 481 s. 14 s.

Figure 11. 10-1: Interface visuelle de placement. La fignre montre ici le placement de carnet gri.cde avec € = 5.
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o

g
)

de”ﬂ-——____?g=_hh — !

-

Width: 490 Length:2023 avEff.: 74.9 % totalRunTime: 1342sec.
Ratio/Strip: ‘85.7% 85.7% 81.4% 80.9% 79.6% 36.1%
Time/Strip: ‘270 s. 239 s. 437 3. 288 s. 105 s. 3 s. °

Figure I1. 10-2: Carnet gr1.cde avec € = 10.

gﬁvw =T '

Width: 490 Length:2226 avEff.: 71.2 % totalRunTime: 713sec.
Ratio/Strip: °78.0% 84.4% 80.9% 74.7%x 74.3% 35.1% °
Time/Strip: °359 s. 159 s. 64 s. 75 3. 54 3. 2 s. ’

Figure 11. 10-3: Carnet grl.cde avec € = 20.



11.10.1.2.Carnet chem3.cde

| R gy N i | |y T |

Uidth: SO0 Length:2647 avEff.: 70.6 % totalRunTime: 1037sec.
Ratio/Strip: +80.5% 80.5% 80.5%x 73.1% 70.0% 72.7% 76.2% 71.7% 30.0% *
Time/Strip: ‘161 s. 161 s. 163 5. 1125 1925 93 5. 75 76 5. 45 *

Figure I1. 104 : Carnet chem3.cde avec € = 0.

g
T

i
/
i

¥idth: 500 Length:2647 avEff.: 70.0 ¥ totalRunTime: T00sec.
Ratio/Strip: '83.2% 79.1% 72.9% 71.4% 71.4% 70.6% 74.2%y 75.7% 31.3% ’
Time/Strip: ‘148 s, 112 s. 863 T1's 71 s. 665 1068 35s 53

Figure I1. 10-5: Carnet chem3.cde avec € = 10.

Vidth: 500 Length:2790 avEEf.: 68.7 % totalRunTime: 848sec.
Ratio/Strip: ’81.0% 78.3% 78.7% 70.8% 69.6% 69.3% 77.1x 67.0% 26.2% ’
Tine/Strip: *121 s. 101 5. 116 5. 83 s 128 s. 105s. 1088 78s 25 '

Figare I1. 10-6: Carnet chem3.cde avec € = 20.

Vidth: 500 Length:2790 avEff.: 68.5 x totalRunTime: 870sec.
Ratio/Strip: *76.7% 81.3% 72.0% €9.7% 65.7% 71.0% 64.7% 62.1x S3.1%
Time/Strip: ‘266 s. 144 s. 81 s 101 s 123 s 1265 185 9s 2s '

Figure 11. 10-7: Carnet chem3.cde avec € = 30.
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11.10.1.3.Carnet kd3.cde
T e e o] o [ i S et
\ I _ﬂp—’xcf\
] |
T — T e N

Width: 500 Length:2373 avEff.: 79.0 % totalRunTime: 3268sec.

Ratio/Strip: ‘84.8% B84.8% 86.2% 82.5% 80.7% 67.5% 66.5%
Time/Strip: ‘814 s, 671 s. 596 s. 763 s. 395 5. 26 s. 3 5. ’

Figure I1. 10-8: Carnet kd3.cde avec € = 0.

P

Width: 500 Length:2373 avEff.: 78.0 % totalRunTime: 2822sec.
Ratio/Strip: ’82.4% 81.3% 83.4% 84.1% 81.9% 67.6% 65.2% '
Time/Strip: 682 s. 488 s. 547 s. 687 s. 382 s. 34 s. 2 5.

Figure I1. 10-9: Carnet kd3.cde avec € = 10.




epsilon: 20 % delta: 0 %
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[. f; 8 J ms— b ey \t .,;_:?"T'jﬁ}\%
Wwidth: 500 Length:2373 avEff.: 77.6 % totalRunTime: 3182sec.

Ratio/Strip: ’83.5% 82.9% 81.6% 82.7% 79.2% 68.2% 65.2% °

Time/Strip: ‘929 s. 689 s. 782 5. 514 5. 242 3. 24 5. 2 5. '

NP/Strip: * 2484 1764 1996 1308 644 104 32 *

ND/Strip: * 98 23 28 22 20 8 6

Figure 11. 10-10: Carnet kd3.cde avec € = 20.
11.10.1.4.Carnet ralf.cde

epsilon: 5 % delta: 0 % epsilon: 10 % delta: 0 %

|

Width: 500 Length:444 avEff.: 70.4 % Width: 500 Length:483 avEFf.: 53.0 % jiam: 600 vorgeh 439 Eff 695

Ratio/Strip: ‘74.5% 66.3% Ratio/Strip: *77.9% 58.8% 22.3% Ratio/Strip: '77.9% 69.4% 43.4% *
Time/Strip: ‘158 s. 15 s. * Time/Strip: 120 s. 13 s. 0 8. ’ Time/Strip: *195 s. 13 5. 0 s. °
NP/Strip: ' 816 256 NP/Strip: ’ 708 296 8 *

ND/Strip: * 14 13 ° ND/Strip: * 13 14 2 -

Figure II. 10-11: Carnet ralf.cde avec resp. € = 5, 10, 20.
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11.10.2. Rge

I1.10.2.1.Carnet ralf cde

epsilon: 10 % delta: 0 %

=

width: S00 Length:506 avEff.: 50.3 %
Ratio/Strip: °79.3% 60.3% 11.4% °
Time/Strip: *301 s. 11 s. 0 8. *
NP/Strip: ° 1300 264 4

ND/Strip: * 24 11 2

epsilon: 0 % delta: 10 %

J
[

% ;

width: 500 Length:596 avEff.: 48.6 %
Ratio/Strip: ‘76.8% 60.1% 9.0%
Time/Strip: ‘2701 s. 2767 s. 0 s.
NP/Strip: ’ 11628 56940 8

ND/Strip: ’ 226 2223 3

epsilon: 10 % delta: 10 %

Width: 500 Length:433 avEff.: 64.1 %
Ratio/Strip: *77.6% 71.4% 43.4% °
Time/Strip: ‘183 s. 31 5. 1 8. *

NP/Strip: ' 808 416 16
ND/Stxip: © 16 23 4 °

epsilon: 20 % delta: 0 %

width: 500 Length:444 avEff.: 70.2 %
Ratio/Strip: *79.3% 61.0%
Time/Strip: 373 s. 14 5.

NP/Strip: * 1300 264 *

ND/Strip: * 24 13

epsilon: 15 % delta: 40 %

==

Width: 500 Length:444 avEff.: 69.6 %
Ratio/Strip: '78.2% 61.0% °
Time/Strip: ‘272 . 14 s.

NP/Strip: ‘ 940 264 °

ND/Strip: ’ 17 13 *

epsilon: 15 % delta: 50 % '

=

Width: 500 Length:444 avEff.: 69.6 %
Ratio/Strip: *78.2% 61.0% °’
Time/Strip: 230 s. 13 8.
NB/Strip: * 940 264 ’

ND/Strip: * 17 13 -
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I11.10.2.2.Carnet chem3.cde

epsilon: 10 ¥ delta: 0 % l

spsilon: 10 % delta: 20 %

vidth: 500 Length:2647 avEff : 69.8 % totalRunTine: 1038sec.

Ratio/Strip: '78.8% 78.8% 78.4x 71.2% 75.9% 72.6% 75.0% 74.0% 23.1%
Tine/Strip: ‘106 s. 120 s. 112 s. 347 5. 124 o 138 5. 39 5. 45s. 75 *

epsilon: 10 ¥ delta: 10 %

T

Width: 500 Length:2647 avEff.: 70.9 % totalRunTime: 583sec.

Ratio/Strip: *77.4% 77.4% 76.3% 72.8% 72.8% 74.0% 73.9% 72.8% 41.1x
Time/Strip: *91 s. 85 s. 101 s 61 s. 64 3. 73 5. 37 5. 39 5. 32 5.

epsilon: 10 ¥ delta: 40 %

T > T > T >3

S
=

¥idth: 500 Length:2647 avEff.: 70.3 % totalRunTime: §99sec.

Ratio/Strip: ‘77.4% 77.4% 74.2% 72.8% 72.8%x 74.8% 75.0x 73.3% 34.6x
Tine/Strip: ‘94 s. 87 5. Bl s. 61 s 62 9. 77 s 40 s 50 s 147 s °*

epsilon: 20 & delta: 0 % l

Vidth: 500 Length:2671 avEff.: 69.9 ¥ totalRunTime: 59lsec.

Ratio/Strip: ‘77.4%x 77.4% 76.2% 78.0% 78.0x 78.0% 70.8% 173.9% 19.6%
Time/Strip: ‘83 s. 81 s 88 s 77s 71s 70s 5is 67s 3s °

epsilon: 20 ¥ delta: 10 % J

—
{ ){ ]

L | | i |

) J
{ K ]

Vidth: 500 Length:2647 avEff.: 70.9 ¥ totalRunTime: €99sec.

Ratio/Strip: °77.8% 77.8% 74.2% 75.2% 75.2% 71.2% 75.9% 68.6% 42.5v

Tinme/Strip: ‘108 s. 106 s. 62 5. 93 8. 755 1875 268 453 7

L | s i 1

Vidth: 500 Length:2647 avEff.: 70.4 % totalRunTime: £02sec.

Ratio/Strip: °77.8% 77.9% 75.3% 75.2% 175.2% 72.2x 75.9% 72.8% 31.4x
Time/Strip: *107 s. 110 s. 58 s. 90 s. 91 s. 76 s 28 s 35s 78 °

epsilon: 15 x delta: 30 %

epsilon: 20 ¥ delta: 30 %

}_—B:Q/H 1\S/Pﬁ1 N

S

iy | S ey —

o

Vidth: SO0 Length:2647 avEff : 71.1 ¥ totalRunTine: 704sec.

Ratio/Strip: ‘77.8% 77.6% 73.6% 75.2% 75.2% 71.2% 75.9¢ 68.6% 44.5% ¢
Time/Strip: *108 s. 107 s. 57 5. 85 3. 77 s 190 s 27 s 46 7 s *

Vidth: 500 Length:2659 avEff.: 71.7 ¥ totalRunTime: 1526sec.

Ratio/Strip: *77.8% 77.8% 76.6% 71.2% 71.2% 71.2% 67.4% 72.4% 59.4%
Time/Strip: ‘109 s. 113 s. 80 s 333 s 317 s 346 s 193 s 235 128 °




11.10.2.3.Carnet grl.cde

epsilon: 10 % delta: 20 % . epsilon: 20 % delta: 20 %

C T TR

[ [

I [ 1 ﬂrﬁ‘ ]
Width: 500 Length:2161 avEff.: 67.3 % totalRunTime: 1208l1sec.
Ratio/Strip: ’83.0% 83.0% 81.0% 81.2% 78.5% 39.3% 25.4% ~ Width: 500 Length:2098 avEff.: 67.6 % totalRunTime: 8965sec.
Time/Strip: ‘979 s. 897 s. 9209 5. 653 5. 316 3. 25 5. 2 5. ’ Ratio/Strip: ’81.0% 81.0% B81.3% 79.5% 76.7% 69.7% 4.3% °
NP/Strip: ‘ 2344 2328 13804 1508 1016 456 80 Time/Strip: ‘890 s. 876 s. 2748 s. 544 s. 1100 s. 2807 5. 0 5. °
ND/Strip: * 37 37 264 28 25 28 12 - NB/Strip: ’ 1836 1780 4920 1420 2712 23112 8 ’
ND/Strip: ' 26 26 81 26 70 2301 3
epsilon: 15 % delta: 20 % epsilon: 5 % delta: 20 %
“-Q.L ;, -\% 4-"'-'-
f : = .g:l’“‘“-——-lf 1
H\
T

Width: 500 Length:2023 avEff.: 76.3 % totalRunTime: 7697sec. Width: 500 Length:2023 avEff.: 77.3 % totalRunTime: 23325sec.
Ratio/Strip: '83.0% 83.0% 80.8% 79.9% 79.5% 51.5% Ratio/Strip: '84.8% 84.8% 81.6% 79.6% 79.3% 53.4%
Time/Strip: '1179 s. 1067 s. 1752 s. 3018 s. 664 5. 17 5. ~ Time/Strip: ‘1514 s. 1393 s. 5275 s. 14941 s. 159 5. 43 5. *
Np/Strip: ‘ 2344 2328 3456 6272 1796 308 NP/Strip: ’ 3808 3808 11120 33968 816 1032 °

ND/Strip: © 37 37 65 139 48 23 ND/Strip: * 69 69 185 646 23 68

Rematque: Il est intéressant de noter que l'algotithme passe énormément de temps sur les troisiéme et quattiéme bandes. Le temps de techerche ainsi que le nombre de
neouds générés augmentent fortement, plus que ceux des premiéres bandes. Nous ne pouvons pas expliquer ce compottement mais on poutrait penser que les fonctions

d'estitation ne sont plus adaptées a la nouvelle forme de l'espace de recherche réduit.
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IL10.2.4.Carnet kd3.cde

epsilon: 6 ¥ delta: 5 % epsilon: 20 ¥ delta: 20 %

-t bt N~ el
R e

(o]
Width: 500 Length:2373 avEff.: 77.9 % totalRunTime: 22998scc.
Ratio/Strip: ’83.3% 82.1% 83.8% B82.8% 79.2% 66,.9% 66.9% - o 1 =T 1
Time/Strip: *3426 s. 4457 . 7739 s. 7086 ». 274 5. 143 2 s ° : . | ) F—

9096 9836 19640 21188 644 80 32 * Width: S00 Le\:\qth.2313 avEff. : 78.3 ¥ totalRunTime: 7391sec.

o1 121 269 584 95 6 6 - Ratio/Strip: 83.1% 83.1x 84.2x 82.5% 79.6% 68.7% 67.1x

Time/Strip: *2466 s. 2239 s. 514 s. 1620 s. 520 s. 30 5. 2 3. *

epsilon: 20 % delta: 10 % epsilon: 10 2 delta: 20 %

- =

_— . T 3CT h r * 3

- . width: 500 Length:2373 avEff.: 77.7 % totalRunTime: 36625sec.
dei.:h: 509 Length:2373 avEff.: 78.1 ¥ totalRunTime: 12562sec. Ratio/Strip: '84.2% 82.5% 81.9% 82.1% 79.7% 66.9% 66.9% °
Ratio/Strip: ’83.1% 83.1% 82.3%v 81.8% 77.1% 72.2% £7.1% Time/Strip: ‘1377 s. 2918 5. 7873 5. 4856 5. 19576 5. 21 5. 4 5. *

Time/Strip: 2970 s. 2613 s. 3035 s. 1086 s. 2750 s. 95 5. 3 s. '

Le comportement de l'algorithme avec le carnet &d3.cde ressemble 4 celui avec le carnet grf.cde. L'algorithme perd énormément de temps sur la cinquiéme bande. Ce
compottement identique pour les deux carnets assez identiques semble indiquer que les formes utilisées doivent impliquer le type de fonctions d'estimation. Aussi, il
serait intéressant de doter l'algorithme d'une certaine capacité d'apprentissage puisque dans ces exemples, les deux premiéres bandes sont exactement identiques. Il suffit
de tester si les formes restantes permettent de reproduite un placement identique et il suffit de recopier ce placement sur la deuxieme bande. Le processus de placement

de la deuxiéme bande peut étre évitée résultant sur un gain de temps considérable.
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CHAPITRE III

Algorithme de Recuit Simulé

I11.1. Introduction

Une méthode brute pour résoudre un probleme difficile est la recherche aléatoire ou
énumérative dans laquelle les points sont pris au hasard ou de fagon systématique dans I’espace
de recherche et leur valeur est déterminée. Si celle-ci est bonne, on la sauvegarde, sinon elle est

rejetée et un autre point est évalué. Clest une stratégie peu intelligente et peu utlisée.

Pour les fonctions continues, on utilise la méthode du gradient, appelé aussi bill-chmbing,
dans laquelle la recherche est guidée par le gradient de la fonction. Mais cette technique est
souvent limitée aux fonctions unimodales (ayant un seul minimum ou maximum) car
algorithme s’arréte sur le premier minimal local trouvé. Pour des fonctions multimodales,
Iidée est de combiner la recherche aléatoire et le gradient. Ce dernier commence par trouver un
minimum. Puis une fois que celui-ci est localisé, la recherche recommence avec un autre point
choisi au hasard. L’algorithme s’arréte aprés un certain nombre d’itérations défini par
Putilisateur, ou si un certain nombre de minima locaux trouvés n’apportent aucune
amélioration. Cette méthode est appelée méthode d'amélioration itérative; elle est simple a
implanter et peut donner de bons résultats sl n’y a pas trop d'optima locaux. Lorsqu'il y a
plusieurs optima locaux, ce qui est souvent le cas dans les problemes combinatoires, on peut
recommencer l'algorithme plusieurs fois avec un autre point, mais rien n'assure 'obtention d'un

optimum global [Renders95]. D'ou l'idée de bien guider le choix des configurations 2 "visiter".

Dans cette partie, Palgorithme utilisée est un hybride du recuit simulé et de la rechetche en
atbre du chapitre précédent. Le caractére déterministe de la recherche en arbre est maintenant

remplacé par le caractére stochastique du recuit. L'algorithme est de type construction.

97



Chapitre I11 : Algorithme du recuit ssmnlé

IIL.2. Recuit Simulé

Le recuit simulé est une version améliorée de la méthode d’amélioration itérative. Il est
proposé en 1983 par Kirkpatrick et 2/ [Kirpatrick83] pour la résolution d'un probléme de
placement en VLSI (Very Large Scale Integration). La méthode est inspirée du principe
thetmodynamique dans lequel les déplacements dans l'espace de recherche sont basés sur la
distribution de Boltzmann. La probabilité de Boltzmann, notée T; mesure la probabilité de
trouver un systéme dans une configuration C; d'énergie E(C; ), 2 une certaine température T

donnée, dans l'espace de configurations U'et elle est définie par :

- E(C,
exp———k(T’)
i = —E(C)
ielU Z exp P TJ
jeU .

Eguation I11. 1: k est appelé la constante de Boltzmann

Dans cette expression, le facteur £T montre que lorsque la température est tres élevée, tous
les états sont a peu prés équiprobables, c'est-a-dire un grand nombre de configurations sont
accessibles. Au contraire quand la température est basse, les états a haute énergie deviennent

peu probables par rapport a ceux de faible énergie.

Pour appliquer ce principe au probléme de minimisation de cout, le processus de recherche
peut étre assimilé 2 un processus de recust comme en métallurgie. Quand on chauffe un métal a
une température tres élevée, le métal devient liquide et peut occuper toute configuration.
Quand la température décroit, le métal va se figer peu 2 peu dans une configuration qu'il est de
plus en plus difficile 4 déformer (on dit qu'il est refoid). A moins de le réchauffer (recuis), le
métal peut étre retravaillée de nouveau pour hu donner la forme désirée. L'algorithme de
Kirkpatrick simule ce processus en combinant dans Talgorithme les mécanismes de

refroidissement et de recuit (Figure III. 1).
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A ()

bassin métastable

q

|
minimum stable |

G

Figure III. 1 : Parcours de l'espace de recherche avec le recuit simulé. Le
gur P
principe de "recuit" qui se traduit par une augmentation du niveau d'énergie, permet

de sortir des minima locaux.

Cependant, le concept de température dun systeme physique n’a pas d'équivalent direct
avec le probléme 2 optimiser. Le parameétre température T doit étre simplement un parameétre
de controle, indiquant le contexte dans lequel se trouve le systeme (ex: stade de la recherche).
En fait, le parametre T contrdle les déplacements vers les points voisins les moins bons pour
échapper aux optima locaux, sans pour autant trop s'écarter du chemin vers le vrai minimum.

L’équivalent de I'énergie sera la valeur de la fonction de cott g.

Ainsi, dans I'algorithme de recuit simulé, la probabilité de Boltzmann n’est pas directement
appliquée, mais le critére de Metropolis est utilisé. Le critére de Metropolis permet de décider si
une nouvelle configuration générée présente une variation de cott acceptable. II permet de

décider aussi de sortir des minima locaux quand le critére d'arrét n'est pas encore atteint.

II1.2.1. Critére de Metropolis

Aptes chaque passage d'une configuration # 2 une configuration #, on calcule la variation de

la fonction de coiit Ag = g(v) — g(u) . La transformation est acceptée selon la probabilité

p(wy) telle que:

—Ag
puv)=e¢ T

Eguation 111 2

Lorsque la variation 4 g <0, l'exponentielle est supétieure ou égale 3 1, la nouvelle

configuration doit étre acceptée, on lui affecte alors la probabilité maximale de 1.
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Si Ag > 0, on compare p(») 2 un nombre aléatoire 7, [0,1[:
— Sir < p(nv) la configuration v est acceptée;
— sinon elle est tejetée et on essaie une autre configuration.

Les configurations ayant une forte augmentation en Ag sont donc moins probables pour

une température donnée, d'autant moins que la température est faible.

Au début de l'algorithme, le facteur T est élevé, la probabilité p(x, ») est proche de 1 et
presque toutes les variations Ag sont acceptables. Au contraire, quand T diminue, les remontées
sont de plus en plus difficiles et seules de tres faibles variations peuvent étre acceptées. Si une
configuration est rejetée, le systéme essaie d'en trouver une autre, sinon elle est acceptée et la

recherche continue avec celle-d jusqu'a ce que le critére d'arrét soit atteint.

Dans les sections suivantes, nous présentons comment le calcul du facteur température et

les autres paramétres qui influencent l'efficacité de l'algorithme.

IT1.3. Caractéristiques du Recuit Simulé

I11.3.1. Température

La température est un parameétre de controle. Le but est d'avoir une température assez haute
pour sauter les barriéres et suffisamment basse pour étre malgré tout attiré vers le minimum le
plus profond. En diminuant lentement la température, on permet au systeme de rechercher les
"bassins d'attraction" dont la préférence est toujours donnée a celui dont le coit est minimal.
La loi selon laquelle la température décroit est également importante pour l'efficacité de
l'algorithme, puisqu'elle doit aussi laisser le temps au systéme de tester le maximum de
configurations pour étre sir d'obtenir le minimum global. Aussi, la température initiale doit-elle

étre suffisamment élevée pour que la descente en température soit aussi lente que possible.

III1.3.1.1. Température initiale T

Sachant que les températures élevées favorisent le désordre, la valeur de la température
initiale Ty doit étre choisie élevée. Elle est déterminée, sinon fixée arbitrairement, lors d'une
phase de pré-traitement avec une exploration initiale partielle de l'espace de configurations.
D'aprés Kirkpatrick et 2/ [Kirpatrick83], T doit étre choisie de sorte que la probabilité

d'acceptation de la plus mauvaise solution soit environ 80% (ie. P,=0.8). Ensuite, dans
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I'expression de p(x, ), I'utllisateur doit fixer I'accroissement maximal acceptable de la fonction

objectif, noté Ag +, pout en déduire la valeur de Ty. On obtent alors l'expression suivante :

Ag+

Ty = ——o
(P )

Eguation I11. 3

Cette relation peut étre déduite de la probabilité de Boltzmann selon I'application. Par
exemple, dans {Heckmann95], on génére aléatoirement un certain nombre de configurations
initiales. Puis on calcule la température initiale de fagon a4 pouvoir accepter dans la suite de
l'algorithme, les configurations dont le cout est 30 fois moins bon que la valeur moyenne des
coits connus, avec O l'écart type du nombre de valeurs initiales de la fonction colt. La
probabilité d'acceptation P, est réglée a 0.01 pour avoir une température initiale suffisamment

élevée. Ainsi, la température initiale vaut:

T, = -30
In(P,)

Egquation 111 4

Dans [Lutfiyya91], la définition de Tjy est basée sur le taux de configurations acceptées par

rapport aux configurations générées.

