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Résumé

Aujourd’hui, de nombreuses personnes ayant des facultés motrices trés réduites
dépendent fortement de leur ordinateur pour travailler ou communiquer. Cependant,
pour ces personnes, l'utilisation du clavier de I'ordinateur peut étre source de fatigue.

L’objectif de notre travail est de réaliser i I'aide des algorithmes de colonie de fourmis
un systéme qui permet d’organiser la disposition des touches d’un clavier visuel par
rapport a un texte donné, pour un but de minimisation de 'effort de saisie {cruciale chez

des personnes a mobilité réduite).

Mots clés: Optimisation combinatoire; Algorithmes de colonies de fourmis.

Abstract

Today, many people with reduced moving faculty, highly depends of their computer to
work or communicate. However, for these persons using computer keyboard might be
tiredness.

The aim of our work is to use ant colony algorithm in order to solve the problem of the
arrangement of letters on a visual computer keyboard using a given text, to minimize

typing effort {crucial for reduced mobility persons).

Keywords: Ant Colony Algorithm; Keyboard arrangement.
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Introduction Générale

Introduction Générale

L'utilisateur d’un clavier d’ordinateur est souvent surprit dés les premieres
confrontations de la disposition pseudo-aléatoire des touches, les dispositions les
plus courantes sont « I’AZERTY » pour les claviers & vocation francophone et le
« QWERTY » pour les claviers 4 usage anglophone, ces dispositions ont été mises en
place sur les machines a écrire au début du 19°™ siécle et qui permettent de réduire

le blocage de ces derniéres.

Aujourd’hui, de nombreuses personnes ayants des facultés motrices trés réduites
dépendent fortement de leur ordinateur pour travailler ou communiquer.
Cependant, pour ces personnes l'utilisation du clavier de l'ordinateur peut s'avérer
difficile. Pour aider ces personnes a saisir du texte, de nombreux systémes existent,

ils se répartissent en trois (03) principales catégories :

1) modification du matériel : clavier avec des touches plus grandes (clavier

NAPIC1), clavier ergonomique.

2) logiciel de simulation de clavier : par émulation d'un clavier a I'écran (clavier

virtuel de Windows).

3} logiciel de simulation de clavier qui améliore la vitesse de saisie des

utilisateurs par un systéme de prédiction.

Dans notre étude, nous nous intéressons aux types de systémes de la deuxieme

catégorie plus particulierement.

Les recherches sur les comportements collectifs des insectes sociaux
fournissent aux informaticiens des méthodes puissantes pour la conception
d'algorithmes d'optimisation. Le comportement des insectes sociaux est caractérisé
par Vauto-organisation. Les individus communiquent en changeant les propriétés
locales de leur environnement, et par le biais de ce moyen de communication limité,

une sorte d’intelligence collective émerge. Les fourmis naturelles ont inspiré les

1




Introduction Générale

"algorithmes de colonies de fourmis” introduits par la thése de Marco Dorigo. L'idée
générale est d’imiter le comportement coopératif d'une colonie de fourmis pour

résoudre des problémes complexes d’optimisation combinatoire. Le principe est le

sujvant :

Les fourmis cherchent de la nourriture et se déplacent de fagon quasi aléatoire.
Tout au long de leur déplacement elles laissent derriére elles une substance chimique
appelée “phéromone”. Cette substance a la propriété de s’évaporer au cours du
temps et a pour but de guider les fourmis vers leur objectif. Une fois cet objectif
atteint (dans notre cas, la nourriture trouvée), les fourmis rentrent au nid en
empruntant le méme chemin qu’a laller, grice a leur trace de phéromone. Celle-ci
s’en trouve renforcée. Plus une trace de phéromone est concentrée, plus elle va
attirer les fourmis. Au fil du temps, on va donc constater I'émergence du plus court

chemin vers la nourriture grace au renforcement de la trace de phéromone.