II1.3.1.2.Décroissance de la temperature

Le changement de température T} vers T est déterminé par le moment ou l'on 2
détecté l'équilibre statistique (ou I'état de guasi-éguilibre) 4 la température Ty . La recherche de
cet état s'effectue en réitérant la chaine de Markov (voir section 3.2), qui correspond 4 peu prés au
nombre de configurations testées. La variation de température se fait donc par "palier" suivant
la fonction de décroissance utilisée. Les fonctions les plus couramment rencontrées dans la

littérature sont les fonctions linéaires, discrétes ou exponentielles (Voir Tableau III. 1).
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Type Fonctions Paramétres Commentaires
Linéaire T =0XT; o<1 (typ. 0.952 0.8) [Oliveira93]
Discréte Ty 1 =T, —-AT AT > 0, pour la descente [Randelman86]

AT <0, pour le recuit

Tppy =Ty exp( —ATi ) Oy, l'écart-type des cotts des
Ok figurations acceptées sous la
con s ac us
Exponentielle Tie+1 < , \ [Hleckmann?3]
avec 0 < <1 température T, , A paramétre

k de réglage fixé par l'utilisateur

Tableau III. 1: Les lois de décroissance de température les plus utilisées.

La plus utlisée est la loi linéaire, qui permet d'avoir une décroissance ni trop rapide
(discréte) ni trop lente (exponentielle).

La décroissance exponentielle permet de tenir compte de l'état précédent par l'utilisation de
I'écart type des coiits obtenus sous le palier de température précédent. Au début de la
recherche, presque toutes les configurations sont acceptées. Comme ces configurations
peuvent étre trés dispersées dans l'espace de recherche, I'écart type peut étre alors relativement
grand et donc la température décroit plus ou moins lentement selon la valeur donnée au

paramétre A. La décroissance est donc dynamique et adaptative.

Pour la fonction disctéte, la décroissance est indépendante de la valeur de I'état précédent
du systéme et dépend uniquement de la valeur de la différence AT. Cette fonction peut étre
utilisée lorsque le nombre d'itérations nécessaire pour atteindre un état d'équilibre peut étre
évalué avec une assez bonne précision. Le nombre d'itérations a chaque étape de température

est déterminé par la longueur de la "chaine de Markov".

I11.3.2. Chaine de Markov

La chaine de Markov est Jensemble des états finis aléatorres constitué d'une suite des probabilités
associées 4 chaque configuration visitée a la température T} . Lorsque T} est constante, la
probabilité est homogéne. Et si le nombre de transitions tend vers l'infini, I'état le plus probable
apparait plus souvent et on obtient alors I'équilibre statistique a cette température.
Théoriquement, on montre que st l'on fait tendre la longueur de la chaine de Markov vers

I'infini, on peut obtenir la convergence asymptotique de l'algorithme [Lin93).
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La fonction 7; (Equation TI-3) montre que la probabilité d'obtenir un état de basse énergie

peut étre atteint aprés un certain nombre d'itérations a température T constante:

Hm [ Em pXpygeUn]= lim [ X =n;]=1
T—>0,T=T, MK—>e T—0 icU

Equation I11. 5

......

de U.

En pratique, il n'est pas toujours possible de connaitre 4 priors le nombre exact d'itérations
nécessaire et le temps de calcul est limité, si bien que la convergence asymptotique ne peut étre
qu'approchée. A cause de cette approximation, l'algorithme de recuit simulé ne peut garantir
d'atteindre le minimum global avec une probabilité égale a 1. Ainsi, pour augmenter la chance
d'obtenir une solution la plus proche du minimum global, il est important trouver les valeurs de

compromis entre les parameétres de controle de l'algorithme.

En résumé, le recuit simulé utilise une double dynamique : 1°) recherche de minima 2

température fixée avec la chaine de Markov et 2°) diminution par étape de la température
(Figure III. 2).
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“Algorithme de recuit simulé”
1- Initialisation
1. 1 - valeurs initiales des parametres.
1_2 - Définir: u ¢« Configuration de départ
13 -ke 1
2- TANT_QUE (refroidi=FAUX) faire
2_1- TANT_QUE (equilibre=FAUX) faire
2_11: v := transformation (u, Tj)
2_12: Ag « coiit (v) - colt (u)
2_13: p(u,v) « min {1, exp (-Ag /T )}
2_14: Si p(u,v) > random[0; 1) alors u <« v; "critére de
Metropolis"
2_2- JUSQU'A équilibre & T ;
2_3- Tp,1¢ LoiDecroissance(Tp);
2_4- k « k +1
3- JUSQU'A systeme refroidi
4- resultat « u.

5- FIN.

Figure III. 2 : Le recuit simulé peut étre vu comme un algorithme progressant
par palier de température 2 l'intérieur duquel un ensemble de configurations est

généré et testé.

II1.4. Application au Placement

Cette partie décrit quelques travaux sur l'application du recuit simulé au probléme de
placement. Deux types d'approches sont utilisés: l'approche la plus fréquente consiste 2
commencer par un premier "jet" aléatoire de formes sur le support et essayer d'arranger
globalement les formes par élimination des recouvrements. Cette méthode permet d'obtenir
une solution globale. La deuxiéme approche intégre le principe du recuit simulé dans la
recherche en arbre; l'espace de recherche réduit au remplissage d'une seule bande 2 la fois; la

solution globale est un ensemble de solutions sous-optimales.

I11.4.1. Placement par "Jet" Aléatoire

Les pieces sont "jetées" aléatoirement sur la matiére. Ensuite sur chacune sont effectuées un

certain nombre d'essais (translations, symétries, rotations) et on garde la meilleure position
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selon des criteres locaux. Les pieces sont répertoriées selon leur ordre de prorité (selon leur
surface et leur niveau de difficulté pour I'imbrication). Les piéces dont le niveau de priorité est
plus élevé sont traitées en premier et le placement des formes irréguliéres se ramene alors au

placement de rectangles englobant une ou plusieurs pieces [Prempti83].
Dans [Oliveira93, Heckmann95], le processus de placement se déroule en quatre étapes:

1. Placement rapide de toutes les formes avec acceptation sans contrainte de recouvrement en utilisant un

codage approximatif des formes;
2. Elimination des reconvrements par de ligéres rotations ou translations;

3. Affinement du placement par un algorithme de compactage en utilisant une représentation approchée
des formes;

4. Affinement du placement avec le codage exact des formes.

L'algorithme s'arréte quand le colt moyen reste a peu prés constant pour un nombre
constant d'états d'équilibre consécutifs. La fonction de colt est la somme de trois termes
pondérés chacun par un coefficient de pénalité (pénalité de recouvrement, pénalité de

dépassement en largeur et pénalité de dépassement en longueur).

Ici, une configuration est définie par un état o toutes les formes sont placées avec ou sans
recouvrement. A chaque passage d’une configuration a une autre, on choisit la forme et le
mode de transformation 2 lui affecter. Le mode de transformation, numéroté de 1 a M
comprennent la translation, la rotation ou I'échange de position avec une autre piece. La
sélection du mode de transformation 7 est soumise a une fonction de probabilité dépendant des
cotits des configurations connues et de I'amélioration de colt estimée AC; induite par ce choix.

La probabilité est donnée par la relation sutvante:

La température initiale est calculée lors de I'étape de pré-traitement (Equation - {) et elle
décroit selon la loi exponentielle donnée dans le Tableau IIL. 7. Les résultats rapportés sont
relativement bons par rapport a 'opérateur hurnain (qui est d'environ 4% supérieur), avec un
temps de calcul de l'ordre de 200 minutes pour placer entre 15 et 25 formes (contre 15 4 30
minutes pour l'opérateur humain). Ce temps de calcul est en grande partie di 4 la définition des
configurations ou toutes les formes sont “jetées” sur la bande. Et i cause des positions
connexes des formes, 'élimination des recouvrements est tres difficile parce que changer la

position d'une forme peut remettre en cause celles des autres formes. Des pénalités
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énalités supplémentaires peuvent étre ajoutées, mais il n'est pas non plus facile de trouver la
P pp p J P p

valeur optimale du facteur de pénalité pour chaque changement de configuration.

Pour éviter ce probleme, G. Roussel [Roussel94] propose le placement en bande. Cette
stratégie permet de subdiviser le probléme en sous-problémes (bandes) de taille maniable. Et les

recouvrements sont traités durant I'opération de transformation des configurations.

I11.4.2.Placement par Bandes

L'approche de G. Roussel [Roussel94] est basée sur le raisonnement suivant. Comme le
recuit simulé est une recherche progressant point par point, on peut 'appliquer a une recherche
en arbre dans laquelle un successeur a chaque noeud est généré a chaque fois. La recherche

d'une solution optimale devient la recherche d'une solution locale optimale.

A chaque itération, une forme est tirée et placée au hasard. Si le placement est accepté on
continue le placement a partir de ce noeud sinon on en tire une autre. Mats, si le dernier
placement n'est pas bon, mais acceptable selon le critere de Metropolis, on poursuit quand
méme la recherche. La température initiale T fixée 2 une valeur arbitrairement élevée permet
de rechercher une premiere solution, pas forcément bonne, par des explorations rapides de
l'espace de recherche. Puis aprés avoir obtenu une premiére bande, la température est
réinitialisée & T} partir de laquelle la décroissance lente va commencer. Elle est définie par la
surface de la plus grande forme multipliée par un facteur Wy Les valeurs de Wy et de iz sont
déterminées de fagcon expérimentale selon I'ensemble des formes a placer (ex. valeurs pour les
formes de pantalon:; =7 et Uy =097). La décroissance est effectuée par la suite

géométrique de raison flz: T = U2 X Tpyq.

Le changement de palier £ est indiqué par la fin de la chaine de Markov. Considérant que
chacune des N formes peut subir 32 modes de transformation (4 types de rotation, 2 de
symétrie et 4 positionnements connexes a une autre forme), la longueur minimale de MK est
égale 2 32XIN. A chaque palier de température, l'algorithme teste 32xIN configurations avant de

passer au palier suivant, jusqu'a ce que le critére d'arrét soit atteint.

L'algorithme s'arréte lorsque le rendement maximal espéré est atteint ou lorsque la vitesse de
décroissance relative de la fonction de cofit est inférieure a4 la vitesse minimale fixée par
I'utilisateur. La vitesse de décroissance relative de la fonction de cofit est basée sur la
différentielle de la variation de colt sur la variation de nombre de noeuds exploités. Si la
variation de la fonction de cout reste constante, la variation en nombre de noeuds développés ¢,

va croitre, et donc la vitesse de I'évolution de cofit est négligeable:
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gnﬂ-_gn
8,1 X (nbNoeudsGeneres — ¢,)

SVmin

Equation I11. 6

avec ¢, le nombre de noeuds exploités pour obtenir la derniére bonne solution de cotit g. 1,

est empiriquement fixé a 70”, ce qui équivaut a une diminution de 1% du cofit pour 1000

transitions. Mais l'expérience montre que ce critere est tres difficilement atteint (Figure III. 3).
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Figure III. 3 : Evolution de la recherche en pourcentage d'occupation de
surface avec l'algorithme proposé dans /Roussel94], sur le carnet gr2.cde. La
recherche est trés lente 4 converger. Si le rendement maximal espéré n'est pas
encore atteint alors qu'un critére d’arrét est satisfait, la solution en sortie est le
meilleur noeud terminal sauvegardé jusqu'a présent, qui n'est pas forcément

I'optimal .

Cette lenteur de convergence peut étre expliquée par le fait que la descente ou la remontée
dans l'arbre est régie par un nombre aléatoire. Avant chaque transformation d'un noeud # un
nombre aléatoire NA7 compris entre O et 1 est généré. Si NA7 est inférieur a 0.5, on génére un
successeur de #, sinon le noeud # est supprimé du chemin et on remonte vers son prédécesseur.
Cette stratégie est a l'origine des remontées fréquentes et aussi du fait qu'a chaque palier de
température, I'information acquise depuis le début de la recherche peut ne pas étre enregistrée,

si 2 la fin de la chaine de Matkov, aucune configuration stable! meilleure n'est trouvée. De

1 Une configuration stable ici correspond 4 un état ou un noeud terminal quelconque est atteint.
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méme, le critére d’arrét par la vitesse de décroissance peut étre satisfait avant que le rendement

maximal espéré soit atteint (cas ou le méme minimal local est rencontré plusieurs fois 2 la suite).

11 est difficile de satisfaire le critére de vitesse de croissance car la recherche est trop
aléatoire. Nous proposons de réduire ce caractére aléatoire en éliminant le paramétre N.AT7.
L'algorithme proposé ci-apres reprend le principe de placement en arbre, en éliminant l'aspect
purement aléatoire de la descente dans l'arbre et la stratégie reste similaire 2 une recherche en

profondeur. L'algorithme de G. Roussel [Roussel94] constituera I'algorithme de référence.

I11.4.3. Algorithme Hybride du Recuit Simulé Arborescent

Dans cet algorithme inspiré du précédent, chaque noeud est partiellement développé. A
chaque noeud #, une seule forme est tirée et le nombre de successeurs possibles de # est égal
au nombre de mode de transformations possibles 2 partir de cette forme. A ce stade, un critére
de sélection est utilisé pour choisir parmi ces successeurs un noeud pout poursuivre la
recherche. Cette stratégie peut étre vue comme une recherche en profondeur restreinte 2 des
développements limités a chaque palier, 2 une seule forme au lieu de toutes les formes du

carnet (Figure II1. 4).

IIT1.4.3.1. Principe de Transformation

La transformation élémentaire consiste a donner une nouvelle configuration a # pour arriver
a une configuration # (successeurs ou prédécesseur de #) voisine de # au sens de la topologie
définie dans l'espace des configurations. Les configurations a tester a chaque étape sont limitées
aux configurations dont l'énergie est proche de la configuration courante. Le cotit décroit

globalement par palier (Figure III. 5).
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Ty

placer
une forme

(b)

remontée

Figure III. 4: Principe du recuit simulé hybride arborescent. Cette stratégie
peut étre vue comme une recherche en profondeur restreinte 4 des développements
limités 4 chaque palier, 2 une seule forme choisie de fagon aléatoire au lieu des

générations systématiques sur toutes les formes du carnet.

— meilleur
—— cout par palier

|
|

I j 9

]temps ou nb noeuds

Figure III. 5. L'évolution du colt par palier de température. Les
configurations testées sont celles dont l'énergic est voisine de celle de la

configuration courante.
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Les remontées sont acceptées si elles ne générent pas trop de grandes variations de cott. 11

existe alors deux possibilités de parcours :
1) On engendre un successeur de # en tirant aléatoirement une forme dans le stock courant;
2) On remonte vers le prédécesseur de # si la descente n'est pas possible (noeud terminal).

La descente est donc plus fréquente, puisque pour une forme placée, la surface non occupée
diminue et la variation de colt est négative, donc le noeud est systématiquement accepté. A
l'inverse, la remontée supptime la derniere forme placée et provoque un accroissement des

chutes et 'acceptation du prédécesseur dépend du critere de Metropolis.

II1.4.3.2. Fonction de codt

Iqi, le cott d'une configuration est exprimé en surface non occupée considérée comme une

perte dans la bande (Voir chap. 1, section 1.4.1, Equation 1.1).

I11.4.3.3. Tirage des formes

I11.4.3.3.1. Tirage aliatoire

Le tirage aléatoire sélectionne une forme disponible dans le stock courant et des
configurations sont générées 2 partir de cette forme. Ce tirage présente l'inconvénient de ne pas
mémoriser les formes déja testées. En effet, les formes n'ayant pas généré les configurations

acceptables peuvent réapparaitre a 'étape suivante. Alors, on propose le tirage proportionnel.

IIT1.4.3.3.2. Tirage proportionnel

Ce tirage tient compte de l'espace disponible restant dans la bande, mais aussi favorise le

placement des grandes formes par un choix proportionnel a leur surface (Equation II1. 7).

(WM _LVII)X(1+a)XLma.V —A(F;)
Wy =W, )x(1+a)X L,

pE)=

Eguation I11. 7

A cause de la contrainte de sur passement, seules les formes dont la surface satisfait la

condition suivante participeront au tirage (Equation III. 8):
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Wy -W)x{A+a)x L, . —-AF;)z0
Eguation I11. 8

Sl n’existe aucune forme satisfaisant cette condition, la configuration correspond a un

noeud tetminal.
Une fois qu’une forme est choisie, on génére un nombre aléatoire 7 entre 0 et 1 que l'on
compare a p(F;):
o 5i r< p(F}), prendre F;;
e i r> p(F}), titer une forme autre que F;.

Il peut arriver que la forme choisie satisfasse les conditions de surface mais échoue apres la
phase d’imbrication a cause de la contrainte de dépassement. Dans ce cas, la configuration est

également considérée comme un état terminal.

I11.4.3.4.Redondance des formes

Dans certaines approches [Daniels95], on autorise la redondance des formes pour mieux
améliorer le rendement ou faciliter la découpe (par exemple, la coupe en guillotine). Ces formes
sont de préférence de petites surfaces qui peuvent s'insérer dans les espaces laissés entre les

grandes formes (ex., grande concavité).

Dans notre cas, cette possibilité n'est pas utilisée. Pour éviter la redondance des formes, on
attribue 2 chaque bande une liste de formes présentes. L'état des listes de toutes les bandes

permet de controler I'absence de redondance.

I11.4.3.5 . Température
Ce paramétre influence l'acceptation des configurations, aussi on préconise de prendre pour
To la surface maximale disponible.
I, =W, XL, avec L, lapluslongue forme dans le stock disponible.

Comme on a défini la température initiale par la surface totale non occupée sur la bande, on

peut diminuer Ja température, de la surface de la forme qui vient d'étre ajoutée au placement:

T; = Ti_1 - A(F;), tout en veillant 2 avoir T, >0
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II1.4.3.6.Chaine de Markoy et équilibre statistique

Si l'objectif est d'obtenir tout de suite une bande acceptable, il faut favoriser plus la descente
que la remontée vers le prédécesseur. A chaque température donnée, une forme est placée. On
considére I'équilibre comme étant une "bonne" dispositions de cette forme par rapport a l'état
du placement actuel. Donc pour un état de placement donné, ou une température donnée, le
nombre d'itérations correspond au nombre de permutations possibles de cette forme. l.a

longueur de la chaine de Markov n'est plus fixe, mais elle est liée aux a chaque forme F;.

MK(F,) = Card{orientationsPossibles(F,)} X Card{connexitesPossibles(F.)} X Card {symetrie(F,)}

Card{orientationsPossibles(F.)} est la cardinalité de 'ensemble de rotations permises pour la
forme F; Dans notre cas, lensemble de rotations est limité 2 quatre multiples de 90°, i.e. {0°;
90°; 180°; 270°}.

Card{connexitesPossibles(F, )} correspond au nombre de c6tés sur lesquels la forme F; peut
étre adjacente avec les autres formes. Concrétement cela cotrespond aux 4 cOtés du rectangle

circonscrit.

Card{symettie(F,)} est le nombre de symétries admises pour la forme F. La symétrie peut

étre par rapport a la ligne verticale ou horizontale.

Ainsi, le nombre de noeuds générés par itération peut étre fortement réduit et par

conséquent la rapidité de convergence.

La condition de quasi-équilibre pour une température donnée est obtenue lorsque I'on
obtient un rectangle circonscrit minimal entre les deux formes assemblées, aprés MK essais. Si
ces essals s'avérent tous négatifs, on autorise une remontée vers le plus récent prédécesseur en
augmentant la température ("réchauffe” du systéme) pour tepartir vers un autre chemin. Ici, il
peut étre utile de mémoriser temporairement le noeud que l'on vient d'abandonner afin d'éviter

de revenir sur le méme état, si le tirage fournit la méme forme que le tirage précédent.

L'état d'équilibre est obtenu lorsqu’on obtient la surface minimale d’imbrication. Cette
derniére est définie par le produit de la longueur de fusion par la largeur de fusion, c’est-a-dire

la surface de la zone d’intersection des formes imbriquées:
Min (L arg enrFusion X LonguenrFusion)

Equation II1. 9

112



Chapitre I11 : Algorithme du recuit simulé

En diminuant la température, la configuration sera progressivement "figée", avec cette
condition, on est sir d'avoir la forme finale la plus compacte possible, puisque la superposition
des formes est évitée lors de la procédure de concaténation. Cette stratégie présente un risque
d'emprisonner un espace vide si au début, il n'y a pas de tirage de petites formes pout combler

les espaces entre les grandes formes.

Dans l'implémentation de l'algorithme, on créera une liste ordonnée de noeuds successeurs
acceptables classées dans un ordre croissant de leur surface de fusion. Cette liste contiendra au

plus MK noeuds et sera vidée apres chaque palier de température.

II1.4.3.7.1¢ Recust

La recuit (remontée en température) consiste 4 enlever la derniére forme placée et refaire un

autre tirage pour placer une nouvelle forme.

II1.4.3.8.Critére d'arvér

Si la contrainte temporelle existe, l'algorithme peut étre arrétée sans que celui-ci atteigne
l'état stationnaire et la solution (sous-optimale) est la meilleure solution sauvegardée jusqu'a

présent. Les criteres d'arrét que nous avons adoptés :

1) Le rendement sous-optimal espéré, P,,,... est atteint a € pres:

(P 2 Popax ) & (&)< surfaceFormeMin)

—avee p_. =(1-8&).p
—avee p=7y.Round ( 3,a,. A(F,)/ NB)

F,€EP

—avee NB=Sup ( D a,. AF,)/ W, xL

F,&EP

max )

NB est le nombre de bandes pour contenir tous les effectifs de tous les modéles du carnet de
commande ; ¥ est un parametre a régler sur l'estimation d’occupation maximale de la bande
(typiquement Y= 1). Une valeur trop élevée de e peut provoquer un arrét prématuré alors

qu'une valeur trop faible peut demander un temps de recherche beaucoup plus long.

2) Le second critére est le nombre maximal de recuits: (INGReaurts > NbRecuitMax).
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Chapitre I1I : Algorithme du recuit simulé

I11.4.3.9.1 algorithme implanté

Lalgorithme commence par une phase de pré-traitement consistant a générer une
configuration initiale dans laquelle une forme est placée aléatoirement. Ensuite, la recherche
progresse a partir de cette configuration initiale comme dans un parcours d'arbre en utilisant les

principes du recuit simulé décrit auparavant (Figure III. 6).

“ALGORITHME DE RECUIT SIMULE APPLIQUE A UN ARBRE”

1- Initialisation

1.1 : Ty, u0, chaineMarkov, n=0

1.2 :ueu, I, « T

2 - TANT _QUE (refroidi=FAUX) faire

2_1 : forme ¢« tirageDans (Fy),

2.2 :n ¢« 0

2_3: MK —
card{OrientationsPermises (forme) }Xcard{connexitésPermises (forme) }
2_4 : config « {orientation, symétrie, connexité}

2_5 - TANT _QUE (n< MK) faire

25_1: n ¢« n+1;

25_2 : v := transformation(u, Tk, config)

25_.3 : n := n+1

25_4 : Dg & cotit(v) - coiit(u)

25_5 : p(wv)=Min(eT ;1)

25_6: si p(u,v ) > Random([0;1) alors listeSucc « v ; "accepté’
25_7 : si colt (v) < colit(meilleur) alors meilleur « v ;

25_8 : config < {orientation;connexité;symétrie} de forme

2.6 : u« {Vu,gu)=Min g(y,)};:

u; € listeSucc
2_7 : Y;H-l(_ Tk *QL
2 8 : si refroidi = VRAI resultat « meilleur sinon Aller a 2_1.

4 - FIN.

Figure III. 6: Algorithme de recuit simulé adapté a la recherche en arbre.

111.4.4. Résultats

Les exemples de placement sont donnés en fin du chapitre.
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Chapitre III : Algorithme du recuit simulé

I11.4.4.1.Comportement par palier de température

La courbe a la Figure III. 7 montre que les variations de cotts progressent par étape. L'état
d'équilibre obtenu au palier précédent permet de progresser vers le minimum et favorise la
convergence. Mais l'obtention de l'optimal global n'est pas toujours garantie, puisque la
température peut déja atteindre le stade du refroidissement avant d'atteindre le rendement

espéré. Dans ce cas, il faudrait augmenter la Jongueur de la chaine de Markov.

100% -
90% -
80% 4
20% +;
60% 1
S0% +°
40% 4.
30% 1
20% 11

0% 4= —_— —— p——t —

o i =
! &

?alier_ 2

cout

t t +—nb noeuds accept
o o

40
2

?(.‘D<Mf( mw-3 . \wa‘a*\‘w e col ew—d\w)' la rectiec L .

115



Chapitre 111 : Algorithme du recust simulé

Figure II1. 7: Evolution par palier de la recherche en variation de cotit.

stock 2 2 2 2 2 2 2 2 2 4
width (pix.)=S00 nbRemontee : 20

strip length =224 Effic. (% : 70.6 Time (s.): 70
Noeud Dev. : 31 Noeud Gen. : 133

stockd 1 0 1 o] 1 z 1 o ]
width (pix. )= S00 nbRemontee : 11

stxip length =234 Effic. (%) 68 3 Time (s.) 36
Noesud Dev. : 23 Noesud Gen 136

-
(3

stock:l 1 0 1 0 1 2 1 lseock:0 0 0 0 0 0O 0 0 0 O

80 Eff % 70 EfL X £8.3 nbe:
70,7 =best
& N, S N o s TERSAAW V.Y
/\F ps / 1v4
48 42
2 l] a|_/
16 /"/ 1 [
0 T T 1 T 1 ¢ T T T
4 4 8 132 180 4 60 120
Number of gen. Nodes Muaber of gen. Nodes

Figure III. 8 Exemple de placement par bande. Les courbes illustrent

I'évolution du pourcentage de I'occupation de surface par bande.

II1.4.4.2. Recust

On observe en pratique que les recuits apparaissent plus vers la fin de la bande. Les
remontées sont plus fréquentes vers la fin de la bande car de plus en plus de configurations
sont rejetées, soit par violation de contraintes (dépassement de largeur de bande) ou

augmentation du coiit (dépassement en longueur).

Tant que l'algorithme ne rencontre pas de minimal local, la recherche évolue toujours

jusqu'a ce que la température atteigne la température de refroidissement (Figure III. 9).
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Eff. %
100
80
ob. U =hest
60 AT A ey AT i
LA P Y vy
a0 /

N,

1 I | 1 T 1

f t
4 72 140 208 276 340 400 472 445
Number of gen. Nodes

Figure III. 9: Cas ou la recherche rencontre beaucoup de minima locaux.

La méthode de recuit utilisée ici n'est pas tres efficace. Car si l'association des formes en
début de la recherche n'étaient pas elles-mémes trés compactes et si les tirages successifs
fournissent la méme forme i placer, la recherche peut stagner. Pour résoudre ce probléme, trois

possibilités sont offertes:

e Soit il faudra modifier le mode de tirage pour que la forme choisie convienne bien
(ex. Placement des grandes d'abord). Soit mémoriser la forme du tirage précédent et
essayer une forme différente jusqu'a épuisement du tirage. Mais ceci ne résout pas le

probléme du mauvais placement initial.

e Remonter non pas vers le prédécesseur immédiat mais vers un des noeuds
acceptables n'appartenant pas au chemin actuel. Il faudra alots prévoir une liste de

mémotisation de ces noeuds dont le nombre peut étre important.

e  Utliser le principe de population des algorithmes génétiques. Un noeud jugé "moins

bon" au niveau d'énergie actuel peut devenir "meilleur" dans le futur.
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Chapurre I11 : Algorithme du recust simulé

111.4.4.3. Complexité du recust simulé

occup%e  eeaeaa [Roussel94]
90 + 83.07 e RS arbre
80 +-
70 +
60 -
50 ' -
40 4

pemrmm—ey .

...... O, RO _— - i “Nb noeuds .gen.
0 i I 1 1 L { ]
T T T 1 1

0 50 100 150 200 250 300 350

Figure III. 10: Comparaison de I'évolution de l'occupation en surface en
fonction du nombre de noeuds générés. La courbe en trait plein montre que notre
algorithme adapté converge plus vite par rapport a l'algotithme de référence de
[Roussel94/. Dans ce detnier, les remontées et les descentes dans l'arbre ont les
mémes probabilité de se produire. Rien ne force l'algorithme 4 descendre (bien que
la température continue a décroitre). Si bien qu'a la température de gel, 'algorithme

ne converge toujours pas.

Les courbes (Figure III. 10) montrent que le nombre de noeuds générés est en général
. - . - . * * .
deux ou trois fois moins par rapport aux recherches combinatoires A, et Rg, est plus faible.

Toutefois, I'obtention de I'optimal n'est pas toujours garantie si la température devient trop

faible et bloque trop tot les possibilités de recuit.

Le résultat final est assez dépendant des placements initiaux. En effet si, les premiéres
formes placées étaient essentellement des grandes formes, la bande sera vite remplie et les
formes placées vers la fin seront essentiellement petites servant a2 améliorer le rendement en
remplissant les petites sutfaces restantes. Les remontées finales ne libérent que de petites
surfaces et donc les variations en cout restent faibles. Cependant, les remontées ne peuvent
s'effectuer que par niveau immédiatement supérieur a cause de la notion d'antécédence de la
concaténation des formes. Ceci implique que le temps pour remonter jusqu'a une noeud assez

élevé pour sortir de ce minimum local peut étre trés long.

118
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IT1.5. Comparaison avec les Algorithmes en Arbres

Le tableau ci-dessous récapitule les données de comparaison du recuit simulé (RS) avec
%
l'algorithme Ag . Le nombte de remontées (recuits) pour le RS est fixé a 20. Et pour A:, € est

fixé 2 5%.

Rendement (%) Temps Nombre de noeuds
(20 remontées) générés
Camet | RS Al RS A, RS A,
ralf.cde 68.7 70.4 119 2'53" 130 1072
chem3.cde | 68.6 70.5 13'47" 11'40" 864 4776
grl.cde 72.6 77.0 2h09'10" 487" 2316 6693

Tableau III. 2: Récapitualtifs de quelques résultats comparant le recuit simulé

%
et AE'

Les rendements obtenus par le RS sont moins bons que les algorithmes de recherche en
atbre (Figure III. 11). Mais le temps de recherche peut étre trés compétitif (Figure III. 12),
par exemple pour un carnet de petite taille (raf.cde), la méthode du RS peut étre plus rapide
(faible complexité, voir Figure III. 13). Pour un probléme de plus grande taille (gr7.cde), la
forme de l'espace de recherche est trés irréguliere et multimodale, l'algorithme peut prendre

beaucoup de temps pour trouver un état stationnaire dont le cout satisfait le critere

d'acceptabilité.

raif.cde chem3.cde grl.cde

E3
Figure III. 11: Comparaison du recuit simulé avec les algorithmes Ag et

*
Rse -
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Axe
02:24:00 CIR*de 0081 0209:30
01:55:121 aRs
(41:26:24

D480

D:57:36
O0:28:48
D000

ralfiode chemb.ode priade

Figure III. 12: Comparaison du temps de recherche.

6693
7000 IND de noeuds
GO0 générés
5000
40004
3000-
2000
1000+
0

ClA=e
BRrs

387

ralf.cde chem3.cde grlcde

Figure III. 13: Comparaison de complexité, nombre de noeuds générés. Le
*
recuit simulé est beaucoup moins complexe que les recherches énumératives A, et
*
Rgg. Le temps de recherche peut étre long a cause du processus de "décroissance

de température” pour trouver un état stationnaire minimal.

II1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit la méthode de recherche stochastique du recuit simulé
et son application au probléme de placement. L'algorithme implanté est adapté de l'algorithme

existant de G. Roussel [Roussel94], qui sert de référence dans la comparaison.

La modification de I'algorithme en une recherche similaire 2 la recherche en atbre, 2 permis

a l'algorithme de mieux converger.

Mais le probléme de minima local n'est pas pour autant éliminé. Le recuit simulé est trés
dépendant de la structure de voisinage et le nombre de parametres qui gere la recherche. Pour
plus d'efficacité, on pourrait envisager le cas ot les parametres sont obtenus par une analyse du

carnet de commande et ajustables de facon dynamique au cours de la rechetche. Comme le
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probléme des minima locaux est inhérent au principe méme du recuit simulé. Des techniques
d'amélioration ont été proposées, notamment la technique du "recusr trés rapide" (very fast simulated

re- annealing) [Ingberg89,93].

Comme la plupart de la recherche aléatoire, le recuit simulé ne considére qu’une seule
solution 2 la fois et ne construit pas la forme général du domaine de recherche. Il n’y a pas de
sauvegarde des transformations précédentes pour guider la recherche du prochain point. Une
solution possible serait de maintenir plusieurs états de recherche a chaque palier de température
similaire au principe évolutionniste (voir chapitre suivant). Par exemple, on peut considérer les
états comme membre d'une population et chaque palier de température sera considéré comme
un stade d'évolution ou génération. Cette technique hybride a été beaucoup appliquée dans de
nombreux problémes [Davis87, Koakutsu93, Lin93, Yip94]. Cette hybridation consisterait a
tirer profit des deux principes de recherche séquentiel et évolutif. La méthode séquentielle
permet d'explorer en profondeur une région donnée alors que la méthode évolutive introduit

les regles de conduite générale pour guider la recherche au travers de l'espace de recherche.
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I11.6.1. Exemple de Placement 1

Storki0 10 15 15 16 15 15 10 stockB 9 14 8 0 8

Laite (pix.)=500  epsilon (
Long. Bande = 371 Effic. (
Noeud Dev. : 98

1.1 Duree (s.): 2287 [Lony Bande =371 rftic.

14
0 delta (¥)e O Laize (pix.)a500  epsilon (%)= 0 delta (x)= 0 epeilon (1)= 0 delta (%)= 0

(%):76.6 Duree (3.):1880 pLong. Bande =371  EE€ic. (V):17.4 Dures (s.): 1569 |Long. Bands =371  Effic. (¥):73.3 Dure (5.):14 [Long. Bande =371  Effic. (¥):47.9 Dures (s.): 6

Noeud Gen. : 684 Noeud Dev.: 102 Hoeud Gen. : €68

tokda 73 2 6 0 6 0 stockd 4 0 0O 0 0 2 0O stock0 3 0 0 0 0 0 90
Laize (pix.)+500  epsilon (V)= 0 delta ()= 0 Laize (pix.)=500  epsilon (¥)= 0 delts (V)= © Laize (pix.)=500  epsilon (W= 0 delta (¥)= 0

Noeud Dev. : 83 Noeud Oen. : 420 Hosud Dev. : 6 Hoeud Gen.: 32 Noeud Dev.: 3 Noeud Oen.: 12

C T \ — T 5T I . — S ‘«&)
o

stock:8 8 148 8 8 146 Steck:6_8 9 S 4 0 112 Stock4 7 3 2 0 0 6 0 HNockd 4 0 © 0 0 2 0 Stock:0 3 0 0 0 0 ¢ 9 Steck:0 0 0 0 0 0. 0.0

% 80 50 %0 YO [ r—

2 ] P R « < a0

54 ( 48 I 4 I 48 0

3 r 3 d 3 / 2 20

18 16 } 16 I 16 10 /

o e o J o o
T T T T T T T T [ T T 1 T T T T T T T T T T T T 7 T T 7
4 100 204 320 408 SO0 628 12 124 188 300 4 84 156 240 320 388 8 16 20 2% 28 32 32 4 9 12 12

Figute III. 14 :Exemples de placement avec les formes

de pantalon (carnet grl.cde)
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I11.6.2. Exemple de Placement 2

width (pix.): 500
mul: 0.9 Reanneal.

=

==

\_~J

Width: 500 Length:3100 avEff.: 62.6 % totalRunTime: 2742sec.

Ratio/strip: *70.0% 71.1% 67.4% 63.7% 63.3% 50.2% 79.8% 73.2% 73.2% 13.7%
Time/Strip: ‘516 s. 349 s. 344 3. 230 s. 153 s. 103 5. 341 8. 373 5. 333 5. 0 5. *
NB/Strip: ’ 356 502 1030 792 676 541 58 420 323 1 ’

ND/Strip: ' 162 165 187 182 147 134 158 159 148 1 -

width (pix.): 500
mnul: 0.9 Reanneal.

width (pix.): 500
mul: 0.9 Reanneal

{ I
Width: 500 Length:2790 avEff.: 68.8 % totalRunTime: 5688sec.
Ratio/Strip: °74.5% 75.5% 73.0%x 70.2% 73.9% 77.1% 75.9% 72.1% 26.8%
Time/Strip: 819 s. 833 5. 774 5. 651 s. 676 o. 684 5. 647 3. 604 s. 0 5. ~
NP/Strip: * 569 61 157 126 305 74 115 204 9
ND/Strip: * 224 216 213 222 221 215 220 208 2

-width (pix.). S5O0
‘mul: 0.2 Reanneal.

===

Width: 500 Length:2790 avEff.: 68.6 % totalRunTime: 827sec.
Ratio/Strip: °73.1% 74.3% 73.1% 67.7% 67.9% 69.6% 78.0% 74.3%
Time/Strip: '136 s. 152 s. 108 s. 95 s. 80 s. 82 s. 108 s. 65 s. 1 s.
NP/Strip: * 163 66 93 145 117 61 29 B85 13

ND/Strip: * 40 39 46 37 35 34 38 31 3

39.8%

Figute IIL 15 : Exemples de placement avec les formes de chemise (carnet chem3.cde).

Width: 500 Length:2790 avEff.: 68.2 % totalRunTime: 850sec.

Ratio/Strip: *73.8% 73.9% 72.1% 67.0% 67.4% 66.9% 73.2% 66.4% 53.1%
Time/Strip: ‘172 s. 135 s. 99 s, 103 s. 67 s. 80 s. 100 5. 89 5. S5 5. ’
NP/Strip: ° 91 162 179 226 137 76 26 21 19 -

ND/Strip: ' 44 35 37 43 35 32 31 30 4
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I11.6.3. Exemple de Placement 3

stock:2 2 2 2

width (pix.)= 500

2 2 2224
length = 463 Effic. (%):68.7

nul: ’0.9’ Reanneal. :40 Time (s.): 79
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I [ [

Figure III. 16: Exemples de placement avec les formes de veste (carnet ralf.cde). Ces exemples de placement ont été obtenus sans la méthode par bande.
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CHAPITRE IV

Algorithmes Evolutionnistes

IV.1. Introduction

Les algorithmes génétiques (AG), plus généralement regroupés sous le nom d'algorithmes
évolutionnistes (AE), sont des méthodes adaptatives généralement utilisées dans les problemes
d’optimisation. Ils sont basés sur le processus d’évolution génétique des organismes
biologiques 2 travers des générations selon la théorie de 'évolution de Darwin. Ces organismes
vivent ensemble dans un environnement ou ils se reproduisent et se partagent les mémes
tessources telles que nourriture et abris contre les prédateurs. Ainsi, les individus les plus forts
ont plus de chance de survivte vis-a-vis de la nourriture et des prédateurs ou bien trouver un
pattenaire pour se reproduire. Ceux qui ont réussi a sutvivre et a trouver des partenaires vont
générer un nombre relativement plus important de progénitures. Les plus faibles vont avoir peu
ou pas de descendants. Par ce fait, les genes des individus les plus adaptés vont se transmettre
dans plusieurs individus des générations suivantes. La combinaison des meilleurs genes des
différents ancétres peut parfois produire des "super-individus" qui s’adaptent encore mieux que
leurs parents. Ainsi, les espéces évoluent et deviennent de plus en plus adaptés a leur

environfiement.

En imitant ce prncpe, les algorithmes évolutionnistes appliqués 2 un probléme
d’optimisation font évoluer un ensemble de solutions candidates, appelé popularion d’individus.
Un individu représente une solution possible du probleme donné. A chaque individu est
attribué un "fitness" qui mesure la qualité de la solution qu’il représente, souvent c'est la valeur
de la fonction a optimiser. Ensuite, une nouvelle population des solutions possibles est

produite en sélectionnant les parents parmi les meilleurs de la "générasion” actuelle pour effectuer
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des croisements et des mutations . La nouvelle population contient une plus grande proportion de

caractéristiques des meilleurs individus de la génération précédente.

De cette facon, de génération en génération, les meilleurs génes se propagent dans la
population, en se combinant ou échangeant les meilleurs traits. En favorisant les meilleurs
individus, les régions les plus prometteuses de l'espace de recherche sont explorées. Si
Palgotrithme est bien congu (wdage, fonction d'évaluation des individus et d'autres patameétres

judicieusement choisis), la population convergera vers un état stationnaire minimal.

IV.1.1. Historique des Algorithmes Evolutionnistes

Les algorithmes évolutionnistes regroupent différentes méthodes d'optimisation
stochastiques basées sur le méme paradigme (voir Annexe 1: Classification des méthodes de recherche).
11 s'agit de faire évoluer une population d'individus en utilisant des gpératenrs stochastigues (croisement,

mutation) et le principe de survie du meillenr.

Les méthodes les plus répandues sont les algorithmes génétiques (AG). Les AG furent
développés a 'Université de Michigan (USA) par J. Holland [Holland75] puis par d'autres
chercheurs tels que J. De Jong [DeJong75], J. J. Goldberg [Goldberg89], L. Davis [Davis91] et
Z. Michalewicz [Michalewicz92].

La programmation évolutionniste (PE) fut développée aux USA [Fogel64, Fogel95].

Les stratégies évolutionnistes (SE ) pour l'optimisation numérique sont développées en
Allemagne par H. P. Schwefel et I. Rechenberg[Rechenberg94].

Récemment, les extensions apportées par J. Koza [Koza92], ont permis le développement
de la programmation génétique (PG). La PG permet de générer des fonctions informatiques a
partir des principes évolutionnistes, la population est un ensemble de codes de base de

programmes informatiques de type LISP.

Globalement, les différences entre ces méthodes résident dans la stratégie de
résolution [Back93, Park94, Fogel94]. Les AG sont considérés comme des méthodes de
résolution "ascendantes", c'est-i-dite que la solution optimale peut étre obtenue
progtessivement en assemblant des parties optimales des solutions partielles, les opérateurs de
recombinaison jouent alors un role essentiel. Les stratégies évolutionnistes et la programmation
évolutionniste sont vues comme des méthodes "descendantes”, dans lesquelles I'environnement
agit comme une pression pour faire émerger la solution optimale. Les opérateurs de
recombinaison y ont un rdle secondaire [Fogel94]. Une analyse plus fine fait apparaitre une

autre différence qui réside dans la représentation des individus. Dans la communauté AE, il est
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unanime que le succes ou I'échec de la méthode réside dans la définition de l'espace génogypigue (
I'espace d'action des opérateurs) et l'espace phénotypigue l'espace de calcul de fitness ou

d'observation).

Les premieéres applications étaient marquées par l'utilisation de chaines binaires de longueur
fixe pour les AG, des vecteurs de réels pour les stratégies évolutionnistes (¢f Annexe 2), un
automate a état fini pour la programmation évolutionniste et des codes de programme pour la
programmation génétique (gt Annexe 3). Ceci jusqu'au début des années 80 ou les recherches
étaient principalement théoriques avec peu d'applications réelles [Goldberg89]. Ensuite, aprés
de nombreuses investigations dans diverses disciplines, chaque nouvelle application apportait
une nouvelle perspective a I'amélioration de la théorie. Les tendances actuelles sont plus
pragmatiques et acceptent les représentations spécifiques au domaine, par exemple en
traitement d’images, dans les problémes d’ordonnancement, le codage des formes ou le
placement de composants [Cohoon87, Cohoon91, Lutton93, Caux95, Schoenauer96]. La
flexibilité est valable aussi pour la programmation évolutionniste ou divers types de codes sont
traités ainsi que pour la stratégie évolutionniste ou l'on introduit en plus des opérateurs
standards des opérateurs spécifiques [Rosca94, Oppacher95]. Il est maintenant difficile de
trouver des frontiéres réelles entre les méthodes. En l'occurrence, on utilisera indifféremment

dans la suite les termes algorithme évolutionniste ou algorithme génétique.

Dans I'état actuel des recherches, les algorithmes évolutionnistes sont encore a l'état de
développement sur les fondements théoriques. Mais, toujours est-il qu'ils connaissent un succes
grandissant en recherche opérationnelle et en intelligence artificielle, notamment dans la
tésolution de problémes doptimisation et d'apprentissage [Golberg89, Wah92, -
Gathercole94].

IV.2. Principe des Algorithmes Evolutionnistes

Les algorithmes évolutionnistes partagent un paradigme commun [Goldberg89,
Michalewicz92, Bick93, Beasley93a, Beasley93b, Alliot94, Renders95]. Leurs

caractéristiques principales sont les suivantes (Figure IV. 1) :

1 En terme génétique, I'ensemble de paramétres représenté par un chromosome particulier est appelé
Zénotype. Le génotype contient les informations nécessaires pour construire un organisme - qui est appelé
phénotype. Le phénotype est défini comme caractéristiques visibles ou exprimées du génotype. Les mémes

termes sont utilisés en AG. Le phénotype est déduit du génotype.
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e Une représentation génétique du probléme, c'est-a-dire un codage approprié des

solutions sous forme d'individus (ou génotype);
¢ Une fonction d'évaluation pour sélectionner les individus selon leur "force" (finess);
* Un mode de sélection des individus a reproduire;
e Des opérateurs génétiques pour modifier les représentations associées aux individus;

e Des paramétres intemnes de l'algorithme (ex: taille de la population, probabilité

d'application de chaque opérateur...).

Début

1°) Initialisation

2°) Evaluation

39) TANT que (critére_d_arrét=FAUX)

4°) Evolution
41°) Sélection
42°) Recombinaison(croisement, mutation)
43°) Evaluation

5°) Fin Tant que;

Fin.

Figure IV. 1: Forme générale d'un algorithme évolutionniste. La recherche
s'effectue 4 partir d'une popwlation de points; la progression d'un état a un autre

s'effectue par des gpératenrs stochastiques tels que la sélection, le croisement et la mutation.

IV.2.1. Codage pourles AG

Pour appliquer un AG, la premiére chose 2 se demander est: "quel génotype doit-on utiliser
pout le problémer" C'est a dire, comment les parameétres peuvent se mettre sous formes de
chaines binaires (si le code binaire est absolument nécessaire)? En Toccurrence, combien de
bits par parametres, dans quel domatne de valeurs décimales décodées?. Est-ce que le code doit

avoir une longueur constante ou dynamiquement changeante? etc.

La littérature insiste sur le fait que les AG ne "voient" pas le domaine du probléme parce
que ce detnier est occulté par la représentation ; si celle-ci est mal congue, on risque d'exclure
cettaines solutions de I'espace de recherche. Donc la question n'est pas "gue/ type de problemes peut
étre résoln avec un AG?' mais plutdt "Est-ce que la représentation utilisée peut conduire d l'efficacité de I'AG

7", Clest-a-dire, quelle représentation contiendrait le mieux les caractéristiques essentielles de
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l'espace de recherche. 1l est difficile de savoir a I'avance quelles seront les éventuelles similarités

que l'on trouvera dans cet espace.

Pour ]. Holland [Holland75], la meilleure représentation est le codage binaire. Cat, selon
lui, plus une représentation est détaillée plus on peut en extraire des informations sur la
similarité entre les chaines. Cette représentation est pédagogiquement la plus facile 2

comprendre et a expliquer.

IV.2.1.1.Codage binaire

Les AG primitifs utilisaient un codage binaire de longueur fixe. Un élément de la population

est codé en chaine de longueur # de caractéres pris dans l'alphabet fini {0, 1}.

Par exemple, prenons un probléme de partiion [Khuri94, Chu95] ou I'ensemble E doit
étre divisé en sous-ensembles V comportant des éléments de E dont la somme ne dépasse pas

un certain nombre fixé. Un candidat V est codé par un vecteur x tel que :
X = {x7 x2... X} avec x; = 1 lorsque le #¢ élément de E est présent dans V sinon x; = 0.

Pour un ensemble E={1,2345,,789} et un sous-ensemble V={2368}, le code
correspondant a V est le vecteur x = 011001010.

Ce principe de codage est applicable a beaucoup de problemes faisant intervenir la présence
ou l'absence d'un élément dans un ensemble fini d'éléments ou lorsque chacun des paramétres
peut étre représenté par un seul bit (géne ou @/8/?). Mais lotsque les paramétres sont codés pat
plusieurs bits (géne muiti-allele), chacun d’eux est codé avec une longueur de chaine et intervalle

[7in, max] propres. Ensuite, on les concaténe de fagon a former une chaine unique.
Exemple : [0001 0101 ... 100 11111} [param; param: ...  paramn)

Dans une optimisation de fonction réelle avec un codage binaire, la longueur du
chromosome dépend de la précision que l'on désire obtenir. Par exemple, si une fonction g
doit étre optimisée sur lintervalle [-1; 2] avec une précision de six chiffres aprés la virgule, il
faudra alors diviser l'intervalle {-1; 2] en 3xX1000000 intervalles plus petits. Ce qui donne un
chromosome de 22 bits (221<3000000<22).