L'objectif de notre travail est de réaliser & I'aide des algorithmes de colonie de
fourmis un systéme qui permet d’organiser la disposition des touches d'un clavier
visuel par rapport 3 un type de texte donné, pour le but de minimiser I'effort de

frappe (cruciale chez des personnes a mobilité réduite).

Notre travail va se repartir en trois étapes :

1. Etude des méthodes d’optimisation et des algorithmes de colonie de fourmis.

2. Conception du systéme.

3. Test du systéme et évaluation des résultats.
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Chapitre | : LES METHODES D'OPTIMISATION

.1 Introduction

Dans les vingt derniéres années, on a vu que l'ensemble des techniques
mathématiques et algorithmiques de résolution de problémes d’optimisation se
développent considérablement. Les progrés significatifs des techniques d'évaluation
associés a l'augmentation considérable de la capacité de calcul des machines
permettent aujourd'hui de traiter des problémes de plus en plus complexes, avec des
tailles des données de plus en plus importantes. L'une des conséquences de ceci est
que la construction méme des modeles, de fagon fiable et efficace, n'est plus un
probléeme secondaire mais elle est devenue un probléme central.

En outre, d'autres problémes apparaissent, aussi bien dans le monde des
techniques numériques que dans les méthodes de simulation. Du point de vue des
premiéres, la résolution numérique de systémes d'équations de grande taille
(millions ou milliards d'équations et d'inconnues, voire une infinité} n'est pas une
tache simple. En ce qui concerne la simulation, la prise en charge de la rareté de
certains événements est un probléme non trivial.

L'optimisation est un sujet central en recherche opérationnelle. Un grand nombre
de probléemes d'aide 3 la décision pouvant en effet &tre décrits sous la forme de
problémes d'optimisation. Parmi les problémes rencontrés par le chercheur et
I'ingénieur "I'optimisation " ou " programmation mathématique " (Mathematical
Programming) sont des termes utilisés pour recouvrir toutes les méthodes qui
servent 3 déterminer l'optimum d'une fonction avec {ou sans) contraintes. Citons par
exemple les problémes d'identification, I'apprentissage supervisé de réseaux de
neurones, la recherche du plus court chemin, la conception de systémes mécaniques
ou encore le traitement des images.

Ce chapitre décrit tout d’abord le cadre de Voptimisation difficile et des
métaheuristiques dans lequel nous nous plagons dans ce travail, nous allons définir
les types d’optimisations ainsi que les différentes méthodes de résolution des

problémes d’optimisation.
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1.2 Probléme d’optimisation

Un probléeme d'optimisation au sens général est défini par un ensemble de
solutions possibles s, dont la qualité peut atre décrite par une fonction objectif f, On
cherche alors a trouver la solution s possédant la meilleure qualité f(s') (par la suite,
on peut chercher @ minimiser ou a maximiser f(s)). Un probléme d’optimisation peut
présenter des contraintes d’égalité (ou d'inégalité) sur s, étre dynamique si f(s}
change avec le temps ou encore multi-objectif si plusieurs fonctions objectives
doivent étre optimisées.

Il existe des méthodes déterministes (dites “exactes”) permettant de résoudre
certains problémes en un temps fini. Ces méthodes nécessitent généralement un
certain nombre de caractéristiques de la fonction objective, comme la stricte
convexité, la continuité ou encore la dérivabilité. On peut citer comme exemple de
méthode : 1a programmation linéaire, quadratique ou dynamique, la méthode du
gradient, la méthode de Newton, etc.

La résolution des problémes d'optimisation est utilisée dans un grand nombre de
domaines [AARTS & LENSTRA, 1997]. A l'origine, ce sont les militaires qui se sont
intéressés a ces questions au cours de la seconde guerre mondiale. C'était en fait un
nouveau domaine de recherche en mathématiques appliquées qui a vu le jour avec la
recherche opérationnelle. Le développement de I'informatique a ouvert de nouveaux
horizons 3 la résolution de ces problémes, et a permis un élargissement massif des
champs d'application de ces techniques.