11 est certain que tous les problémes ne peuvent étre facilement codés en binaire ou alors il
est pratiquement prohibitif par I'encombrement de mémoire. Il apparait alors d'autres formes
de codage non binaire plus spécifique au probléme traité (dans ce cas, on patle plutdt
d'algorithme évolutionniste {Michalewicz92]).

2 Un alléle est un élément dun géne
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IV.2.1.2.Codage non-binaire

Avec les développements récents, d'autres types de représentation plus sophistiquée sont
apparus. Ainsi, un chromosome peut étre une liste des villes 4 parcourir pout le probléeme du
voyageur de commerce [Grefenstette87a, Lin93], une liste d'objets 2 manipuler pour un
probléme du bin-packing [Khuri95, Reeves95, Faulkenauer96], un chromosome formé de
deux listes pour le placement des composant en VLSI [Cohoon87], une matrice [Caux95,

Schoenauer96] ou les arbres de symboles.

Dans un génotype en atbre, un individu peut-étre un arbre de symboles (comme pour la
programmation génétique [Koza92], Annexe 3). L'individu peut étre aussi une combinaison de
chaines et d'arbre dont certaines parties seulement évoluent et pas d'autres. Dans d'autres
applications, le génotype peut étre une liste de symboles qui indiquent des opérations 2
effectuer par un algorithme qui interpréte les symboles et qui attribue un fitness selon le résultat
de ces interprétations. Nous verrons plus en détail ce type de représentation dans la deuxiéme

partie de ce chapitre.

IV.2.2. Décodage

Le probléme du décodage (appelé aussi expression) pour convertir le génotype en phénotype,
concerne surtout les codes inditects et mixtes (Figure IV. 2). Le décodage convertit une chaine
en paramétres du probléme afin de pouvoir évaluer la qualité de la chaine (Figure IV. 3) . Le
phénotype est ensuite fourni a la fonction de fitness qui retourne la valeur du fitness permettant

de classer la chaine dans la population.

Décodeur

CODE
INDIRECT

Figure IV. 2: Nécessité d'un algorithme de décodage pour les codes de

génotype indirects et mixtes.
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Chaines

111001110110 0| binaires

57 44 entiers

x by
fxy)

Figure IV. 3: Exemple de décodage d'une chaine binaire 2 deux paramétres.

Les étapes suivant la définition du codage consistent en la génération de la population
initiale et la définiion du mode de sélection selon la fonction d'évaluation ainsi que les

opérateurs génétiques permettant les modifications et recombinaisons du code.

IV.2.3. Construction de la Population Initiale

La population initiale peut étre obtenue en générant aléatoirement les chaines de I'espace de
rechetche. Cette méthode a I'avantage de commencer la recherche a partir de diverses solutions

de I'espace de recherche.

Pour privilégier une direction de recherche ou lorsque le probléme est fortement contraint,
les individus peuvent étre également initialisés de facon heuristique ou directement introduits
par l'utilisateur [Caux95]. Mais cette méthode peut faire converger trop rapidement la

recherche vers un optimum local.

IV.2.4. Fonction de Fitness

La construction d'une fonction de fitness appropriée est trés importante pour obtenir une
bon fonctionnement de I'AG. Cette fonction représente l'environnement du probléme, c'est-a-
dire qu'elle permet de décider combien la solution présentée par le génotype peut résoudre le
probléme. Les critéres a prendre ne compte pour construire une fonction de fitness sont les

suivants3(Tableau IV. 1):

La fonction de fithess:

3 The flying Circus dEvoNet http://www.wileidenuniv.nl/ ~gusz/Flying_Circus/1.Reading/Tutorial/
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® Dépend des critéres que I'on veut maximiser ou minimiser.

e Est une boite noire dont I'entrée est le phénotype et la sortie est la valeur du fitness.

® Peut changer de facon dynamique pendant le processus de recherche.

e Peut étre si compliquée qu'on ne peut calculer que sa valeur approchée.

¢ Devrait attribuer des valeurs trés différentes aux individus afin de faciliter la sélection.

¢ Doit considérer les contraints du probleme. S'il peut apparaitre des solutions invalides, la
fonction de fitness doit pouvoir attribuer une valeur proportionnelle 4 la violation des

contraintes.
e L'environnement peut présenter du bruit dans les évaluations (partielles).

® La valeur de la fonction de fitness peut étre aussi attribuée par lutilisateur (ex. valeur

esthétique [Gritz95]).

Tableau IV. 1: Considérations pour choisir la fonction de fitness.

IV.2.5. Fitness Scaling

Comme la recherche progresse, les valeurs de fitness peuvent devenir de plus en proches et
a pleine échelle, il peut étre difficile de distinguer les individus a partir de leur fitness. Il existe
alors certains opérateurs pour changer d'échelle de la fonction pour faciliter le mécanisme de la

sélection. Les plus communs sont les suivants [Grefenstette86, Michalewicz92]:
® Echelle linéaire (linear scaling) :
f=a+bxf
les constantes # et  doivent étre calculées selon la fenétre du "zoom".
e Echelle selon 1a loi de puissance (Power Law Scaling) :
f=r
® Tronquage par une fonction sigma

f’= max[O, f-(f-co )], avec f (tesp. G) la moyenne de fitness value (tesp.
écart-type) de la population.

La Figure IV. 4 donne un exemple de fitness scaling linéaire. Dans cet exemple, la

recherche a atteint le stade ou les individus ont le fithess compris entre 105 et 110. Pour une
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échelle ayant f,,= 0, la distinction entre les individus est moins précise que si on réajuste fi, 2

i qui vaudrait ici 100.

fx)
w T
105 [romsrmremrmenmns : 1
-+ ! 110 —f-ssermsrsensennnnensan
100 : \
X
50—+ 1 105 —=f---erfreee Ny
I
0 L 100
fmin X1 X fmin

Figure IV. 4: Le fitness scaling permet de dilater ’échelle dans la région de
recherche actuelle. Dans cet exemple, le premier graphique montre qu’a pleine
échelle (fmin = 0), la distinction entre les individus de fitness 100 et 105 est moins

précise qu'avec I'échelle réajustée dans le deuxiéme graphique (f min = 100).

La valeur de fm» est remise 2 jour quand le fitness de tous les individus d'une population
devient supérieur 2 f;. Elle est ajustée a la plus petite valeur de f{x) apparue dans la fenétre des
W detniéres générations. J.J. Grefenstette [Grefenstette86] préconise la valeur du parameétre W

entre Q et 7.

IV.2.6. Sélection

Comme dans la sélection naturelle, un caractére stochastique est introduit dans la probabilité
de sélection qui est souvent basée sur la fonction de fizress. Les individus sélectionnés sont
placés dans un bassin de reproduction dans lequel auront lieu des opérations de croisement et
de mutation. Plusieurs procédures de sélections existent. On peut citer la sélection
proportionnelle par la roue de la fortune (romkette whee)), par rang de classement dans la
population (rank), par tournoi (foxrnamen).

IV.2.6.1.8¢élection par la roue de la fortune (Roulette Wheel Selection)

Dans cette méthode de sélection, les chromosomes sont choisis avec une probabilité
proportionnelle 2 leur fitness, par exemple un individu avec un fitness de 2 aura deux fois plus

de chance que celui qui n'en a que 1.
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La métaphore de la roulette vient de la procédure informatique pour appliquer cette
méthode de sélection proportionnelle. Chaque case de la roue est pondérée proportionnellement a la
valeur de fitness de chaque individu. Ainsi, les individus ayant la plus grande valeur de fitness
auront plus de chance d'étre choisis [Goldberg89]. Dans une population de N individus, la

fonction de sélection est la suivante:

Jitness(sc ;)

Y. fitness(x D

j=L.N

Vie N, p(x,)=

Avec cette sélection, chaque individu x; peut étre choisi INX py(X; ) fois pour étre mis dans
le "bassin de reproduction”. S'il existe un individu dont le fitness est largement plus élevé que les
autres, ses chromosomes sont prépondérants dans ce bassin et ses descendants domineront

dans la population suivante.

En terme d'optimisation, l'algorithme converge plus vite vers la direction représentée par ce
point, c'est le phénomene de la convergence prématurée. De plus, la population devient homogene,

la recherche stagne et se comportera comme une promenade aléatoire.

Pour éviter qu'un méme individu soit sélectionné trop souvent, Z. Michalewicz a proposé

une méthode de probabilité cumulée [Michalewicz92].

IV.2.6.2.5¢lection par rang de classement

Dans ce schéma de sélection, les individus d'une population sont classés dans une liste selon
l'otdre croissant de leur fitness, ensuite la sélection est proportionnelle a leur rang dans la liste
de la population [Davis91]. Cette méthode est utilisée pour une fonction de fitness mal définie

ou quand les valeurs de fitness sont tres proches.

Le classement permet de calculer le nouveau fitness basé sur le rang :

F'= MAX —(rang —1)*(———-———M4X - MV )
N-1

avec N =taille_ de_ population,

10<MAX <20 e¢ MIN=2~ MAX

et rang €{1,2,3,...,N}

Cette nouvelle fonction de fitness sert ensuite dans la sélection par "échantillonnage
stochastique universel" ("Stochastic Universal sampling” [Badcker87)), qui ressemble un peu au

critére de Metroplis. Cette sélection est décrite par l'algorithme en langage C suivant:
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/*Algorithme d'Echantillonnages stochastique Universel */

temp = random dans [ 0 , 1 ];

’

somme = 0

.0
for (1 =0; i < N; i =41 + 1) /* N=tailedelapopulation */
for ( somme = somme + ExpVall i 1; /* ExpVali] contient la probabilité

a4
- . . - - ’ . ” ~ l
gu'nn individy i soit sélectionné, c-d-d. = */
somme > temp;
temp = temp + 1.0 )

SelectInd( i ); /* sélectionner individu i */

Avec cette nouvelle fonction de fitness, les meilleurs ont toujours plus de chance d'étre
choisis, mais moins souvent que la RWS et les moins bons individus auront aussi plus de

chance de participer au bassin de reproduction.

IV.2.6.3.8 élection par tournoi

Cette méthode consiste a prélever au hasard un échantillon de 7 individus (2 minimum) a
chaque fournoi, c-a-d, 4 chaque fois qu'on a besoin d’un parent de plus dans le bassin de
reproduction. Ensuite, le meilleur de cet échantillon est choisi pour étre patent. La taille de
I'échantillon détermine le degré de compétition. Cette méthode est utilisée dans le cas d'une

grande taille de la population.

La sélection d'un individu # par tournot binaire du 7™ individu se fait de la facon suivante:

ind; i fitness(ind;)> fitness(ind 7)
select,, =

ind j sinon

pour #={1,2,3,....N}, et nombres aléatoires 7 j € {1,2,3,...N}, #.

Le remplacement binaire d'un individu # par deux individus créés se fait alors de la fagon

suivante:

ind; st fitness(ind;)< fitness(ind i)
remplace,, = ind

; sinon
J

pour # = {1,2}, et nombres aléatoires 7, j € {1,2,3,...N} , .
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Un remplacement déterministe remplace systématiquement le plus mauvais individu,

stratégie utilisée par D. Whitley dans le logiciel GENITOR 4.

IV.2.7. Mod¢le de Reproduction

Pendant la phase de reproduction, les chromosomes sont sélectionnés et leurs structures
sont modifiées pour générer de nouveaux individus qui vont former la génération suivante.
Différentes stratégies existent pour maintenir la population constante. Les stratégies pour

décider le "sort" des autres individus qui ne sont pas sélectionnés sont les suivantes:

e La stratégie diitiste favorise le meilleur individu. Ce dernier recoit un traitement d'élite et

n'est jamais efface de la population.

ola stratégie de renonvellement de la population (generational replacement) remplace la population
entiére par des individus nouvellement créés. Cette stratégie est facile 2 implanter mais elle peut

faire perdre les traces de la recherche par élimination systématique des individus.

ela stratégie un-seul-d-la-fois (steady-state) consiste a sélectionner dans la population initiale
deux parents, les croiser entre eux pour générer un (ou deux) enfant(s). L'enfant est muté puis
réinséré dans la population, en utilisant par exemple le remplacement binaire. Cette stratégie
favorise la progtession s'opére dans le voisinage. Aussi, parents et enfants cohabitent dans la
méme population pendant plusieurs générations. Il arrive qu'un individu n'est jamais choisi
pour étre parent. Une solution consiste a affecter une durée de vie a chaque individu, appelée
aussi "taux de dégénérescence” [Michalewicz92, Chung93]. La durée de vie des individus est
un parametre introduit pour éviter qu'un méme individu apparaisse trop souvent d'une
génération a l'autre. Lorsque la présence d’un individu dans la population dépasse la durée

maximale affectée en notnbre de générations, 1l est ¢liminé de la population.

L’autre alternative est la recherche aléatoire. La création des enfants est faite de facon aléatoire
et sans étre basée sur le matériel génétique des parents. Cette stratégie ne permet de d'obtenir

I'évolution.

IV.2.8. Opérateurs Génétiques

Les parents sélectionnés sont introduits dans le bassin de reproduction (mating poo)) on ils
seront de nouveaux choisis aléatoirement pour voir leurs chromosomes subir des
transformations par les opératenrs génétignes. Les deux principaux opérateurs de base sont le

croisement et la mutation. Le croisement réalise une opération binaire (ou sexué), et nécessite deux

4 http:/ /www.cs.cmu.edu/afs/ cs/ project/ai-repository/ai/ areas/ genetic/ ga/ systems/ genitor
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parents. La mutation est une opération unaire (ou asexuée), utilisée pour introduire une faible

variation dans la solution ou changer la direction de la recherche.

IV.2.8.1.Crossemment

Le croisement est un échange par blocs d'éléments entre deux chaines pour en générer un ou

deux autres. Il existe plusieurs facons de procéder a cet échange selon les contraintes du
P ¢ g

probléme traité. Ci-apres nous décrivons les méthodes les plus courantes avec les

chromosomes en chaine.

1V.2.8.1.1.Croisement simple (@ un point)

Un site de croisement est choisi au hasard sur la longueur de chaque chromosome parent et
une coupe du chromosome est réalisée (appelé szze de croisement). Cette coupe produit deux
morceaux que I'on permute. Les chalnes enfants résultantes, contiennent chacune un morceau

hérité de chacun des parents (Figure IV. 5).

parentl [ 01111 001 (01111111 enfantl
3. ¢
parent2 | 11000/111 11000 }001 | enfant2

Figure IV. 5: Croisement simple avec un site de croisement.

Pour les chromosomes de faible longueur, ce type de croisement est suffisant. Cependant, si
la stratégie de sélection élitiste est utilisée, apres plusieurs générations lorsque la population

devient uniforme, ce croisement risque de ne plus créer de diversité.
IV.2.8.1.2.Croisement multiple

Le croisement précédent peut étre généralisé en croisement en £-points de coupe, générant
k+1 sous-chaines pour chaque chromosome. Les deux chromosomes-fils sont obtenus par

concaténation de ces sous-chaines en alternant les parties venant de chaque parent.

Pour éviter ce caractére systématique, certains auteurs introduisent un nombre aléatoire
pour décider de quel parent sera ptis chaque élément. Par exemple, pour une chaine de
longueur 7, le croisement est effectué en # étapes. A l'étape &, le &7 géne du parent_1 est

recopié avec une probabilité de 0.5, 2 la position correspondante sur le fils_1. Le & géne du
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parent_2 est recopié sur le fils_2, a la méme position. Ce croisement, appelé unzforme, est
souvent utilisé pour les chromosomes de longueur élevée et lorsqu'on désire créer un effet

"cassure" plus important [Goldberg89, Davis91].

En général, les méthodes du croisement sont diverses et fortement dépendantes du codage
et les contraintes du probléme. Pour les chromosomes non binaires basés sur I'ordre des

éléments comme dans le probléme du voyageur de commerce, il existe aussi des croisements

standards [Falkenauer94a, Goodman94, Reeves95, Annexe 4.

11 faut remarquer que le résultat du croisement ne produit pas toujours des chromosomes
valides dans le domaine de recherche. Il existe des croisements heuristiques ou des algorithmes
de réparation pour rester dans le domaine de recherche [Michalewicz92). La réparation des
chromosomes invalides peut étre aidée par le phénomene de mutation. Dans beaucoup

d’applications, la mutation est appliquée immédiatement apres opération de croisement.

IV.2.8.2. Mutation

- La mutation est une forme de 'adaptation génétique de Iindividu 2 son environnement. Elle
se manifeste par une modification brutale d'un géne. Le phénomene se produit tres rarement

dans la nature (de 0,1% a 5% de la population).

L'opérateur de mutation est un opérateur unaire générant un seul individu 2 partir d'un seul
individu. L’opérateur consiste 2 modifier la valeur d'un élément de la chaine. Pour le codage

binaire, il suffit de changer un bit choisi aléatoirement, de 0 en 1 ou vice versa.

Le mode de mutation varie d'une application a l'autre. Pour obtenir une variation plus
uniforme, L. Davis [Davis91] propose la mutation par balzyage. Dans cette mutation, chacun
des 7 bits de la chaine est testé pour la mutation. Pour cela, on génere #» nombres aléatoires que
Pon compare un pat un au taux de mutation. Sile nombre aléatoire est inférieur a ce taux, le bit

correspondant change d'état. Ce dernier est généralement généré de maniere aléatoire.
Exemple : Taux de mutation : 0.008.
chaine;: (1 0 1 0), Test: (0.8;0.10;0.28;0.37)
— Tous les nombres de Test sont supérieurs a 0.008. La chaine; reste inchangée.
chaine;: (1100) , Test: (0.12;0.09 ; 0.005; 0.8)

— Le bit 3 subit une mutation. On génere un bit aléatoire. St c'est 0, la chaine; ne change

pas, si c'est un 1, la chaine; devient : (1110).
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Cette mutation permet de changer plusieurs bits 4 chaque opération mais nécessite un peu

plus de temps de calcul que la mutation standard.

La mutation peut étre appliquée a certains individus immédiatement apres le croisement. Si
le nombre aléatoire généré pour le nouvel individu est inférieur au taux de mutation, cet

individu sera muté.

La volonté de limiter les occurrences de mutation vient de I'idée fondamentale de 'AG. La
considération traditionnelle est que le croisement doit étre plus important pour explorer
rapidement lespace de recherche. La mutation sert d'opérateur d'exploitation permettant
d'effectuer un petit déplacement dans I'espace de recherche, une sorte de recherche dans le voisinage
dont la progression s'opére point par point [Goldberg89]. Ce qui n'est pas vraiment la
motivation principale des AG, c'est pourquoi le taux de mutation dans les algorithmes reste trés

faible.

Certains individus non sélectionnés ni pour le croisement ni pour la mutation peuvent
réapparaitre intacts dans la nouvelle population. Ceci permet 4 ces individus de préserver leurs
structutres (on appelle aussi reproduction par copie conforme). Le parametre pour contrdler ce
phénomene est aussi appelé I'écart de génération G (generasion gap). 1l est choisi entre 0.3 et 1.
Donc si G =0.5, 50% des individus de la population actuelle passent intacts a la génération

suivante.

IV.2.9. Critere d'Arrét

Le critére d'arrét peut étre arbitraire (par exemple, le nombre maximal de générations) ou il

peut étre basé sur le critere de convergence.

1V.2.9.1. Performance

Quand on exécute 'AG, on ne peut pas suivre la dynamique de la population en regardant
seulement la population a chaque étape de l'exécution. Le probléme c'est qu'il y a différentes
statistiques 2 observer et établir les relations entre elles pour comprendre les informations

extraites.

Les mesures statistiques sont importantes pour contrler et réajuster les parameétres
en_ligne, car l'ajustage des parametres, souvent inter-dépendants, n'est pas toujours facile. Ces
mesures statistiques étaient proposées par K. De Jong [De Jong75], et utilisées dans

[Greffenstette86]. Ci-aprés, deux de ces mesures.
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IV.2.9.2. Performance en-ligne

La performance en cours de la recherche est mesurée par la performance moyenne de
I'algorithme basée sur la fonction de fitness:
=T

Performance — en — ligne(T) =—;f* Y F(z)
r=1

Avec T, le nombre total d'évaluations de fitness jusqu'a l'instant 2, F(J) estla £ évaluation
de fitness. Lors de l'exécution de 'AG, Performance-en-ligne(T) converge de plus en plus vers une
valeur stable (état stationnaire), et comme Performamnce-en-ligne(I) converge, les solutions

trouvées par l'algorithme deviennent de plus en plus stables.

1V.2.9.3. Performance hors-ligne

La mesure de petformance hors-igne, est similaire a celle en-/gne sachant que la performance

hors-ligne accorde plus l'importance aux mezllenres performances obtenues:

=T

Performance — hors — ligne(T) =%* Y Fmax(?)
=1
t=T
avee  Fppax (2)=sup(F(2))
r=1

Dans I'équation ci-dessus, ce qui change par rapport 2 la performance en-fgne est la fonction
q q ge par rapp p 8

F, (9, qui enregistre le meilleur fitness jusqu'a présent et ignore toute autre évaluation.

Ces mesures de performance peuvent étre utilisées comme critere d'arrét. Puisque si
Performance-hors-figne(T) converge vers une valeur stable durant I'évolution, la chance d'obtenir
une solution encore meilleure diminue fortement et 'on peut déja arréter la simulation, car si
meillenr signifie seulement une légére amélioration, continuer l'algorithme serait une perte de

temps.

1V.2.9.4.Convergence

Au lieu de juger la convergence par la performance en-figne ou hors-ligne, on peut aussi
l'observer directement en mesurant comment les individus changent a chaque position de géne.
Un gene est dit avoir convergé lorsque 95% de la population partage la méme valeur

easley93a] et la population est qualifiée d’avoir convergé si tous les génes ont convergé.
pop q g g 4
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1V.2.9.4.1.Convergence d'un code binaire

Le calcul de la convergence d'un code binaire est basé sur les valeurs des génes a chaque

position. La convergence d'un géne a la position /est exprimée par les relations suivantes:

1 n=N n=N
C(/)z—]\—T* max Z h(nyl,1), Zb(n,/,())

n=1 n=1
e /J(”’/’”)={ 1 .sz' individu ,, a  gene; =v
0 sinon
C() € [0.5, 1.0] définit la convergence du gene a la position / IN est la taille de la population
et h(n4y) est une fonction pour identifier si zndividu, posséde la valeur voulue » du géne a la

position / Plus C(J) est grand, plus la population aura convergé pour le géne 2 la position /

Donc, pout que la population entiére converge, il faut qu'il y ait convergence a chaque

position des génes et pour tous les individus:
1 /=L
C=—* 2.,
=

Avec L la longueur du chromosome (le nombre de genes); et C € [0.5, 1.0], définit la
convergence de la population entiére a toutes les positions des génes et pour tous les individus.
Comme pour C()), plus C est grand plus la population aura convergé. Donc, st C converge vets
1.0 (100%), la population a convergé, en l'occurrence, il y 2 de moins en moins de diversité et

de plus en plus de solutions stables.

Pour tester la convergence, il suffit de compter le nombre de génes ou I'on a: C(f) > 0.95.

#C(/)>095

sinon

/iL{l
C.=

4

/=10

CP € [0, L]. Quand C, = L, la population a effectivement convergé et une action possible

est de recommencer l'algorithme ou l'arréter au lieu de persister au risque de perdre du temps.

IV.2.9.4.2.Convergence d'un code non-binaire

Et pour le calcul de la convergence d'un code non-binaire, il faut définir une mesure de

convergence spécifique au code.
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IV.2.10. Compromis entre 1"Exploration et I'Exploitation

Tout algorithme d’optimisation doit utiliser ces deux stratégies pour trouver 'optimal
global : l'exploration pour la recherche de régions nouvelles et inconnues de lespace de
recherche, et l'exploitation pour utiliser la connaissance acquise aux points déja visités pour aider
a trouver des points meilleurs. Ces deux exigences peuvent paraitre contradictoires mais un bon

algorithme de recherche doit trouver le compromis entre les deux.