La résolution d'un probléme d'optimisation et un probleme complexe, car de
nombreux facteurs interviennent et interagissent entre eux. Néanmoins,
I'optimisation appliquée au domaine informatique et de la recherche opérationnelle
permet de résoudre des problemes qui étaient insolubles auparavant et aboutit

souvent a des solutions originales.
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Optimisation difficile

Certains problémes d’optimisation demeurent cependant hors de portée des
méthodes exactes. Un certain nombre de caractéristiques peuvent en effet étre
problématiques, comme l'absence de convexité stricte (multi modalité), I'existence
de discontinuités, une fonction non dérivable, présence de bruit, etc.

Dans de tels cas, le probléme d’optimisation est dit “difficile”, car aucune méthode
exacte n’est capable de le résoudre exactement en un temps “raisonnable”, on devra
alors faire appel a des heuristiques permettant une optimisation approchée.
L'optimisation difficile peut se découper en deux types de problémes :

s les problémes discrets

¢ les problémes continus
Le premier cas rassemble les problémes de type NP-complets, tels que le probléme
du voyageur de commerce.

Un probléme “NP” est dit complet s'il est possible de le décrire a Faide d’'un
algorithme polynomial sous la forme d’un sous-ensemble d’instances. Concretement,
il est “facile” de décrire une solution a un tel probléeme, mais le nombre de solutions
nécessaires a la résolution croit de maniére exponentielle avec la taille de I'instance.
Jusqu’a présent, I'hypothése postulant que les problémes NP-complets ne sont pas
solubles en un temps polynomial n'a été ni démontrée, ni révoquée. Aucun
algorithme polynomial de résolution n’a cependant été trouvé pour de tels
problémes. L’utilisation d’algorithmes d’optimisation permettant de trouver une
solution approchée en un temps raisonnable est donc courante.

Dans la seconde catégorie, les variables du probléme d’optimisation sont
continues. C'est le cas par exemple des problémes d’identifications, ol I'on cherche a
minimiser I'erreur entre le modeéle d’un systeme et des observations expérimentales.
Ce type de probléme est moins formalisé que le précédent, mais un certains nombre
de difficultés est bien connues, comme [|existence de nombreuses variables
présentant des corrélations non identifiées, la présence de bruit ou plus
généralement une fonction objectif accessible par simulation uniquement. En
pratique, certains problémes sont mixtes et présente a la fois des variables discrétes

et des variables continues,
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L’optimisation difficile pose deux sortes de problémes. Ceux-ci regoivent dans la
littérature cette appellation non définie strictement (liée en fait a |'état de l'art en
matiére d'optimisation). Certains problémes particuliers d'optimisation discréte, pour
lesquels on ne connait pas d'algorithme exact polynomial (c'est-a-dire dont le temps
de calcul est proportionnel & N", ou N désigne le nombre de parameétres inconnus du
probléme, et n est une constante entiére). C'est le cas, en particulier, des problémes
dits « NP-difficiles», pour lesquels on hypothése qu’il n’existe pas de constante n telle
que le temps de résolution soit borné par un polynéme de degré n et certains
problémes d'optimisation 3 variables continues, pour lesquels on ne connait pas
d'algorithme qui permet de repérer un optimum global (c’est & dire la meilleure
solution possible) 3 cout siir et en un nombre fini de calculs.

Des efforts de recherche ont longtemps été menés, séparément, pour résoudre
ces deux types de problémes. Dans le domaine de I'optimisation continue, il existe
ainsi un arsenal important de méthodes classiques dites d’optimisation [Berthiau &
Siarry, 2001]. Mais ces techniques sont souvent inefficaces si la fonction objectif ne
posséde pas une propriété structurelle particuliére, telle que la convexité. Dans le
domaine de I'optimisation discréte, un grand nombre d'heuristiques qui produisent
des solutions proches de I'optimum, ont été développées. Mais la plupart d'entre

elles ont été congues spécifiquement pour un probléme donné.