Une recherche purement aléatoire est bonne pour 'exploration mais pas I'exploitation alors
que la recherche dans le voisinage est une bonne méthode d’exploitation mais pas
d’exploration [Beasley93a]. La combinaison des deux peut étre efficace mais il est difficile de
trouver le bon compromis, clest-a-dite combien d'exploration faut-il effectuer avant de

continuer sur ’exploitation ?

J. Holland et D. Goldberg [Holland75, Goldberg89] ont montré qu'un algorithme
génétique pouvait associer les deux aspects en méme temps de fagon judicieuse, pour cela, il
faut ajuster les taux d'application des opérateurs génétiques, sachant que le croisement favorise

plus l'exploration tandis que la mutation favorise plus l'exploitation.

IV.2.10.1.Dérive géncétique

Théoriquement, il est possible de controler la convergence d'un AG grice aux propriétés
d'exploration du croisement et d'exploitation de la mutation [Goldberg89]. Mais cette étude est
basée sur des hypothéses simplificatrices comme une taille infinie de la population. En pratique,
la taille de la population est finie. Alors, 'algorithme sera toujours susceptible a des erreurs

stochastiques (genetic drifi), et peut converger vers un minimal local.

A cause de ces erreurs stochastiques, méme en I'absence de la sélection (fitness constant),
des membres de la population vont tout de méme converger vers un point quelconque de
Iespace des solutions. Un geéne prédominant a la génération présente peut trés bien devenir
moins prédominant dans les générations futures. Si par chance cette prédominance est
maintenue sur plusieurs générations successives, et que la population est finie, alors tous les
membres de la population peut hériter de ce gene. Une fois qu’un géne a convergé de cette
fagon, il est alors fixé et dans ce cas méme le croisement ne peut plus introduire de nouvelles
valeurs. Cette dérive peut étre réduite en augmentant le taux de mutation. Cependant si la
mutation est trop élevée, la recherche devient plus aléatoire et I'information sur le gradient de la

fonction n’est pas exploitée.
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IV.2.11. Choix des Valeurs des Parameétres

Les wvaleurs de parameétres doivent étre choisies avec les considératons

suivantes [Grefenstette86]:

IV.2.11.1. Taslle de la population

Elle doit étre judicieusement choisi en fonction de la taille du probléme et du code:
o Trop faible : 'AG n'a pas assez d'échantillons de l'espace de recherche;
o Elevée : 'AG est plus informé; Une taille élevée prévient contre la convergence prématurée;

e Trop élevée : le nombre élevé d'évaluations de la fonction fitness pat génération ralentit la

convergence.

IV.2.11.2. Taux de croisement

Plus le taux de croisement pm est élevé, plus il y aura de nouvelles structures qui

apparaissent dans la population.

o Trop élkevé : les "bonnes" structures tisquent d'étre cassées trop vite par rapport a

'amélioration que peut apporter la sélection;
o Trop faible : 1a recherche risque de stagner a cause du faible taux d'exploration.

Le taux habituel est choisi entre 60% et 100%.

V. 2.11.3. Tanux de mutation
La mutation est un opérateur secondaire pour introduire la diversité dans la population. Son
taux d'application p, est choisi entre 0.1% et 5%.
o Trop élevé, le taux de mutation rend la recherche trop aléatoire;
e Trop faible, la recherche risque de stagner a cause du faible taux d'exploration.

Sila taille de la population est faible, un taux de croisement faible doit étre combiné avec un
taux de mutation élevé. Les observations sont valables pour les fonctions continues sans

contraintes avec codage binaire.

Mais sur cette étude de I'influence des parametres, Grefenstette [Grefenstette86] suggere
que la performance d'un AG dépend plus du codage et de la fonction fitness que de 'optimalité

de ses parametres.
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IV.2.12. Théoréme des schémas

Le plus souvent, 'étude des AG se concentre sur les lois empiriques pour les rendre plus
performants. Il n’y a pas vraiment de "théorie" générale qui explique pourquoi les AG résolvent
bien certains problémes et pas d’autres. Néanmoins, plusieurs hypothéses ont été avancées
pour expliquer partiellement leur performance. Celles-ci peuvent étre utiles pour une bonne
application de I'algorithme. Le théoreme sur les schémas de J. Holland [Holland75] constitue

la premiére explication rigoureuse.

IV.2.12.1. Définitions

*Un schéma H est une chaine de nombres pris dans un alphabet {0, 1, *} ou * peut prendre

la valeur 0 ou 1. On note parfois He {0, 1, *}L, avec L la longueur de la chaine.

*On appelle zzstances de H toutes les chaines 2 € {0,1}’ identiques 2 H 2 toutes les positions

ou H contientun 1 cuun 0.

*On définit l'ordre de H, noté o(H), le nombre de positions fixes (0 ou 1) dans H, par
exemple : 0 (0**1¥) =2.

*On définit la longuenr de H, notée S(H), la distance entre la premiére position fixée et la

derniére fixée, par exemple : & (0**1*) =3

+On dit qu'un schéma Hi est plus généra/ que Hp, lorsque toutes les instances de Hz sont

incluses dans l'ensemble des instances de Hj. Et inversement, Hy est plus spécifigue que Hi.

Par exemple, **0* est plus général que **01. On dit aussi que les schémas ***1 et **0* sont

redondants, car ils peuvent se résumer a **01.

Puisqu’un individu contient plusieurs schémas, le nombre de schémas qui sont réellement
traités dans chaque génération est d’ordre IN?, ou N est la taille de la population. Cette propriété

est appelée "parallélisme implicite" qui est I'une des explications de la performance d’'un AG.

IV.2.12.2.Cas non binaire

Le concept de schéma pour les codages non-binaires est basé soit sur les similarités entre

chaines (ou blocs élémentaires) soit sur I'ordre des éléments de la chaine [Davis91).

Par exemple, la chaine (5 1 6 4 2 3) contient entre autres, des schémas :
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(5, 1,5,6,054,.,563),(1423),(516423), qui sont en fait des combinaisons

ossibles des éléments basées sur leur ordre d’appatition dans la chaine.
p PP

Ainsi, pour les codes non binaires, 1 n'y a pas vraiment de regles sur les schémas.
Généralement, on définit un alphabet et les valeurs que peut prendre le signe "*". Il existe
différentes fagons d'interpréter la signification du signe "*" et les positions fixes permettent de

maintenir les bonnes structures acquises.

IV.2.12.3.8chémas et hyperplans

L'intérét des schémas réside donc dans l'exploitation massive de variables. Ils permettent
ainsi de partager le domaine de recherche en plusieurs régions. Par exemple, si x est codé en
binaire naturel, les schémas H;=0%*#* et Hy=1**** partagent le domaine de recherche en
deux. Les schémas Hyy=10%** et Hiz=11*** subdivisent encore le domaine recouvert par H;
en deux, et ainsi de suite, on essaie de converger de proche en proche vers le minimal

global (Figure IV. 6). Pour plus de détail sur les schémas, se référer a [Holland75].

f(x)

ﬁ

11 H12 H21  H22 X

-
>

H1 H?2

Figute IV. 6: Proptiété d'exploration des schémas. Plus un schéma est général

(d'ordre faible), plus la région de espace qu'il recouvre est large.

Cette structure comprend plusieurs chaines, on I'appelle aussi "brique élémentatre” (building
block). Ainsi, au lieu de traiter des individus un par un, c’est Pensemble d’individus présentant

ces similarités qui sont traités. Les schémas constituent le début d’une solution optimale, c’est
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de cette brique élémentaire que naitront théoriquement les meilleurs individus de la génération

future.

IV'.2.12.4. Hypothése de “building blocks”

Selon D. Goldberg [Goldberg89], la puissance d'un AG réside dans sa capacité de trouver
des briques élémentaires (building blocks). Les briques élémentaires sont des schémas de longueur
minimale consistant en éléments qui fonctionnent bien ensemble et qui permettent d'améliorer
la performance de 'individu auquel ils sont incorporés. Un codage approprié a un probleme est
celui qui favorise la formation des briques élémentaires. Ce codage doit assurer 4 la fois que ces
genes relatifs ont des loci® proches entre eux dans le chromosome et que leur interaction est

trés faible [Goldberg89].

Les interactions (appelées aussi épistasies) entre les génes signifient que la contribution d’un
gene au fitness dépend de la valeur des autres genes dans le chromosome. En faitil y a toujours
une certaine interaction entre les génes dans les fonctions fitness multimodales. Celle-ci
conviennent bien aux AG, puisque les fonctions unimodales peuvent étre résolues avec des
méthodes™ classiques plus simples. Si ces regles sont respectées, alors un AG va étre aussi

efficace que prévu par le théoréme des schéma.

Malheureusement, la condition d’interaction est une pré-condition pour la condition de
proximité des génes. Si Ja contribution au fitness global de chaque gene est indépendante des
autres génes, il sera alors possible de résoudre le probléme par le Aill-chimbing en faisant évoluer
les génes un par un. Si on peut assurer qu'un gene inter-agit trés peu avec d’autres geénes e que
ceux-cl peuvent étre placés ensemble dans le chromosome, alors les conditions d'interaction et
de proximité peuvent étre satisfaites. Mais s’il y a trop d’interactions, aucune condition ne peut

étre satisfaite [Davidor91].

En bref, on devrait concevoir un codage qui soit conforme a ces recommandations puisque

cela assure la performance de algorithme mais souléve deux questions intéressantes :

e Est-il possible de trouver un codage qui satisfasse les conditions des hypothéses des
building blocks ?

e Sicela n’est pas possible, peut-on modifier ’AG pour améliorer sa performance ?

5 Jocus position d’un géne dans un chromosome
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IV.3. Aspects Pratiques des AG

Malheureusement, les fondements théoriques de J. Holland ne peuvent pas se généraliser a
tous les problémes. Les méthodes pratiques et I'évolution grandissante de la biologie viennent
enrichir la bibliotheque des AG au fur et 2 mesure des applications dans divers domaines. De
nouveaux modes de sélection et opérateurs génétiques sont également proposés (Voir Annexe 4

et [Goodman94]).

La programmation génétique fait partie de cette nécessité de s'adapter 4 un probléme
particulier. Elle a été proposée par J. Koza [Koza92] pour élaborer des programmes de type
LISP avec les algorithmes génétiques utilisant une population de codes de programmes. Le
paradigme reste le méme. Cette méthode est particuliérement efficace pour trouver des

fonctions de calcul complexes (Voir 4nnexe 3).

Lorsque le codage est trop difficile a concevoir ou l'algorithme génétique seul est trop lent,
la méthode AG-hybride est souvent utilisée. L'hybridation avec les méthodes locales telles que
le "branch-and-bound" [Cotta95] ou le recuit simulé permet de faire abstraction de la
représentation des individus. Avec le recuit simulé, Palgorithme génétique fait évoluer un
individu comme avec la méthode du recuit simulé normal. Lorsque le critére de Metropolis
n’est pas satisfait, un autre individu est choisi pour évoluer. Tous les individus de la population
2 une température donnée auront subi une évolution. A la température suivante, le processus
recommence jusqua ce qu'on obtienne un état stationnaire final [Davis87, Lin93,

Koakutsu93, Yip94].

Une autre alternative pour résoudre le probleme de multimodalité est d'utiliser le concept de
sous-populations au lieu d'une seule population. Chaque sous-population, appelée niche écologique
[Goldberg89, Beasley93b, Schmidt96], peut évoluer séparément pour préserver la diversité et

peut-étre aussi pour la meilleure exploitation de la diversité.

IV.3.1. Concept de Sous-Population
Dans l'écosysteme naturel, différents espéces évoluent en paralleles et forment une
"espéce". Chaque espéce occupe ce qu'on appelle niche écologique [Beasley93bl.

Dans un AG, des niches sont représentées par des maxima (ou minima) de la fonction de

fitness. Avec une fonction multimodale, un AG classique ne permet pas de localiser tous les

maxima (tesp. minima), puisque la population entiere va converger vers un seul maximum (ou
minimum). Dans le meilleur des cas, on poutrait espérer que I'algorithme converge vers le plus

haut pic, mais s'il existe plusieurs pics de fitness égal, 'AG va quand méme s'arréter sur un seul.
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Le concept de sous population permet de résoudre ce probleme. Deux approches ont été
utilisées:

1.Crowding scheme [De Jong75]: les enfants remplacent les individus existants s'ils ont la

méme ressemblance chromosomique. Ced se traduit par une "colonisation" d'une région

prometteuse (Figure IV. 7).

2. Sharing scheme [Goldberg89, Lutton93): les individus ayant un fitness élevé se partagent
leur fitness, comme les individus se partagent les ressources dans la nature. Ceci évite une
convergence prématurée. Cette stratégie a été utilisée avec succes dans [Lutton93] pour le
traitement d'image. Dans le cas du palcement, cela peut se traduire par une combinaison

entte les chaines qui ont des formes complémentaires 2 se partager.

La notion de l'éloignement géographique a été utilisée aussi pour ne permettre aux

individus de se reproduire qu'avec ses voisins. Ceci a été implanté dans les AG paralléles.

X

colonisation

"crowding scheme" ou colonisation. Lorsqu'une

Figure IV. 7 : Exemple de
région apparait prometteuse, on maintient plus d'individus de cette région sans pour

autant délaisser les individus représentant d'autres régions.

IV.3.2. AG Paralléles

Il existe plusieurs types d'implantation d'AG paralleles: distribué, cellulaires, massivement
paralléles [Talbi94, Kroger90,92).

Dans les premiers temps, les AG consistait en un processeur maitre qui manipule les valeurs
de fitness et la sélection; les processeurs esclaves s'occupent des opérateurs génétiques et

l'évaluation de fitness (voir Figure IV. 8).
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- Sélection
- Manipulation de Fitness

e Croisement
Mutation
Evaluation

Croisement
Mutation
Evaluation

e Croisement
Mutation
Evaluation

Figure IV. 8: Premiers AG paralléles consistant en un processeur maitre et
des processeurs esclaves qui exécutent exactement les mémes tiches en ce qui

concerne les opérateurs génétiques et les évaluations.

Avec les développement des réseaux locaux, les protocoles de communication sont devenus
beaucoup plus rapides et le matériel moins cher. Maintenant, on distingue les architectures

"orain fin" (fine grain PGA) ou "gros grain" (Coarse grain PGA)S.

G Parallle "orain fin"':

Cette implantation modélise les individus distribués dans la nature te la notion de voisinage
est importante puisque les individus ne peuvent se reproduire qu'avec des individus situés 4 une
distance qui lui est accessible. Cela implique une disposition d'individus selon une fgpologie: en
anneau (7ing), en tore (forus). Dans la topologie en anneau, chaque individu posséde deux
voisins, un a gauche et un a droite. Dans la deuxiéme topologie, un individu peut avoir huit

voisins.

AG paralléle "eros gramn'":

Ce modéle est aussi appelé modéle en ilot, modeéle de migration ou encore modele distribué. Dans
ce modéle les individus d'une méme population vivent dans différents flots et évoluent en
paralléle, avec un AG différent du voisin (ex. différents génotype, différents opérateurs,
sélection etc.). De temps en temps, il y a échange : certains individus émigrent vers un autre ilot

pour se reproduire (Figure IV. 9).

6 Online GA Tutotial, http:/ /www.wileidenuniv.nl/~gusz/Flying Circus/1.Reading/Tutorial/04/index.html#C41,
"needs for parallelisation”
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-Opérateurs 1
SousPopulation 1

V& ‘s

-Opérateurs n
SousPopulation n

-Opérateurs 2
SousPopulation 2

% wtg X

v (’/\\,\
~ . (O 1
-Operatem.'s I
SousPopulation i

Figure IV. 9: Exemple d'un AG distribué. Dans ce modéle, les individus sont
localisés sur des flots, et de temps en temps, un individu d'un flot s'échappe sur l'lot
voisin pour se reproduire. Ceci introduit le paramétre, fréquence d'échange,
probabilité d'escapade etc. Le meilleur de la population est le meilleurs de tous les

meilleurs des sous population.

Il est intéressant de noter que dans ce modéle distribué, les algorithmes des ilots peuvent
étre d'un autre type que génétique. Ceci permet des compétitions ou coopérations avec d'autres

algorithmes locaux (Recuit stmulé, Recherche tabou ou réseaux de neurones...).
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IV.4. Application au Probléme de Placement

On a vu que la performance d'un AG dépend beaucoup du codage et des opérateurs
d'évolution utilisés. Dans les premieres applications des AG, il était nécessaire d'utliser des
chalnes binaires. C'est pourquoi les auteurs se concentrent sur certains aspects du probléme de
placement dans lesquels il était possible d’appliquer le codage binaire. Mais plus tard, on
s’apercoit qu’il est diffiale d’utiliser cette représentation, plusieurs formes de codages non
binaires sont alors apparues. Dans les sections ci-apres, quelques codages utilisés pour les
problémes relatifs au placement vont étre décrits. Ensuite, nous décrivons nos deux approches

évolutionnistes et quelques résultats sont montrés a la fin de ce chapitre.

IV.4.1. Probléme de Codage

IV .4.1.1.Codage en chaine

Dans le domaine relatif au placement, le sujet le plus étudié concerne le probléme du "&in
packing". Pour ce probléme, le codage peut se mettre facilement sous forme de chaine. Par
exemple, si le probleme consiste a remplir 7 containers (bins), indexé par 7 avec # objets, indexé
par j, on peut représenter un individu par une chaine binaire de longueur 7 dans laquelle chaque
élément x; de la chaine vaut 1 si I'objet / appartient au container ; sinon 0. Pour le coder en
chaine non binaire, chaque objet 7 prend le numéro du container ; auquel il appartient dans la

chaine [Reeves95, Smith85, Khuri95].

L'utilisation de la chaine binaire dans placement de polygones a été proposée dans
[Petridis94]. Dans cet article, un placement est considéré comme un ensemble de positions des
différents polygones placés. Chaque position (X, Y;) d'un polygone dans le repére global est
codée en binaire sur # bits. Un polygone P; /= 1..IN, est repéré par son premier sommet, noté
(X, Ya), avec Xa = MIN {Xj} et Yy = MIN {Y}}, ses autres sommets (Xj; Y3), avec j > 1,
sont définis relativement a (Xu, Yx), lus dans le sens trigonométrique. La position du polygone
P; est alors repérée seulement par les coordonnées de son premier sommet (X, Yi). Ainsi,
pour N polygones et une longueur de chaine # = 10, on a un génotype de longueur Nx2x10

bits. Ce qui limite le nombre de polygones a traiter avec cette méthode.

Une représentation basé sur I'ordre des éléments a été utilisée dans [Fujita93, Pargas93).
Cette représentation utilise une liste de numéros de chaque forme en tant que chaine comme

celle appliquée au probléme du voyageur de commerce [Grefenstette87]. Par exemple, la
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chaine de caractéres "heggabfd' représente une solution 2 un probléeme dans lequel 8 polygones
différents sont a placer dans l'ordre indiquée dans la chaine. L'avantage de ce codage est la
possibilité d'utiliser le principe du building block ou de schéma avec la relation de voisinage. Par
exemple, la chaine "/ @ b df" peut étre divisée en quatre couples "/ 2" "a &" "b d" et "df". Dans ce
cas les couples ne signifient pas seulement une liste de deux formes mais ils incluent aussi la
relation spatiale comme le sens de contact par exemple. Ce codage permet de manipuler le coté
combinatoire du probléme, il ne donne pas directement les positions et sens des piéces, qui
sont représentés par un grand nombre de variables spatiales continues. C'est pourquoi un

algorithme d'optimisation locale est souvent utilisée avec.

Dans [Ismail92], au contraire, I'algorithme génétique sert 2 optimiser la fonction objectif
locale de l'imbrication. L'imbrication elle-méme utilise un algorithme heuristique sur les formes
codées en quatre listes issues d'une grille de discrétisation. La grille de discrétisation est le rectangle
minimal de chaque forme. Une case de la grille contient un 1 si elle intercepte la surface sinon
0. Le nombte des 0 "vus" de chaque c6té de la grille est récapitulé ligne par ligne dans une liste
de méme longueur que le coté correspondant de la grille. On obtient ainsi quatre listes pour
décrire chaque forme. Ce type de codage se retrouve dans notre codage de formes par un

ensemble de 4 peignes [Bounsaythip95].

1V7.4.1.2.Codage hiérarchigue

La représentation hiérarchique de chromosomes est utilisée dans la résolution du
probléme de la découpe en guillotine [Koakutsu93, Kado95a,b]. Cette technique est basée sur
la notation polonaise inverse utilisée pour décrire la position d'un rectangle par rapport a un
autre. L'ensemble des opérateurs est {* ; + }, et les modules sont pris comme opérandes. Par
exemple, la notation "AB+" signifie " A en dessous de B" et "AB*" signifie "4 d gamhe de B". Un
exemple est donné a la Figure IV 10.

T An

3 ;95 6
! \
5
23 4
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Figure IV. 10 : Placement en guillotine avec la notation en polonaise inverse,

le code correspondant est : 72+34+%56+%.

Pour le méme type de probleme, le codage en arbre binaite orienté a été utilisé dans
[Kroger90]. Les noeuds de I'atbre représentent les rectangles placés dont les adjacences sont
indiquées par la nature des arcs. L'arc entre les noeuds 7 et 7 est noté ar-r si 7; est adjacent a
droite (right) de r; et arct si 7; est placé au dessus (%) de 7. Chaque noeud a donc deux arcs
sottants de type 7 ou de type # (sauf pour la racine). Ainsi, chaque individu est représenté par le
quadruple G = (V, E, o, p). Avec 1 I'ensemble des rectangles, E I'ensemble des arcs (edges), o
opérateur d'orlentation, et p le degré de priorité pour éviter des conflits lorsque deux rectangles
satisfont les mémes critéres d'adjacence par rapport a un méme rectangle. La transformation du
génotype en phénotype consiste alors a placer successivement les rectangles selon les données

contenues dans les noeuds et les arcs.

Ces techniques de placement de rectangles peuvent étre étendues au placement de formes
irréguliéres si ces dernieres peuvent se ramener au cas des rectangles. Ceci peut se faire dans la
phase de pré-traitement, pendant lequel des modules rectangulaires comprenant un ou
plusieurs formes imbriquées sont créés. Cette approche est envisagée pour le placement de
composants en VLSI par Goodman et 2/ [Goodman94]. Dans cette étude, la représentation
hiérarchique des chromosomes est basée sur des groupes en tant que génes. Chaque groupe
d'éléments ou sous-groupe est un placement partiel 2 une certaine position. Un chromosome
est donc constitué d’un ensemble de groupes associés a un ensemble de positions de chaque
groupe. Chaque groupe peut étre lui méme constitué de sous groupe de méme structure

(Figure IV, 11),
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Exemple d'un code 2 3 niveaux:

chrl : @ @

< { {21} %61, you), {[1xLy)], 4(xsy4)], G2 (9
@ @é&a é;@

W(X7,Y7)] } (XGZYGZ)} } (XG5’YG5)

———————————————————————

I Gs
"G4

: I L G3
==l L)
L]l |

{ {Beys)], Byl osyeds {6(eyo) RN
G2+

[B(xe,ys)], D (xoy9)]} (Xayca) } (xGsyce)

{01} (xonyan) > (0,0)

Figure IV. 11 : Représentation du chromosome hiérarchique dont la structure
linéaire est de la forme : Chromosome : {Groupes}(position du groupe) avec

{Groupes}= {{groupel}(positionl}, {groupe2}(position2), ...}

A TPétat initial, chaque groupe contient un seul élément. Durant le processus d'évolution,
certains groupes fusionnent pour former un groupe plus grand. Mais, 4 I'heute actuelle, les

résultats relatifs a l'application de ce code ne sont pas encore publiés.

Une autre approche hiérarchique a été proposée dans [Dighe96]. Cette approche consiste
en deux niveaux d'optimisation. Etant donné un ensemble de polygones, le AG de niveau 1
essaie de trouver les meilleurs arrangements symboliques des polygones. Le AG de niveau 2
décode ces arrangements pour trouver la disposition réelle des polygones. Le niveau 2 traite
donc de I'imbrication de polygones deux a deux en utilisant le chromosome binaire consistant
en une concaténation des vatiables de position (x, j) et d'orientation 8 de tous les polygones

placés. Un exemple de tel codage est donné dans le tableau suivant (Figure IV, 12):

x J 0 x J 6 x J 0

10001 | 10001 | 10111 [ 00101 | 01011 | 00111 [ 10000 | 01000 | 11111

Figure IV. 12 : Codage du placement de polygones par concaténation des

chaines de paramétres de positionnement et de rotation de chaque polygone.
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Un arbre binaire est utilisé pour le niveau 1. Chaque noeud de l'atbre est un AG de niveau 2
qui recherche le rectangle circonscrit minimal de deux polygones a assembler. Une fois que
deux polygones ou deux groupes de polygones sont assemblés, le groupe résultant maintdent les
positions relatives et orentations pour toutes les opérations subséquentes. Une telle
représentation en arbre ne permet d'assembler qu'un ensemble de 27 polygones. Cette limitation

a été résolue en insérant des polygones vides ( surface = 0) dans le chromosome.

Les exemples de placement des polygones convexes ont montré de bons résultats. Mais,
dans certains cas, la représentation en arbre ne peut pas atteindre le minimal global 4 cause de
l'assemblage par étape qui ne permet pas toujours de réarranger des petits défauts tels que les
petits chevauchements par exemple. Dans notte approche, les chevauchements sont éliminés

dés la phase de 'imbrication par Putilisation du code en peigne.

IV.4.2. Premiere Approche : Codage en Peignes Réduits

Le code en peignes réduits est proposé par G. Roussel [Roussel94], issu d'une étude sur
limbtication des formes. La recherche d'une imbrication optimale entre les formes F; et Fp
consiste a les approcher I'une vers I'autre jusqu'a ce qu'il y ait un point de contact qui représente
une profondeur d'imbrication maximale sur un co6té donné. La profondeur de 'imbrication est
mesurée sur deux dimensions, une profondeur par rapport a 'axe des X et I'autre par rapport a
laxe des Y (Figure IV. 13). Le but est d’obtenir le rectangle minimal circonscrit aux deux

formes.

Optimisation locale
Nd

O

local

Ny,
- XIocal

A\
YIoc:al

rectangle circonscrit

Figure IV. 13 : Imbrication de deux formes. N; et § indiquent la profondeur

maximale de l'imbrication sur I'axe des X et sur l'axe des Y respectivemnent.
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IV 4.2.1.Utslzsation de pesgnes

Un peigne représente des échantillons du contour visible de chaque c6té du rectangle
circonscrit. Ces échantillons forment un ensemble de s qui sont des segments exptimant la
distance entre un point du contour et le bord du rectangle. Les dents sont générées le long du
contour par une distribution de Dirac de période T dans la référence liée a chaque coté. Le
peigne réduit est obtenu en éliminant les dents redondantes (de méme longueur) (Figure IV
14).

e
M — s = i

H
T période de la distribution de Dirac 3 isu Sas

| N - N

+<—0,

peignes réduits contour codé en peignes réduits

Figure IV. 14 : Codage en peigne. Les dents sont générées le long du contour
par une distribution de Dirac de période T dans la référence liée 2 chaque c6té. Un

eigne réduit est obtenu en éliminant les dents redondantes d’un peigne complet.
peign peign p

La longueur d'une dent est une information importante pour déterminer la meilleure
imbrication locale de deux formes grice a la déficience rectangulaire définie par la longueur des

dents des peignes.

Notre premiere approche pour appliquer le paradigme évolutionniste considére ce code en
peigne pour représenter un chromosome. Chaque chromosome est donc un ensemble de
quatre peignes qui sont eux-mémes constitués d’ensembles de segments. L utilisation du code

pour l'algorithme génétique est décrite dans la section suivante.
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IV .4.2.2.Codage en peigne pour 'algorithme génétique

Dans cette partie, nous déctivons comment appliquer le code en peigne pour coder un
individu de l'algorithme génétique. Un individu représente une forme et il est codé par un

ensemble de quatre peignes (Figure IV. 15).

ndivi| Sko| Skt | Sk2| Sk3

[ (105 319 ) 60 (5dg » 74 165D - Dy ) B

o {Gety > 01 1605y >34, 164Dy »0py) b
indiv & =<
{(Xl2 s D1y b0 (%ay 594y ()X Dy 5 I Dy ) };

| { 61301360 xa52083).6- 0Dy D)

avec Dg, D1, Dy, D3 entiers, longueur de chaque sous - chaine.

Figure IV. 15 : Codage d'un individu en peigne. Chaque peigne est constitué

d'un ensemble de coordonnées des segments représentant la longueur de ses dents.

Ce code étant fortement épistatique, les opérateurs génétiques ne peuvent pas étre aléatoires
au risque de changer completement la forme initiale. Les croisements heuristiques permettent
d'éviter l'utilisation d'un algorithme de réparation de chromosome pour satisfaire les contraintes

comme dans beaucoup de problémes d'ordonnancement [Caux95].

Dans la section suivante nous décrivons les trois types de croisements utilisés. L'opérateur

de mutation n'est pas utilisée.

1V 4.2.3.0pérateurs génétiques

Les ctroisements utilisés sont de type arithmétique, c'est-a-dire que les enfants sont les
résultats des opérations arithmétiques sur des éléments pris sur les parents. Avec ce type
d'opérateu, les sites de croisements ne peuvent pas étre choisis aléatoirement et I'opération de
croisement n'est pas basée sur l'échange de génes entre les chromosomes parents. Dans nos
croisements, une partie des genes (peignes) d'un chromosome est modifiée par combinaison
avec une patrtie des génes de l'autre chromosome. La recombinaison est un algorithme de

fusionnement de dents qui sont mises en contact.

163



Chapitre IV : Algorithmes Evolutionnistes

1V .4.2.4. Exemple de croisement

L'exemple ci-dessous montte le croisement entre la forme F; (Figure IV. 16) et la forme

F; (Figure IV. 17).

(131,13) (1?19;2(();53;12) (197:12)
' ’ ) (1791 (221,57)
©27 (10928)  (1349) (167;17§ (2017;)6)(208;12)
(107,139) 7 L ©:75)
(95,132) (6:20)
(85,121) (13,13
(80,0
(67,0
(720
0;168, (107;49)
€189 221;72) (57,0) (49,0) (2249) (0,49)

Figure IV. 16 : Coordonnées de la forme F1.

0;16) (73,0) (151;26)
(6373)

—

47,0 50)

(0,0) (63,0)
(151,0) ©0)

Figure IV. 17 : coordonnées de la forme F.

Les cootdonnées de F; et F2 sont respectivement les suivantes:

(81,0:£(0:75) (6:20) (13:13) (57:0) (107:49)} ;
81,1:{(0:49) (22;49) (49;0) (57;0) (221;72)};
Fj = {81 2:{(0:168) (72:0) (80:0) (85:121) (95;132) (107:139)} ; ,
S1.3:{(0:27) (109:28) (131;13) (134:6) (139;0) (146;0) (153;12)..
|- (167:17) (179517) (197:12) (201:6) (208;12) (221;57)}

J

$2,0:{(0:77) (26:0) (63:0)};
o _ [s2nto0 asto);
2 7 182,2:4(00) (470) (63:73)} 5

S.3:{(0516) (73:0) (151;26)}

Apreés croisement, le premier enfant aura la forme sutvante (Figure IV. 18):
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o t o o
122:112)) -
(121,0)

(87;0)
(63,78)

(48,78)
(47:5) (107;49)
(111;65)

©5) (148:65)

e (650 )(64:44)(49,41) (42:43) (22:90(090)

Figure IV. 18 : Résultat de I'imbrication des formes F et Fa précédentes.

Les nouvelles coordonnées de la forme composée sont calculées par rappott au nouveau
rectangle circonscrit qui sert de référence locale. Les positions relatives entre les deux formes
peuvent étre aussi générées durant cette opération pour les placer dans la référence globale qui

est la référence matiere. Les coordonnées de la nouvelle forme aprés imbrication sont :

S142,0:{(0:75) (6:20) (13;13) (57,0) (107:49) (111;65) (148;65) };

(51,10 S2.1):{ (0:90) (22:90) (42:43) (49:41) (64:44) (65:0) (216;0) (221;113) };
Fiyp = {S112.2:{(0:5) (47:5) (48:78) (63;78) (87,0) (121,0) (122;112) (126;121) (148;139)};
$1.3:{(0:27) (109;28) (131513) (134;6) (139:0) (146;0) (153;12) (167;17) (179;17)..
-.(197;12) (20156 (208;12) (221;57)}

v

L'ensemble S13 de la forme F; est inchangé tandis que les autres ensembles ont été modifiés.

IV .4.2.5.Remarque sur le codage en peignes

On peut noter que l'opération d'imbrication est assez complexe. Surtout si on a une forme
tres irréguliere, les peignes peuvent contenir un ensemble de dents trés important, c-a-d, si la
période de la distribution de Dirac est petite. Si la recherche de l'imbrication optimale doit
s'effectuer sur chaque c6té, le temps de calcul peut étre important. De plus, I'imbrication locale
optimale n'induit pas forcement une imbrication globale optimale. Ainsi, il est nécessaire

d'utiliser un algorithme de recherche de niveau plus élevé.

Ceci est effectué avec la méthode génétique utilisant une représentation de type arborescent.
Le code en arbre doit fournir a l'algotithme local les paramétres tels que rotation et coté

d'imbrication.

165



Chapitre IV : Algorithmes Evolutionnistes

IV.4.3. Deuxiéme Approche : Codage Arborescent

Notre approche évolutionniste décrite ci-aprés utilise aussi une structure hiérarchique.
L'algorithme utilise une population de chromosome-arbres et fonctionne avec l'algorithme

d'imbrication de formes décrite précédemment.

Un chromosome-atbre représente un placement possible de toutes les formes. Chaque
arbre représente une bande de placement. Un arbre est lui méme composé de sous-arbres
binaires qui sont composés de formes. Une forme est reliée a une autre par un opérateur qui
indique le type de voisinage dans le placement. La structure est similaire a celle utilisée en
programmation génétique [Koza92, Annexe3]. Comme la PG est un paradigme similaire 2
AG, certaines techniques utilisées peuvent étre appliquées a notre code en arbre. Les formes
sont considérées comme des symboles (génotype) constituant les noeuds de 'arbre et le code

en peignes réduits est utilisé pour réaliser le placement (phénotype) et évaluer le fitness.

IV 4.3.1.Description

Dans notre représentation en arbre, les formes sont reliées ensemble par un opérateur de
placement (connexité ¥, rotation 6) et peuvent étre vues comme des opérandes. Les opérateurs
de placement contiennent les paramétres nécessaires a limbrication. Un chromosome
représente un placement possible de toutes les formes et est lui-méme constitué d'un ensemble
d'arbres. Chaque arbre représente une bande de placement et est lui-méme composé de sous-

arbes binaires (Figure IV 19).
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F§ ]

F3

Figure IV. 19 : Exemple de placement et sa représentation en atbre.

Le parameétre 6 indique l'orientation de la seconde piece a placer. Le centre de rotation d'une
forme est le point d'intersection des diagonales de son rectangle circonsctit. La variable ¥ est le
numéro du coté adjacent a la picce a placer. Cette numérotation est faite dans le repére global.
De cette manicre, la recherche d'imbrication peut étre effectuée plus rapidement si les

parametres fournis par les arbres sont optimaux.

IV.4.3.2 Structure linéaire associée @ un arbre

La représentation en arbre est associée a un code linéaire (le génotype). Ce code transcrit la
structure d'un arbre en listes de formes et d'opérateurs. Comme un arbre binaire est codé de
gauche a droite avec toujours deux feuilles émanant de chaque opérateur (atbre binaire), la

structure linéaire peut s'écrire de la fagon suivante:

T= (.. (F,F) A0 Ys), ..:; ... (F Fi) A B, Vi) -.) A [Bend, Yend])
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La rotation 6, est choisie dans {0; 1; 2; 3} et Y dans {1; 2; 3; 4}. Pour une forme composée,
la rotation est choisie dans {0; 2}. L'opérateur [BEu, Yend] représente le dernier opérateur au

sommet de l'arbre. Un exemple concret de cette représentation est donné a la Figure IV, 20.

Figure IV. 20 : Le code linéaire associée a cet arbre est: T= (((({(F1, F2) A [0,
2)),F) A 2,4]), (Fs, F5) A 0,3]) A 0.2]), Fo) A [2.4].

IV 4.3.3.Décodage en phénotype

Le phénotype du code précédent correspond au placement. Le décodage du génotype
n'indique pas explicitement la maniére exacte par laquelle les formes doivent étre imbriquées. 11
nécessite donc l'algotrithme du deuxiéme niveau. Car, dans le cas ou il existe plusieurs
possibilités pour une méme configuration indiquée dans le génotype (Figure IV. 21),

I'algorithme du deuxiéme niveau doit fournir I'imbrication optimale.

T=(H,F)AI02]
o > X

Rotation de F2 de@ recherche de l’iimbrication@
Y localement sur ce coté

Figure IV. 21: Réalisation d'un placement a partir du code arbre. (F;, Fz) A
[B2, 7] signifie que F; est fixé et F> est tourné de 82 X T /2 puis placée i c6té de Fy

sur le coté ¥, of F;
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IV.4.3.4.Propriétés

Par cette méthode, au lieu de faire le placement en ajoutant une seule forme a la fois a
chaque étape, un bloc de formes composées peut s'associer 2 un autre aussi. Non seulement
cecl permet de faire progtesser le placement plus vite, mais aussi de préserver ou d'échanger les
meilleurs blocs de formes composées. Un individu-arbre est donc une solution partielle
contenant des éléments qui peuvent faire évoluer la recherche vers une solution optimale. Ceci
est crucial pour le paradigme AG puisqu'il s'agit d'explorer I'espace de recherche afin d'identifier
les régions prometteuses, en méme temps que d'exploiter I'information ainsi rassemblée par un

effort croissant sur ces régions.

En outre, les interactions entre genes (épistasies) sont réduites : les positions relatives d'un
géne par rapport a un autre n'affecte pas la valeur du fitness du chromosome bien qu'l y ait
encore des interactions entre alléles, mais celles-ci sont locales au géne. Dans le courant actuel
de la recherche, il est préconisé de prendre un degré d'épistasie moyen [Beasley93c]. Car si une
représentation contient trés peu ou pas du tout d'épistasie, cela signifie que la valeur dun
élément n'affecte pas celle des autres restants et 'optimisation revient 2 faire une minimisation
point par point. Dans ce cas, la recherche par voisinage est plus efficace. D'un autre c6té, si une
représentation est hautement épistatique, trop d'éléments sont alors interdépendants et
T'amélioration du fitness devient difficile a déceler. Par conséquence, la complexité devient telle
que l'espace de mesure de performance ne contient aucune régularité significative. Dans ce cas,

la recherche aléatoire se révélera plus efficace [Goldberg89, Davidor91, Beasley95a,b].

IV .4.3.5.Contréle de redondance

Dans un chromosome, chaque forme appatait 4 fois, on doit donc faire une vérification de
redondance de formes a chaque fois qu'il y a échange de sous-arbres . Pour chaque individu 7,
le nombre d’exemplaires 4; d’une forme F} doit étre consistant dans ensemble des N arbres de

la population (Figure IV. 22).
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Ressource initiale Ressource finale

F1 F2 F3 F4 Fs F(, F7 Fg F] F2 F3 F4 F5 F6 F7 Fg

44224 48 8 00000000|
44224488 44224488 (44224488 22214464 (42112364 124122148

>
2 A%

Figure IV. 22 : Contrdle des ressources dans le stock.

IV . 4.3.6_Arbre initial

L'arbre initial contenant une seule feuille F; correspond au placement de la premiére forme
dans une bande. Cet arbre peut étre interprété comme un atbre composé de la forme F associé
a la forme contenante qui est la matiere. Ceci est équivalent a positionner F; sur la surface
matiére avec une rotation d'angle 8 par rapport 4 son centre dans le référentiel global, en
respectant évidemment son ensemble d'otientations permises. La forme est ensuite placée avec
une connexité par défaut (Y = 7), en haut a gauche qui est l'origine du repére global. Donc un
arbre minimal est un arbre contenant une seule forme mais ayant deux feuilles, la deuxieme

feuille étant la matiére qui constitue la partie fixe.

IV 4.3.7 . Population initiale

La population est constituée de placements partiels (arbres a deux feuilles). Les feuilles sont

choisies au hasard. Pour la premiére forme il n'y a pas de connexité.

La population est initialisée avec des arbres contenant une seule forme. Cette initialisation
est similaire 2 la méthode heuristique décrite dans [Soenen77]. Dans ce dernier, on initialise la
solutions en disposant les formes dans autant de bandes que de piéces. Ensuite, on cherche a

diminuer le nombre de bandes.

L'arbre 2 une feuille est construit en faisant subir a cette premiére forme une rotation. Les
arbres deviennent de plus en plus importants au fur et 2 mesure que la recherche progresse, par

mutation ou pat croisement ( Figure IV, 23).
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ten

Figure IV. 23 : Evolution d'un chromosome a travers des générations.

IV 4.3.8.8élection pour former le bassin de reproduction

Cette méthode de sélection est de type (L + A) utilisée dans la méthode de stratégie a
évolution [Bick94, Annexe?2). Elle est effectuée de la maniére suivante: Les A individus
nouvellement générés viennent s’ajouter aux [l autres individus de la population actuelle et la
sélection s'effectue ainsi dans une population 2 (U + A) individus pour choisir i individus
parents. La priorité de sélection se porte d'abord sur les individus nouvellement générés. Les

individus de faible fitness sont éliminés lorsque la taille de la population dépasse L.

Cette méthode permet aux parents et aux enfants de se concourir. Ceci est vrai aussi dans la
nature ou certaines espéces de longévité plus élevée, parents et enfants se trouvent longtemps

dans la méme population.

IV .4.3.9.Crotsemnent de sous-arbres

Dans un chromosome, chaque forme F; ne peut apparaitre plus de a4 fois, il est donc
nécessaire de vérifier ]a redondance des formes a chaque échange de sous-arbres. Pour notre
cas, le site de croisement est choisi au hasard, mais le croisement n’est effectué qu’apres avoir
vérifié la redondance. Ce croisement doit pouvoir transmettre des bons blocs aux générations

suivantes.

On échange les sous-arbre entre arbres (Figure IV, 24). Le croisement est permis si les

arbres sont composés de plus de trois formes, sinon il sera soumis a la mutation.

La procédure est la suivante:
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e Sélectionner aléatoirement deux arbres, soit T; and T,;

e Dans chaque arbre, sélectionner au hasard un site de

croisement, soit X; et X, resp.;
e Tester les contraintes;

e Echanger le sous-arbres si les contraintes satisfaites; le
premier sous-arbre (t;, X;), de racine X;, est pris dans T;
sur la droite de X; et le second (t;, X;) est pris dans T,

sur la droite de X,;
e Générer les arbres-enfants:
e soit en changeant les valeurs de rotation et de connexité,
e soit en prenant 1'opérateur en X,

e soit en prenant l'opérateur en X,.

Avant le croisement, la vérification de contraintes telles que le nombre de formes, la surface
occupée etc. doit étre effectuée. Les éléments échangés peuvent garder leurs orientation et

connexité relatives sinon ils peuvent étre mutés.

La vérification de redondance et de débordement est faite de la facon suivante:

o vérifier si ( ty;, X, ) ne contient pas de forme redondante
par rapport a 1l'arbre héte

( T, - (t1, X ));
¢ Si oui, enlever celui qui est de trop dans ( t;, X; );

¢ tester si la somme des surfaces des formes dans (t,, X;)peut
&tre contenue dans la surface de bande laissée par 1'arbre

(T - ( t1, X))

e si non, le croisement échoue; il n'y a pas d'enfant, 1l'arbre

parent reste intact;

s méme opération pour ( t;, X;) sur { T, - ( ta, X5 )).

La redondance des formes est une contrainte qui restreint la liberté des opérateurs. On

poutrait Ia relaxer en ajoutant un terme de pénalité 2 la fonction de fitness.
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parents

enfants

redondance,
a enlever

Figure IV. 24 : Croisement entre deux arbres.

IV .4.3.10.Mutation d’arbre

Les trois types de mutation qui peuvent étre utilisés sont les suivants (Figure IV, 25):

e changer un opérateur dans un arbre choisi au hasard;
e permuter au hasard deux formes dans un méme chromosome;
e enlever une forme d'un arbre, ceci peut étre utile pour faire de la place 2 une forme
plus grande en enlevant une petite forme ou pour permettre le croisement.
La mutation est un opérateur local générant un seul successeur. Chaque sous-arbre du

chromosome est testé aléatoirement s'l doit étre muté ou pas. Dans le cas échéant,. l'opération
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de mutation consiste soit a enlever un noeud du sous-arbre et le réinsérer dans un autre sous-
atbre du méme individu; soit 2 modifier seulement l'orientation ou la connexité en prenant soin
de respecter les contraintes de dépassement en largeur ou de superposition. Si une de ces

contraintes n’est pas satisfaite, l'individu reste inchangé.

Figure IV. 25: Mutation d'un arbre. Le site de mutation est choisi parmi les
noeuds "opérateur" dont I'élu peut étre prendre de nouvelles valeurs dans les

valeurs permises.

IV.4.4. Implantation

Cet algorithme résout le c6té combinatoire du placement pour trouver la meilleure
combinaison de formes et leurs paramétres de placement pour envoyer 2 lalgorithme du
deuxiéme niveau qui optimise les imbrications. Les ptincipales composantes de 'algorithme

sont présentées dans les sous-sections suivantes.
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IV 4.4.1. Quelgues composantes de algorithme en langage Smalltalk

4. " Initialisation "

nbGene = 0, population new, popSelect new,

meilleurIndividu new.

4.2 pC, pM, nbGeneMax, popSize.
4.3 maxPop = nbBande*popSize. "si résolution bande par
bande™
4.4. population: self popInit.
45. popSuivante := population.
5. " Evolution "
5.1. whileTrue: [nbGene < nbGeneMax]
5.2. [if popSelect size < maxPop

(2N B N ¢ N ¥
Ny U o W

5.2.1. 1ifTrue: [popSelect add: (self selectionln:
popSuivante) .

5.2.2. ifFalse: [popSelect add: (self selectionln:
population).

population := popSuivante.

popSuivante := self generer: popSelect.

popSelect add: (self selectionlIn: popSuivante) .
self supprimeFaibleDe: population.

nbGene := nbGene +1] "fin whileTrue"

*meilleurIndividu.

"population Initiale"”

4. whileTrue: [population size < maxPop]
4.1. [racine := self creerRacine. "definir la surface de la
matiere"
4.2. formel := self tirageAleatoireDans: stock.
4.3. connexl:=2.
4.4. orientationl := randomIn: (rotationSetOf: formel) .
4.5. noeudl := self placeA:racine avec:formel cnX:connexl

rot:orientationl.
forme2 := tirageAleatoireDans: stock.

connex2 := randomIn: Set(l, 2, 3, 4).
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4.8. orientation2 = randomlIn: (rotationSetOf: forme2).

4.9. noeud2 := self placeA:noeudl avec:forme2 cnx:conmnex? rot:
orientation2.

4.10. population add: noeud?]. "fin whileTrue"

“population

" SelectionIn: aPopulation "
|r pi gi moy pool|
1) r := Random new.
2) pi:=0, gi :=0.
3) moy := (self moyPopulation: aPopulation.
4) whileTrue [pool size < maxPop]
4.1. [:1] pi := fitness (indiv;)/ moy.
4.2 gl := gi + pi.
4.3 r next < gi
4.4. ifTrue: [pool add: indivi]
4.5 i 1= i +1 mod: aPopulation size.
1. "fin whileTrue"

~pool

Dans le bassin de reproduction (pool), des individus sont tirés au sort aléatoirement pour le
croisement ou pour la mutation.