I.3 Les éléments d'optimisation

L'optimisation est une méthode mathématiques consacré a {'étude du (ou des)
minimum(s)/maximum(s} d'une fonction a une ou plusieurs variables sur un certain
domaine de définition, de I'étude de leur existence a leur détermination. En général
elle passe par la mise en ceuvre d'un algorithme et par la suite un programme. Pour
mener a bien une opération, plusieurs éléments sont indispensables et conditionnent
la solution trouvée. La figure suivante présente les quatre éléments essentiels a la

résolution d'un probléme d'optimisation.
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Figure 1.1 Eléments indispensables d'optimisation.

En général, un grand nombre de paramétres sont indispensables, il faut étre
capable de définir les paramétres utiles a I'optimisation. Certains parameétres ont une
influence sur la fonction choisie. Etant donné le colt des simulations, seul les
paramétres influents sont a retenir :

Une fonction objective : définie I'objectif a atteindre. La définition de cette
fonction est en fait un probléme délicat. Car le probléme est formulé en un probléme
d'optimisation par l'intermédiaire de la fonction objective. C'est elle qui est au centre
de l'optimisation.

Un modéle : précis, robuste et malléable. Ce modele doit étre utilisable sur un

domaine d'étude le plus large possible.

Un algorithme d'optimisation : permet de trouver la solution. Différentes

méthodes d'optimisation existent.

I.4 Optimisation combinatoire

L'optimisation combinatoire occupe une place trés importante en recherche
opérationnelle, en mathématiques discrétes et en informatique. Son importance

se justifie d'une part par la grande difficulté des problemes d'optimisation et d’autre

objective avec ses / Wy
S
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part par de nombreuses applications pratiques pouvant étre formulées sous la forme
d'un probléme d'optimisation combinatoire. Bien que les problémes d'optimisation
combinatoire soient souvent faciles a définir, ils sont généralement difficiles a
résoudre. En effet, la plupart de ces problémes appartiennent a la classe des
problemes NP-difficiles et ne possédent donc pas a ce jour de solution
algorithmique efficace.

Etant donnée l'importance de ces problemes, de nombreuses méthodes de
résolution ont été développées en recherche opérationnelle (RO) et en

intelligence artificielle (IA).

1.5 Classification des méthodes de résolution

I.5.1 Les méthodes exactes

Le principe essentiel d'une méthode exacte consiste généralement a
énumérer, souvent de maniére implicite, I'ensemble des solutions de I'espace de
recherche. Pour améliorer I'énumération des solutions, une telle méthode dispose de
techniques pour détecter le plus tét possible les échecs (calculs de bornes) et
d'heuristiques spécifiques pour orienter les différents choix. Parmi les méthodes
exactes, on trouve la plupart des méthodes traditionnelles (développées depuis une
trentaine d'années) telles que les techniques de séparation et I’évaluation
progressive (SEP) ou les algorithmes avec retour arriére. Les méthodes exactes
ont permis de trouver des solutions optimales pour des probléemes de taille
raisonnable.

Malgré les progrés réalisés(notamment en matiére de la programmation linéaire
en nombres entiers), comme le temps de calcul nécessaire pour trouver une
solution risque d'augmenter exponentiellement avec la taille du probleme, les
méthodes exactes rencontrent généralement des difficultés face aux applications

de taille importante.
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1.5.2 Méthodes approchées

Les méthodes approchées fournissent une solution approchée au probléme traité,
elles sont en général congues de maniére a ce que la solution obtenue puisse étre
située au voisinage de la valeur optimale : de telle méthodes permettent d'obtenir
des bornes inférieures ou supérieures de la valeur optimale tel que : Les Méthodes

Méta heuristiques.

1.5.2.1 La démarche heuristique

Heuristique (du grec heuriskéin, «trouver») est un terme qui signifie l'art
d'inventer, de faire des découvertes. C'est en sociologie, une discipline qui se
propose de dégager les régles de la recherche scientifique [Larousse].