L’algorithme utilisant le chromosome en arbre cherche les combinaisons de formes et la
tache de Ialgorithme utilisant le code par peignes cherche la meilleure imbrication locale de ces
combinaisons. Cette opération consiste a trouver le rectangle de surface minimale circonscrit

aux deux formes imbriquées.
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IV.4. RESULTATS

Le simulations sont effectuées en Smalltalk sur une SparcStarion20 avec un ensemble de 22
formes (carnet ralffcd). L'interface de placement (Figure IV.26) permet de voir le
comportement des algorithmes en fonction des parameétres. Dans un premier temps, on va
étudier la convergence de l'algorithme en recherchant l'écart final des résultats sur plusieurs
exécutions. Ensuite en faisant varier des parameétres caractéristiques (population, taux de

croisement, etc.), on observera la performance en terme de qualité des solutions fournies.

Eff. &
100 e
80.3% : 4803s.
80
60
40
o |
stockd 0 4 8 2 0 0 O &!l]l
Larg. (pix.): 500 o _ﬂ_.._si_ ______
Taillepop: 20 Nb. Gen.: 100 . 86
pcr: 0.7 pMut: 0.2 erations
TaillePop: 20 pt
| I s I o I =M [
3
—
Long. totale:910 Eff Moy:71.1 % TempsTotal:10009sec.
Rendt/Bande: ’80.5% 78.3% 54.6% °
Temps/Bande: ‘5720 s. 3887 s. 402 s.

Figure IV.26: Interface de placement.

Dans la section suivante, nous étudions linfluence des parametres génétiques sur le
comportement de la recherche. Dans un premier temps, la taille de la population est fixe et les

taux de croisement et mutation varient. Ensuite, c’est la taille de la population qui varie.

Le choix de la taille de la population dépend aussi de l'importance de I'ensemble des formes
a placer. Selon E. Falkenauer [Falkenauer94a,b], pour un probleme de bin-packing, la taille de
la population doit étre choisie selon le principe de redondance minimale. C'est-a-dire que chaque

membre de l'espace de recherche doit étre représenté aussi peu que possible par des
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chromosomes distincts (une seule fois dans le cas 1déal). Ainsi, cela permet de réduire la taille de

l'espace dans lequel l'algorithme doit parcourir.

Cependant, ce minimum doit étre juste assez pour avoir quand méme une diversité dans la
population, et la redondance dans une structure de chromosome peut étre utile pour sortir des
minima locaux. Le méme chromosome n'évolue pas de la méme maniere s'il est exposé a un

environnement différent [Collard94)].

Dans notre cas, nous choisissons une taille de population de fagon a ce que la structure des
mndividus recouvre assez bien le nombre de bandes que I'ensemble des formes peut fournir.
Pour I'étude, nous nous concentrons sur le carnet "7affcde" (o chapitre T) et la population

minimale pour ce carnet est de 3.

IV.4.1. Population = 5

Eff. %
180
80 65-3%-+--1800-
60 — T .
40 JfJ AN L WO ot ‘."‘:‘AMR P ‘.-amfﬂv.ﬂ,\,
20 /
0 z/$s 26s 52s 82s 103s 139s 183s 216s 269s 317s
T T T T 1 1 T ! T T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

TaillePop: 5 pCr: 1 phMut: 0 Xb. Generations
Eff %
100
80 71 5% .: 74s
60 = -
w |17
20 / 4
o £ 42s 126s  237s  348s
¥ T T

T 1

0 20 40 60
TaillePop: 5 pCr: 0 pMut: 1

80 .
Nb. Generations

Figure IV. 17: L'influence des taux de croisement et de mutation sur la
convergence. Le croisement favorise plus l'exploration et la convergence est moins
rapide tandis que la mutation favorise I'exploitation qui fait converger rapidement

I'algorithme.

Sur la Figure IV. 17, on peut noter que le croisement permet surtout l'exploration, I'algorithme
est lent a se converger. Tandis que la mutation permet surtout l'exploitation et l'algorithme

converge plus vite. Il faut donc trouver le balance dans l'application de ces opérateurs. Les
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coutbes a la Figure IV. 28 montrent que la recherche converge avec plus ou moins de

régularité selon I'importance du taux de croisement.

80 Eff. % 70 Eff.%
70.5 =best EB.E best
64 /—-7»—:07-""-‘;; 56 A
hd AL ,‘\':" e Sk
48 e 4 A N e
~ A
32 f, 28 N
6 |7 e | /i
7 7
/ %
0 . . ; R + [ + A , . ;
T T T 1 1 1 T 1 T T 1
i 10 20 30 40 0 10 20 30 40 50
Number of Generations Number of Generations

Figure IV.28: Evolution de la recherche pour une taille de population de 5
avec pCross = pMut = 50% (a gauche) et pCross = 80% pMut = 20% (i droite).

On remarque que le fitness moyen de la population évolue plus ou moins comme le fitness
du meilleur individu. Dong, si la convergence est trop rapide, et si la taille de la population est
trop faible, il n'y a pas assez de diversité pour permettre a l'algorithme de s'en sortir. On peut

essayet d'accroitre la taille de la population.

IV .4.2. Population = 10
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Figure IV.29 : pC = 70% et pMut = 30% pC = 30% et pMuz = 70%
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Figure IV.31: &) pC= 20% et pMut = 70% &) pC= 70% et pMut =
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Figure IV.32: @) pC=50% et pMut = 50% &) pC= 100% et pMut = 80%

180



Chapitre IV : Algorithmes Evolutionnistes

IV.4.4. Exemples de placement

Taillepop: 10 Nb. Gen.: 90
Taillepop: 10 Nb. Gen.: 90 pCr: 0.5 pMut: 0.5
pCr: 0.3 pMut: 0.3
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Largeur: 500 Long. totale:444 Eff.Moy:70.3 xLargeur: 500 Long. totale:444 Eff.Moy:70.4 ¥Largeur: 500 Long. totale:481 Eff Moy:61.1 %

Rendt/Bande: *76.4% 64.1x Rendt/Bande: *78.6% 62.1%
Temps/Bande: ‘947 5. B04 s. ‘Total:175lsec.  Temps/Bande: 714 3. 584 5.

Larg. (pix.): 500 Long: 221
Taillepop: 20 Nb, Gen.: 100
pCr: 0.7 pMut: 0.3

Taillepop: 20 Nb. Gen.: S0
pCr: 6.2 pMut: 0.7

Rendt/Bande: ‘69.3% 64.2% 49.7%
Temps/Bande: *724 5. 302 5. 27 5. *
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pCr: 0 pMut: 1

=
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Rendt/Bande: °72.2% 67.8% ° Rendt/Bande: ‘77.9% 61.7%

Temps/Bande: ‘1130 o, 711 s. ‘Total:184lsec.  Temps/Bande: 1525 s. 703 s. Total:2228sec.
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Figure IV.33: Exemples de placements d'un ensemble de 22 formes.
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IV.4.5. Autres exemples de placement

Larg. (pix.): 500
Taillepop: 10 Nb. Gen.: 100
ptr: 0.6 pMut: 0.4

=

[w I

Long. totale:910 Eff.Moy:72.5 % TempsTotal:3530sec.
Rendt/Bande: ‘80.9% 77.0% 59.6% ~
Temps/Bande: ‘1951 s. 1255 s. 324 s. *

Figure V.34 : Exemple de placement de 48 formes de pantalon.

Larg. (pix.): 500
Taillepop: 10 Nb. Gen.: 250
pCr: 0.7 pMut: 0.3

|

C 3 |

j—

Long. totale:2023 Eff.Moy:76.1 % TempsTotal:386lsec.
Rendt/Bande: °80.6% 80.2% 76.7% 72.8% 78.9% 67.2% -
Temps/Bande: ‘936 s. 685 s. 729 s. 404 s. 357 s. 750 s. *

Figure IV.35 : Exemple de placement de 84 formes de pantalon.
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popSize: 20 No. Gen.: 50
pCross: 0.7 pMut: 0.3

Rl

¥idth: 500 Length:2862 avEff.: 64.8 % totalRunTime: 12415sec.
Ratio/Strip: ’81.1% 81.4% 75.8% 70.5% 76.1% 71.7% 72.5% 46.7% 55.5% 17.1%

Figute IV.36 : Exemple de placement avec l'ensemble chem3.cde.

IV.5. Discussion

Le temps d'exécution est assez long. L'AG débute la recherche a partit de plusieurs
solutions candidates et i peut obtenir plusieurs bonnes solutions mais nécessite des
exploitations locales de ces bonnes solutions. L'utiliser d'un taux de mutation dynamique
pourrait aider, vers la fin de la recherche, de préserver le plus possible les structures acquises;
c'est-a-dire, permuter deux formes simples sera plus fréquent dans notre cas. Donc, supprimer

ou échanger des formes est une recherche locale avec exploitation de la région immeédiate.

La fonction fitness n'est pas tres efficace pour déterminer le meilleur placement final en
fonction des contraintes. Le meilleur fitness de la génération actuelle peut ne plus l'étre dans le
futur. Donc, la fonction fitness doit inclure l'information qui estime le mieux placement final

(une sorte d'heutistique) sans avoir a décoder I'arbre entier.

Les AG peuvent étre utilisés pour une recherche hors-ligne, si une solution globalement
optimale est réellement nécessaire (par exemple, avec le matériau de colt élevé). D'autres
expétiences restent encore a faire ainsi que l'implantation de l'algorithme avec un autre langage
que le Smalltalk, afin de bénéficier les librairies existantes et apprécier mieux l'efficacité de

notre approche par rapport aux autres approches de la littérature.

IV.6. Conclusion

En résumé, l'approche par le codage hiérarchique est meilleure que I'approche par peigne
réduit. La combinaison des deux permet de partager le processus de recherche en deux niveaux:

le coté combinatoire ptis en charge par l'approche en arbre et le c6té d'imbrication locale pris

en charge par le codage en peigne.
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L'efficacité des algorithmes sur un petit ensemble de formes est compétitive avec les autres
méthodes développées. Comme AG doit maintenir une population de solutions et doit
maintenir toutes les formes dans le chromosome pour les faire évoluer en paralléle, la solution
qu'il fournit est une solution globale avec le placement de tout 'ensemble. Selon la taille de la
population, il peut exiger un temps plus long avant qu'une solution acceptable soit obtenue.
Mais il est capable de trouver une solution globale. Cependant, il ne peut pas fournir de sous-
solution en cours de la recherche au préjudice d'altérer la structure du chromosome. Toutefois,
ceci ne devrait pas constituer de réel probléme puisque les interaction entre génes est faible; en
enlevant un gene du chromosome, la longueur du chromosome change. On peut alors faire une
recherche avec les chromosome 2 taille évolutive. On peut considérer le cas ou AG doit

s'adapter a un environnement changeant [Collard94].
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CHAPITRE V

Conclusion et Perspectives

V.1. Comparaison des Quatre Méthodes

Dans les graphiques (Figure V. 1, Figure V. 2), nous avons rassemblé quelques résultats

petmettant de comparer les méthodes développées.

On remarque que pour le carnet raffcde, l'algorithme évolutionniste permet d'atteindre le
plus haut rendement!. Autrement, les rendements sont assez compétitifs entre les différentes
méthodes. Les raisons pour lesquelles les algorithmes de recuit simulé et évolutionniste ne
trouvent pas de maximal dans cet exemple, c'est en partie dii au critére d'arrét non-basé sur
l'optimalité de la solution mais plut6t sur le nombre de générations ou sur le nombze de recuits.
Lorsqu'l n'y a pas trop d'extrema locaux (carnet raffcde), l'algorithme évolutionniste permet
d'atteindre le point maximal. Dans le cas contraire, I'algorithme s'arréte sur une solution non-
optimale. Bien sir, on pourrait laisser I'algorithme fonctionner jusqu'a ce qu'il trouve le
maximal, mais souvent ce n'est toujours pas possible (dérive génétique, convergence
prématurée etc.). De plus, on a pu observer dans les chapitres précédents que cette approche

par bande crée un espace de recherche changeant qui nécessiterait un paramétrage dynamique.

1 (avec une population de 20, taux de croisement de 2% et taux de mutation de 70%, et 50 générations).
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Figure V. 1! Exemples de rendement en % obtenu par chague méthode. Les
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Figure V. 2; Lixemple de durée de recherche pour les rendements de la Figure
V. 1n Le temps de caleul pour le carnet thamB.cde est élevé car le nombre de bandes

est plus élevé (9 bandes).

Dans l'exemple de la Error! Reference source not found., lalgorithme évolutionniste est le
plus coliteux en temps de caleul pour le camet chem3.cde. 11 faut noter que le temps de calcul
dun AG est proportionnel 2 la tille de la population (il faut évaluer chaque individu a chaque
génératon) et donc l'importance de la taille du caret inplique une taille de population assez
importante pour avoir assez de diversité. Pour le camnet grf.ode, le recuit simulé et 'algorithme
de sz sont assez similaires en temps de caleul, alors que TAG et A: sont concurrents. On

pourrait dire que la stratégie AG est moins complexe que les recherches en arbres et plus
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efficace que le recuit simulé. La conclusion de cette comparaison pourrait sembler un peu
hative, mais nous sommes convaincus que les AGs offrent plus des possibilités d'étendre la
meéthode vers une stratégie adaptative. Il reste encore plusieurs aspects des AGs qui pourraient
beaucoup améliorer les performances que nous avons obtenues dans ce document. Il s'agit
notamment des notions de niches écologiques que nous avions mentionnées dans le chapitre 4.

Ces propriétés permettraient 2 I'AG de mieux localiser plusieurs minimna.

V.2. Conclusions

Dans ce document, nous avons étudié trois types de méthodes d'optimisation ainsi que leur

application au probléme de placement. Les méthodes qui ont été présentées sont:

* *
1. Les algorithmes dérivés de A*. Ces algorithmes, Ag et Rge, sont des stratégies de

recherche semi-exhaustives utilisant des fonctions heuristiques pour explorer un grand
espace de recherche. Cette propriété d'exploitation permet de confiner la recherche dans
une zone limitée de I'espace de recherche. Ces méthodes sont souvent utilisées pour une
recherche locale et exhaustive. Elles garantissent une solution optimale sil en existe, et
détecte 'absence de solution s’il n’en existe pas. Elles sont en général beaucoup plus
performantes qu'une simple descente mais aussi beaucoup plus cotteuses en ressources
informatiques, leur efficacité demande un effort non négligeable pour ajuster les parametres

qu'elles font intervenir dans le but de guider la recherche a travers de 'espace de recherche.

2. Le recuit simulé est une recherche aléatoire informée. Mais si le nombre de minima locaux
est élevé (ou peu élevé mais inconnu), le nombre d'itérations devient prohibitif. Cependant,
cet algorithme a la propriété d'exploration aléatoire locale, au voisinage d'un point donné. Il

est utile pour une recherche locale rapide.

3. L'algorithme évolutionniste est une recherche aléatoire distribuée. Il a la propriété de scruter
un large espace de solutions mais il a des difficultés de focaliser la recherche sur une région

particuliere. Il est utile pour détecter les régions potentielles de cet espace de solutions.

Apres avoir appliqué ces méthodes a quelques exemples de placement, nous avons observé
quelles foutnissent des performances a peu pres équivalentes. Lalgorithme génétique apporte
en plus la possibilité d’exploitation grace a I'évolution par population de configurations et a
Popérateur de croisement. Son temps de calcul peut étre amélioré en évitant les ré-évaluations

des individus.
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V.2.1. Expérience Acquise

En fait, ces méthodes, bien que la terminologie utilisée soit différente, partagent certaines
caractéristiques communes. Par exemple, le concept de population correspond i la liste
d'expansion dans les algorithmes dérivés de A*; les opérateurs croisement/mutation sont
similaires aux opérateurs de transformation d'états des arbres; la sélection correspond a la
stratégie d'expansion des noeuds alors qu'il correspond au critére de Metropolis dans le recuit

simulé (voir Tableau 5-1).

IAﬂgonthmesEvoluuomustes | Recuitsimuie L_Reche
Individu Configuration Noeud
Population - Liste d'expansion
Fitness Niveau d'énergie /cott Coiit d'une solution/état
Chromosome Configuration Représentation d'un état
Géne - Sous-solution
Croisement/mutation Opérateurs de Opérateurs de transformation
transformation d'états
Sélection Critere de Metropolis Choix d'un noeud pour étre
développé

Tableau V. 1 : Correspondances entre les AE, le recuit simulé et la recherche

en atrbre.

Le probléme de placement se résout alors par une transformation d'un état de placement 2
un autre (ou des états en d’autres états pour PAG) en appliquant des opérateurs locaux ou
globaux dans un otdre approprié. Un opérateur local (ex. la mutation en AG) provoque des
petits changements dans les éléments de I'état courant et se traduit par un faible déplacement
dans l'espace d'états. Un opérateur global, comme le croisement en AG, affecte plusieurs

éléments et le changement 4 partir de I'état actuel peut étre trés important.

Dans certaines applications, il est montré que les méthodes hybrides fournissent de
meilleurs résultats mais sont aussi trés cotteux en temps de calcul. Le choix de la méthode a
utiliser dépend donc en partie du temps de traitement disponible pour résoudre un probleme
particulier [Cotta95]. Pour résoudre un probléeme complexe, il serait intéressant de pouvoir

varier les stratégies au cours de la recherche.

Actuellement, la communauté évolutionniste [Bick92, Hoffmeister92, Kanada94,
Bilchev96, Parmee96, Streltsov96] se concentre sur l'aspect adaptatif et auto-adaptatifde

PAG et particuliérement le développement de systémes appelés la vie artificielle [Collins91].
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L’auto-adaptation signifie aussi modification génétique et intelligence de Tindividu pour
s’adapter a son environnement. Cette perspective peut étre considérée pour la conception d'une
cellule flexible en combinant plusieurs stratégies de recherche au cours de la résolution.
L'algorithme proposé dans [Baluja97] (COMIT)?, est basé sur cette idée. Il est congu pour étre
incorporé dans les stratégies de recherche multiple et il peut aussi servir a initialiser la

population pour les AGs.

Dans [Logan96, Poli96], l'idée est de combiner les différents caractéristiques des autres
techniques de recherche classiques avec les algorithmes évolutionnistes. Ils aboutissent 2
l'algorithme qu'ils appellent GA*, incorporant l'estimation du codt futur de A* dans la
recherche par I'AG, jonglant croisement avec le bactracking. L'algotithme est appliqué dans le
probléme de planification et le résultat montre une performance égale au GA classique mais

avec un gain de temps di au nombre réduit d'évaluations.

V.3. Perspectives

L'idée est d'utiliser de fagon flexible toutes les méthodes de recherche que nous avons
implantées. Une méthodologie basée sur les agents peut étre envisageable [Ferber94, Grecu96,
Maher96]. Cette approche peut étre vue comme un mécanisme qui controle globalement les

agents actifs qui sont représentés par les différents algorithmes de recherche.

Un algorithme de contréle supervise 'optimisation globale faisant intervenir plusieurs types
de recherche. Cet algorithme sera de type programmation génétique avec comme fonctions les

algotithmes (A: , Rgs , RS, AG). L’alphabet utilisé sera par exemple, I'ensemble: { AG, AZ ,

R, RS} (Figure V. 3).

A, | Re | Rs | ac

Figure V. 3 : Hiérarchie du macro-algorithme d’optimisation.

2 COMIT: Combining Optimizers with Mutual Information Trees.
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Ainsi, le programme "maitre" peut faire basculer d'une stratégie 4 une autre parmi les

méthodes de l'ensemble { A: , R;,s » RS, AG} au cours de la recherche. Les schéma seront par

exemple de type : {AG, #, #, A: , R;s }» qui signifie que la recherche doit commencet par un

AG puis au milieu, n'importe quelle stratégie peut étre appliquée et a la fin elle doit se terminer

par les algorithmes A: et Rge . Pour cela, il faut considérer aussi les partage de ressource

pour chaque algorithme, comme pour des agents. L'attribution du temps d'actions est basée sur
l'estimation du nombre d'opérations qui seront effectuées par chaque algorithme pour un
certain résultat escompté, ainsi que les cotts intermédiaires et la capacité d'apprentissage de

chaque agent.

V.3.1. Organisation entre les Agents de Recherche

Le systéme est hiérarchique : au niveau de l'algorithme maitre, c'est la génération de la liste
des algorithmes a appliquer. A chaque étape, un nombre d'agents de recherche est sélectionné.
La structure de chaque agent peut étre assez complexe, mais il est caractérisé par un nombre
limité de parameétres. A court terme, les agents se comportent indépendamment, mais a long
terme, un mécanisme d'apprentissage peut leur étre incorporé pour qu'ils puissent s'interagir et

coopérer entre eux.

Le modele d'apprentissage est basé sur une population de méthodes heuristiques, l'ordre
d'application des méthodes peut changer de fagon dynamique selon les sorties des applications
précédentes. Le but est de trouver la meilleure combinaison de des méthodes dans un
environnement 2 tessource contrainte et par rapport au compromis qualité/cott. On pourrait
ainsi développer un systéme ouvert et adaptatif composé de modules indépendants. De
nouvelles composantes peuvent étre ajoutées ou les anciennes supprimées sans détruire pour

autant la structure de la recherche.

Le plan doit étre organisé de fagon a pouvoir présenter le travail sous forme d’un "macro-

algorithme" dont les composantes sont les algorithmes mis en oeuvres (Figure V. 4).
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Définition de I’espace de recherche
et agencement des parametres pour

1 différents algorithmes

*

A, | Re | RS | AG

||

Traitement des sorties des
différents programmes

Figure V. 4 : Structure d’un macro-algorithme utilisant des agents de stratégies

de recherche.

Le module "espace de recherche de paramétres” aura pour but de déterminer les parametres
optimaux que chaque programmes fait appel. L'implantation distribuée peut étre envisageable.
Les individus peuvent "migrer" d'une méthode a l'autre. Le traitement de sottie sera une sorte
de filtre sélectif que le programme-moniteur pourra distribuer/agencer. Cependant, de telle

méthode de recherche généralement nécessite une technologie distribuée ou paralléle.
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Annexe 2

STRATEGIES EVOLUTIONNISTES

Développée en Allemagne dans les années 70 par Rechenberg et Schwefel, ces techniques
different des algorithmes génétiques par plusieurs points. Dans cette section, nous allons

définir les caractéristiques principales de la stratégie a évolution.

Principe

Les algorithmes SE sont basés sur des variables réelles et normalement distribuées avec
I'espérance mathématique nulle. A I'origine, I'algorithme concu par Rechenberg était un
simple algorithme de sélection-mutation sur un seul individu. Cet individu un descendant par
mutation et le meilleur des deux parent et enfant est sélectionné de fagon déterministe pour
devenir parent de la génération suivante. C'est I'algorithme (1+1)-SE, un individu est généré
par un seul individu. Mais I'idée d'utiliser une population d'individus a introduit les

algorithmes (L+A)-SE et (L,A)-SE.

La population est un ensemble de W individus qui, par la recombinaison r et la mutation m,
générent A nouveaux individus. Ces derniers forment une population intermédiaire P'(t). La
sélection se fait parmi les (W+A) individus pour la stratégie (L+A)-SE et parmi les A
nouveaux individus pour l'algorithme (I1,A)-SE pour obtenir la population P(t+1).

L'algorithme est le suivant :

1°) t = 0

2°) Initialiser P(0) := { az1(0), ... , ay (0)};

3°) ax = (xi, cij) ;avec cijj = cji , Vi, 7 €{1, ..., n}, J
2 1.

4°) Evaluer P(0);
59) Tant gue le critére d'arrét n'est pas satisfait faire :

5-1°) recombiner a'kx(t) :=r (P(t)) Yk e{(l, ..., A};
5-2°) muter a"i(t) := m(a'x(t));
5-3°¢) évaluer P'(t) := {ai"(t), ..., ap"(t)};

({ £(x1"(t)), .., E(xA"(E))});

5-4°) sélectionner

si (W,A)-SE alors P(t+l) := s(P'(t))
si (W+A)-SE alors P(t+l) := s(P'(t) U P(t));
6°) t := t+l ;

Fin
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Les points sur lesquels il faut accorder de l'importance sont les caractéristiques de la fonction

objectif (espérance, écart-type etc.) et la mutation (liée aux écarts-types).

Les opérateurs

Le passage d'une population P(t)a P(t+1) s'effectue par la sélection. Les individus
sélectionnés subissent ensuite la mutation puis la recombinaison. L'écart-type O est soumis
lui-méme 2 la mutation avant d'étre appliqué au contrdle de la mutation des vatiables objet

x5

m(@) =2 = (x,0);x € R",0'e R®
C' = G. exp Ny(Ao)

Le vecteur Np(AG) est un vecteur de nombres aléatoires indépendants et normalement

disttibués, avec l'espérance mathématique nulle.

Comme la combinaison de mutation et de sélection est une sorte de Hill-climbing , O; est

similaire 2 la largeur des pas.

La recombinaison.
La recombinaison créant un individu a' = (x', G') a partir de deux parents a = (X5, Cp) et b=
(Xb, Ob) est représentée par les relations suivantes :

avecv' = x, ¢

Vari pas de recombinaison (1)

Va, i OU VD, { recombinaison discréte (2)

vi= 1/2 (va, i + Vb, 1) recombinaison intermédiaire (3)

Vai, 1 OU Vhi, | recombinaison globale discrete (4)

1/2 (vai, i + Vbi,) recombinaison globale intermédiaire (5)

De facon empirique, T. Bick affirme que la recombinaison discréte sur les variables objet et

la recombinaison intermédiaire sur les parameétres de stratégie donnent de meilleurs résultats.
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Comparaison
La méthode 2 stratégie d'évolution est applicable pour les problemes qui peuvent se formuler
par une fonction mathématique bien définie statistiquement (Le. espérance mathématique,

écart-type, etc. calculables).

Algorithmes génétiques Algorithmes SE

code / représentation | Génotype —> chaine binaire (ou Phénotype — valeur réelle
non)
fonction objectif pas de connaissance préalable sur | connaissance de sa dimension
ses propriétés (Nb de variables)
Restrictions restriction sur l'espace de pas de restrictions
décodage
sélection proportionnelle au fitness (WA ou (u+A)
opérateur principal recombinaison ; peu de mutation mutation
adaptation pas d'auto-adaptation collective Auto-adaptation collective des
parametres de stratégies
des affectations des parametres

Tablean de comparaison [Bick93]

Références

[Bick93] Th. Bick, G. Rudolph, H.-P. Schwefel: Evolutionary Programming and
Evolution Strategies: Similarities and Differences , D.B. Fogel and W.
Atmar, editors: Proceedings of the Second Annual Conference on Evolutionary
Programming, pp. 11-22, Evolutionary Programming Society, San Diego CA
1993.
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Annexe 3

PROGRAMMATION GENETIQUE

1. Inttoduction

La programmation génétique est une extension de l'algorithme génétique dans lequel les
structures qui compose la population sont des programmes (ou sous-programmes) qui, une
fois exécutés, fournissent des solutions candidats au probléme. Chaque programme est
exprimé sous forme d’arborescence constituée de codes pris dans un alphabet de codes de

programme tels que {FOR, IF, AND OR, WHILE }...) [Koza92].

3 b

Figure 0-1 : Exemple d'arbre avec max(aX a, a+ 3X b)

2. Principe

21. DEFINITIONS

- D’ensemble des noeuds internes possibles est appelé Vensemble de fonctions
F = {f1,... [NF}, ex: F = {max, X, +}.
Les fonctons  incluses dans F sont : arithmétique +,-, %, /),
mathématique (sin, cos, exp), booléen (ET, OU, NON), conditionnelle IF-THEN-
ELSE), récursive (FOR, REPEAT) ....

- L’ensemble des noeuds terminaux (feuilles) est appelé I'ensemble des terminaux

T = {#1,., INT}, ex: T = {4, b, 3}.
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Les terminaux sont des variables, des constantes ou des fonctions 0-arité (random,

aller_3).
- Toutes les fonctions de F ont une arité (nombre d’arguments () 2 1

F et T peuvent se réunir en un groupe uniforme C=F U T si les terminaux sont
considérés comme des fonction O-arité. Ex. : C = {max, X, +}U{4, 4, 3} = { max, X

>+ a, b, 3}

- L’espace de recherche de la PG est un ensemble de combinaisons possibles (et

récursives) des fonctions de C.

Pour que la PG fonctionne proprement, F et T doivent posséder deux propriétés: la

Jfermeture et la suffisance .

2.1.1. PROPRIETE DE FERMETURE

La fermeture exige que chaque fonction soit capable d’accepter pour arguments toute
valeur ou type de données que toute fonction dans C est susceptible de retourner. Ceci évite

des erreurs d’exécution.
Exemples d’ensembles fermés :

C = {AND, OR, NOT, g, 4, true} ou z et & sont des variables booléens et true est

une constante booléenne.
C={+-X,4 b,1,0} ot a et b sont des entiers : il n’y a pas de risque de générer des
expression non valides.

C = {+, -;sin, cos, exp , 4, b} ou 4 et b sont des variables réelles flottantes et les

fonctions acceptent des atguments dans (-oo, +00°).

Exemples d’ensembles non fermés :

C=1{+,-X,/,a b 1,0} ot a et b sont des variables réelles flottantes et une division

par O risque de se produire.

C = {+, -sin, cos, log , 4, b} ou a et b sont des variables réelles flottantes et le

logarithme d’un argument négatif peut se produire.
C={+X, \/, a} peut étre fermé ou non fermé selon le domaine de la variable a.

La fermeture peut étre forcée en introduisant une contrainte (ex.: X forcé par

NEN
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2.1.2. PROPRIETE DE SUFFISANCE

La suffisance est garantie seulement pour certains problémes quand la théorie (ou une

expérience par d’autres méthodes) indique qu’il existe une solution en combinant les

éléments de C.

Si C n’est pas suffisant, alors la PG ne peut que développer des programmes qui

fournissent un résultat qui soit proche (le plus possible) de celui souhaité.

Exemple :

Trouver la fonction exp (4) avec 'ensemble C = {+,-, X, /, 4,0, 1,2}.

La PG serait typiquement :
exp(a) =1
exp(a) =1+a

exp(a) = 1+a+73a?

1 1 3
exp(a) = l+a+3a*+ 15594

Notons que la qualité de 'approximation dépend de la définition de la fonction fitness

ainsi que Pintervalle dans lequel 2 varie.

2.2. POPULATION INITIALE
La population initiale est créée en sélectionnant aléatoirement des fonctions dans C.

La taille et la forme des programmes initiales dépend du choix des noeuds dans F et des

feuilles dans T selon la profondeur de P'arbre.

Les arbres peuvent étre représentés par des listes de listes, par conséquent,

Iinitialisation est basée sur des procédures récursives sur des listes.

Par exemple, les listes [/ 1 4] et [ + 2 [X 3 #]] méneront aux arbres suivants :
1 a a \

3 b
1) 2)

La méthode « heurnistique » sélectionne les noeuds dans F tant que leur profondeur
est en dessous d’'une valeur maximale, ensuite il choisit dans les noeuds feuilles dans

T. Ainsi, on s’assure que tous les arbres initiaux ont la méme profondeur.
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Exemple de population initiale pour C = {+, -, *, /, 3, 3, 0, 2, 3} avec la profondeur d=2.

AN
AN R Aom

Figure 0-2 : Cette méthode, appelée "Full initiakization", choisit les noends dans F tant que la profondenr

est inférienre 4 d.

/32, [+ X300, [/ [+ 2 [ 20

Une autre méthode consiste a sélectionner soit dans C soit dans F tant que la profond :

d=2

AL A &
S NS

Figure 0-3 : Méthode d'initialisation "grow".

2.3. PRINCIPE DE TRANSFORMATION

Le croisement consiste a sélectionner aléatoirement un point (un lien entre les noeuds) dans

chaque arbre parent et échanger les sous-arbres sous ce point.

La mutation consiste a supprimer un sous-atbre et le remplacer par un autre sous-arbre

généré aléatoirement.
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Les résultats de ces opérateurs peuvent fournir un programme non-valides. Des précautions

nécessaires doivent étre ptises pour préserver le contexte [D'haeseleer95).

24. INTERPRETER LES ARBRES

Certain langages (Lisp) possédent déja un interpréteur dans l'environnement du

développement. Pour tous les autres langages, il est nécessaire de créer un interpréteur.

Interpréter un arbre implique de le lire vers le bas dans le sens profondeur d'abord. Ensuite
évaluer tous les noeuds commencant par les feuilles. L'évaluation en profondeur d'abord
évite que les noeuds soient évalués avant de connaitre les valeurs de ses arguments. Ainst, la
valeur de la racine est la sortie du programme. Les valeurs des feuilles étant les entrées, il est

important de les définir de fagon adéquate avant d'invoquer l'interpréteur.

Exemple:

Figure 04: Interprétation d'un programme génétigue. L'évaluation s'effectue tonjours d partir de noends

Jeuilles vers la racine.

Remarque:

Pour les instructions qui ne sont pas des fonctions (si <condition>, alots...), Iimplantation
pose quelque problémes et pour des boucles, c'est impossible. La solution serait d'utiliser des
macro-fonctions. Donc au lieu de recevoir en entrée les valeurs de leurs arguments, ils

regoivent les arguments eux-mémes.

2.5. FONCTION DE FITNESS EN PG

comme en AG, les techniques d'échelle et de pénalité s'appliquent, mais définir une fonction
fitness appropriée est délicat. La différence majeure est de savoir si un programme est bon
ou non, ou si on doit 'exécuter une ou plusieuts fois avec différentes données en entrées ou

dans différents contextes etc.
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Parfois, les sorties du programme sont servies comme fitness et par ailleurs seuls les effets
sont tenus compte. Une classe de probléme pour laquelle la PG s'avére particuliétement

adaptée est la "régression symbolique”.

2.6. EXEMPLE D'APPLICATION : "REGRESSION SYMBOLIQUE"
[POLI9%6]

La régression symbolique est une technique souvent utilisée pour tester et interpréter les
données expérimentales. Cela consiste a trouver les coefficients d'une fonction préfixée,
(souvent simple) de sorte que la fonction résultante corresponde le mieux aux points des

données.

Ex. : Trouver l'expression symbolique qui correspond le mieux l'ensemble des points

suivants :
{ (xi.on} = { (-1.0,0.0) (-0.9, 0.1629) (-0.8, -0.2624) (-0.7, -0.3129) ...(1.0, 4.0) },

les points étant générés avec la fonction

3

y=f(x)=x+x2 +x% +x* avecxe[—l,l]

2.6.1. LESPARAMETRES DU PG

Taille de la population : 1000
Ensemble des fonctions : {+ - * plog pexp sin cos pdiv }
Ensembles des terminaux : {x}

Profondeur initiale maximale : 4

Méthode d'initialisation: "full" (total)

Nombre de générations : 50

Probabilité de croisement : 0.7

Probabilité de mutation : 0

Fitness : zl| y; —eval(prog, x; ) |
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Annexe 3: Programmation Génétique

2.6.2. RESULTATS

Génération 1 (fitness = -8.20908)

[+ [ [Plog [pexp x]] [+ [sin x] [- x x]]] [+ [pexp [plog x]] [sin [plog x]}]]

Génération 6 (fitness = -2.6334)

[*[+ [+ [+ = [pexp [plog x]I] [pdiv x x]] x] [plog x [pexp x ]]]

Génération 26 (fitness = 0.841868)

([ [+ [F [ [+ [pexp [plog x]] [sin [plog [+ x x]]]] ]

[pexp [plog ]I} [pdivx x]] x] [plog [pexp [+ [plog [- [sin

[+ [plog [pexp [plog [- [sin [+ [+x x] [pdiv [* [+ [+ [+x

[pexp [plog x]]] [pdivx x]] ] %] x]] [pexp <]]]]] ]|

[pexp [plog [- [sin [+ [+ [+ x x] [pdiv [* [+ [+ [+ x [pexp [plog x]]]
[pdivx =]] %] %] x]] x]] [pexp x]|IIl] [plog [-= x|

Remarque : il est possible d'appliquer la PG aux fonction non-continues ou non dérivables

et dans un domaine discret. On peut aussi trouver un circuit logique avec des portes logiques

(AND NAND XOR etc)).

2.7.FONCTION DEFINIE AUTOMATIQUEMENT (FDA)

Pour un probléme complexe, il est bon d'utiliser la stratégie "diviser puis conquérir” pour

permettre au programme de découvrir et utiliser de bonnes sous routines. Ceci peut étre

obtenu par :

l'usage d'un noeud racine spécial avec un nombre fixe de branches

interpréter certains sous atbres connectés a ces branches en tant que "fonction

définies automatiquement", c'est-a-dire sous routines.

interpréter une des sous routines connectées 2 la racine en tant que programme

principal. La valeur retournée par la branche "programme principal” est prise poutr

la valeur retournée par la racine elle-méme.
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Annexe 3: Programmation Génétigue

Exemple :

branche de
défintion de fonction

arg1 arg2
-1 x y 2 X

Figure 0-5 : Programme FDA : argl, arg? et arg3 sont des variables muettes.

Ce programme a pour expression:
ADF (argl, arg2, arg3) = argl - arg2 - arg3

Racine (x, y) = ADF (ADF (-1, x,y), x, 2 - x)

2.7.1. QUELQUES REGLES POUR UTILISER UNE FDA

L'utilisation de FDA permet de réduire la complexité du programme ptincipal (et donc le
temps de calcul). Toutefois, les modifications par rapport 2 un PG classique doivent étre

effectuées en observant quelques points suivants:

1. le programme principal ne peut pas avoir d'arguments muets mais peut utiliser des
FDA;

2. des FDA ne devraient pas utiliser des variables globales i.e. des variables qui ne sont pas
passées en arguments (pour une meilleure "réusabilité" sans d'effets secondaires) 2

moins que...;

3. éviter les boucles récursives infinies, des FDA ne devraient pas appeler d'autres FDA

qui les rappellent a leur tour;

4. des FDA peuvent utiliser avec sireté des FDA qui sont définies 2 leur gauche;
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Annexe 3: Programmation Génétique

5. L'initialisation aléatoire doit générer des atbres avec un noeud spécial racine e(t doit
utiliser des terminaux et des fonctions différents pour les noeuds descendants de la

racine.

6. L'opérateur de croisement doit étre légérement modifié pour éviter de permuter des

sous arbres pris 4 partir des différentes branches de la racine.
7. La mutation n'a pas besoin d'étre modifiée.

8. Le noeud racine doit étre implanté en tant que macro qui définit d'abord toutes les

fonctions automatiques puts déclenche les évaluation du programme principal.

L'utilisation de FDA permet de réduire la complexité du programme principal (et donc le

temps de calcul).
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Annexe 4 : Opérateurs Génétiques

Annexe 4

OPERATEURS GENETIQUES

Parents Enfants

crosement [ NEEEEEEEEN

Arithméﬁque[ J

Figute 1: quatre types de croisement: SPX, le croisement a un point, DPX, le
croisement 4 deux-points de coupure, UPX, le croisement a plusieurs points. Enfin,
le croisement arithmétique qui ne produit qu'un seul enfant par recombinaison
arithmétique des éléments des deux parents!.

Des tableaux récapitulatifs sur les propriétés des différents opérateurs existants sont donnés
dans [Goodman94].

Les modes de sélection pour les algorithmes génétiques

"Shating scheme" [Golberg89]

On utilise cette technique lorsque l'utilisateur est intéressé a trouver l'ensemble des optima
(et non l'optimum global). Le mécanisme de partage est basé sur la notion de "niche

écologique", 'ensemble d'individus partageant une méme ressource. Ceci se traduit par la
fi

X s(d(i, j))
i=I.N

modification de la fonction de fitness qui s'écrit: fi = avec d(i,j) une mesure de

distance entre les individus 7 et / et 5(d) la fonction de partage, décroissante par rapport a 4.

! http://www.wi.leidenuniv.nl/~gusz/Flying_Circus/1.Reading/Tutorial/
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Avec cette nouvelle fonction f, on favorise la formation de sous population au niveau des

optima locaux, avec d'autant moins d'individus que I'optimum local est peut élevé.

Crowding scheme [Davis91

On ne renouvelle qu'une partie de la population suivant un taux t : Je taux de
renouvellement. Ainsi, on choisit tIN individus pour la recombinaison, les tIN enfants
produits peuvent remplacer les parents ou remplacer les individus qui leur sont plus proches

génétiquement.

Sélection pat ran avis91

Une autre solution est de ranger les individus par ordre croissant (ou décroissant pour un
probléme de maximisation) de leur fitness et d'attribuer une probabilité de sélection p; selon

leur rang ("Ranking selection"):
N. pi=® - (r;-1)*(2® -2)/(IN-1) est le nombre moyen d'enfants de l'individu 7.

O 7; est le rang de 7, N est le nombre d'individus et @ est la "pression de sélection” (Pe
[1,2], représente le nombre moyen d'enfants du meilleur individu et nécessairement le moins

bon en aura 2-®). Ce type de sélection représente un changement d'échelle dynamique non-

linéaire.
Les opérateurs de croisement pour le code en liste

Le code en liste d'éléments se rencontrent surtout dans les problémes de permutation tels
que le probléme du voyageur de commerce (TSP), le bin-packing , ou chaque élément de
l'alphabet n'est utilisé qu'une seule fois dans une méme chaine. Il est délicat d'effectuer le
croisement par la méthode classique, alors des opérateurs spéciaux ont été définis pour ce

cas spécifique.

Croisement ordonné

11 est fréquent dans les codages non binaires de respecter 'ordre des éléments, il fallait créer

des opérateurs qui respectent cette contrainte.

On définit deux sites entre lesquels l'ordre doit étre préservé (fenétre sélectionnée). En
dehors de cette zone, on enléve les occurrences des éléments du zroxgon de 'autre chaine. A la

place de la fenétre sélectionnée, on remplace par la fenétre de l'autre chaine.

220



Annexe 4 : Opérateurs Génétiques

Parentl: 871239546 Enfantl: 239|567 ] 481
Parent2: 984 | 567|132 Enfant2: 567|239 | 184

Comme la solution au probleme de TSP est un circuit hamiltonien, il est possible de créer

un opérateur respectant ce cycle.

Croisement circulaire.

On commence par créer la chaine enfantl a partir de parentl. Le premier élément de enfantl
est le premier élément de parent], les suivants proviennent de la permutation entre les

éléments des parentl et parent2, sans répéter les occurrences. On procéde de méme pour

enfant2.

Exemple :

parentl: 1 2 3 4 5 6 7 8 enfant1:1 6 34275 8
AN

parent2: 8 6 41 2 7 5 3 enfant2:8 241567 3

A noter que si les deux chaines parentes commencent par le méme élément, ce croisement
devient un croisement a 1-point. On peut voir aussi dans ce croisement une succession de

mutations.

L'enfantl résulte de parentl par mutations successives :

1°) permutation entre 6 et 2 :—>16345278

2°) Mutation RAR de 5 dertiére 7 :—>16342758.

Dans le cas ou les éléments de deux chaines parents sont issus du méme alphabet ou du
méme ensemble d'éléments dans lequel la mutation peut prendte sa valeur (cas du codage
binaire, du TSP ...), on pourra définir le croisement comme étant une composition de

mutations : C = MoMoMo...oM (du point de vu AG, uniquement !).

Si I'on accepte l'idée que le croisement, en AG, est une composition de mutations, cela
signifie que l'évolution ne s'effectue que par sélection et par mutation. Cela reléve l'idée de la

programmation évolutionniste et de la stratégie a évolution. Avis aux connaisseurs ! ...

Croisement par adjacence ("Edge-map") [Whitley91]

Le croisement par recombinaison d'arétes ou "edge recombination" consiste a prendre deux
chemins et créer une liste de voisinage entre les villes (a partir d’une ville trouver les autres

villes accessibles) pour générer un autre chemin (c'est la recombinaison par edge).
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Par exemple, sotent deux chemins CI (BACDEF) et C2 (FCDBEA). Les villes adjacentes a
Asont: Bet Cdans CI, E et F dans C2, donc son "edge recombination” est BCEF . De méme

pour les autres villes.

Les adjacences pour les deux cycles sont :

A > BCEF D — CEB
B — AFDE E — DFBA
C— ADF F— EBCA

On choisit ensuite une des deux villes de départ possibles : B ou F. Soit B, au hasard. Alors B
est la ville courante, et toutes les occurrences de B sont supprimées dans les autres adjaceneces.
La prochaine ville courante sera choisie parmi les villes présentes dans le edge map de B. La

ville choisie sera celle ayant le plus petit edge map. Ici ce sera D (car son edge map est CE). En

cas d'égalité, on choisit au hasard. Ainsi de suite, jusqu’a 'obtention du chemin complet.
Un chemin fils obtenu est Cf(BDCFEA).

On peut aussi coder le TSP sous forme binaire par I'utilisation de I'adjacence. Les mémes

auteurs proposent le principe suivant :

A partir d'un cycle, on écrit toutes les adjacences possibles. Ensuite, on crée une chaine
binaire de méme longueur que le nombre d'adjacences. L'élément a la position 1 vaut 1 st

l'adjacence correspondante est vraie dans le cycle sélectionné.

Par exemple : Villes 2 parcourir: ABCD EF del'exemple précédent.

Adjacences possibles : ab ac ad ae af be bd be bf cd ce of de df of

C1 (BACDEF) et C2 (FCDBEA) autorisent les adjacences respectives suivantes :

Cl > abaccddeef fb C2—>>fecddb beea Cf — bd dc cf fe ea ab
ab ac ad ae af bc bd be bf cd ce cf de df ef

(ABCDEF) : 1100 00 001 1001 01

(BCDEAF) 6 001001111010 00

Le code binaire permet l'utilisation de la théorie des schémas, mais dans le cas du TSP, la

faisabilité d'un cycle n'est pas explicite.
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Mutation pour le codage non-binaire

Le code non-binaire type est le code utilisé pour le probléme du voyageur de commerce.
Comme les éléments de 'alphabet doivent étre utilisés une et une seule fois, 'opération de

mutation est faite essentiellement de "permutations”.

Mutation par Permutation

Choisir deux sites pour cette mutation et permuter les deux éléments qui s'y trouvent:

individu géniteur: (123456789 ) — individu généré: (123756489)

Mutation RAR (Remove-And- Reinsert)

Choisir deux éléments, puis enlever le premier et I'insérer derriere le deuxiéme :

Individu géniteur: (1234567 89) — individu généré: (123567489)

Mutation par Inversion
Choisir deux sites, inverser l'ordre des villes entre ces points et permuter les deux villes

désignées.
individu géniteur: (12345678 9) — individu généré: (123765489)
2

[123456789]
[123567489]

RAR

INVERSION[123456789 |

1123765489 |

PERMUT. 1123456789]
[123756489]

Figure 2 : Mutation d'un code basé sur 'ordre des éléments.

Pour les références bibliographiques : Voir références du chapitre I'V.
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Errata

ch0_intro:

p-5: remplacer A;g pat AZ

chl_etat_art:

> p.20: remplacer Erreur! source de renvoi introuvable. par 6.

ch2_arbre:
> p.50: En dessous de I'Equation I1.2, lire:

Dans un arbre orienté, si on denote par Ch(x, ») 'ensemble des chemins menant de #a v; /
un chemin quelconque de # a »; et «(#, 7) le cot du chemin menant du noeud # au noeud 2.,
alors g*(#) est le cotit minimal d'un chemin de I'état initial a I'état courant :

> p.56: dernier paragraphe, 6eme ligne, lire:

Cette information est basée sur l'incertitude sur I'estimation de 4*; elle est représentée par la

fonction de densité de probabilité conditionnelle p.( xlh ), qui permet de mesurer la

vraisemblance relative que /¥ se trouve au voisinage de x sachant l'estimation 4 [Pearl82], c-a-d,
le risque de manquer une opportunité de réduction de cotit si on abandonne ce noeud .

> p.76: Dans le graphique Figure I1.8.7: deux légendes en trop
> p. 77: 4eme paragraphe, lere ligne, remplacer "n'est” par "ne sont”

> p. 78: enlever "Etreurlsource de renvoi introuvable."

> p. 79: remplacer "Erreur!source de renvoi introuvable. " par 11.9.1

ch3 sa:

> p.101: remplacer section 3.2 par section 111.3.2

> p.103: remplacer Equation 3.1.1 par équation II1.3
> p.105: remplacer M par MT dans l'équation

> remplacer Equation 3.1.2 par Equation II1.4

> p.113 en bas de la page: remplacer g=1, par y=1

> p. 115: Légende de Figure II1.7: Evolution du cott par paliet de température.