En optimisation combinatoire, Théorie des graphes et Theéorie de la complexité,
une heuristique est un algorithme qui fournit rapidement {en temps polynomial) une
solution réalisable, pas nécessairement optimale, pour un probléeme d'optimisation
NP-difficile. Une heuristique, ou méthode approximative, est donc le contraire d'un
algorithme exact qui trouve une solution optimale pour un probléme donné. Les
algorithmes de résolution exacts étant de complexité exponentielle, il est
généralement plus judicieux de faire appel & des méthodes heuristiques pour des
problémes difficiles.

L'usage d'une heuristique est approprié pour calculer une solution approchée d'un
probléeme et ainsi accélérer le processus de résolution. Généralement, une
heuristique est congue pour un probléme particulier, en s'appuyant sur sa structure
propre, mais les approches peuvent contenir des principes plus généraux. On parle
de métaheuristique, pouvant s'appliquer a différents problémes (comme le recuit
simulé par exemple).

La qualité d'une heuristique peut s'évaluer selon deux critéres scientifiques :

1) Critére pratique : on implémente l'algorithme approximatif et on évalue la qualité
de ses solutions par rapport aux solutions optimales (ou aux meilleures solutions
connues). Ceci passe par la mise en place d'un ensemble d'instances d'un méme

probléme accessible a tous.
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2) Critére mathématique : il faut démontrer que !'heuristique garantit des
performances. La garantie la plus solide est celle des algorithmes approchés, sinon il
est intéressant de démontrer une garantie probabiliste, lorsque I'heuristique fournit
souvent, mais pas toujours, de bonnes solutions.

L'heuristique [Roux, 2001] est une méthode, une technique ou un critére de

guidage ou de décision, en général, expérimental ou obtenu par approximation,
permettant de choisir la voie la plus prometteuse de recherche de la solution au
probléme posé, ou d'éliminer les voies les moins intéressantes, sans garantie sur la
validité ou la précision de F'information ainsi fournie.
Entrer dans le domaine des heuristiques, c'est se départir d'emblée les schémas
classiques. En effet, alors que la démarche classique mathématique est centrée sur
I'objet de I'étude, sur la compréhension de sa structure et de sa logique, la démarche
heuristique repousse le probléme lui-mé&me au rang d'illustration pour dégager des
schémas de pensée plus généraux et donc originaux.

Les heuristiques disposent d'une simplicité et donc d'une rapidité dans leur
exécution plus élevée que les algorithmes classiques. Ces régles s'appliquant a un
ensemble particulier, la recherche des faits ce voit simplifiée et accélérée (moins de
possibilité), d'ou une analyse des situations améliorées. Mais une méthode
heuristique trop simplifiée ou au contraire trop générale peut conduire a des erreurs
de décision.

L'utilisation de plus de ces éléments simples {les heuristiques) afin de créer des
éléments plus complexes (les méta-heuristiques) permet donc de réduire
considérablement I'ensemble de recherche global de l'algorithme.

L'une de leur caractéristique principale et a premiére vue défaut, dont hérite
également les méta-heuristiques, est qu'ils peuvent dans certains cas ne pas
proposer de solution optimale au probléme. Mais au résultat s'y approchant d'assez
prés pour qu'il soit considéré comme correct, on parle alors de garantie de
performance.

Une heuristique d’optimisation est une méthode approchée se voulant étres simple,

rapide et adaptée a un probléme donné. Sa capacité a optimiser un probléme avec

10
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un minimum d’informations est contrebalancée par le fait qu’elle n’offre aucune
garantie quant a I'optimalité de la meilleure solution trouvée.

Du point de vue de la recherche opérationnelle, ce défaut n’est pas toujours un
probléme, tout spécialement quand seule une approximation de la solution optimale

est recherchée.

1.5.2.2 Metaheuristiques

Les métaheuristiques sont souvent employées pour leur facilité de
programmation et de manipulation.
Elles sont en effet facilement adaptables a tout type de probléme d’optimisation.
Toutefois, elles sont le plus judicieusement employées sur des problémes
d’optimisation difficile, ol des méthodes d’optimisation plus classiques (méthodes
déterministes, notamment) montrent leurs limites.
De fagon générale, on peut considérer que des probléemes présentant les
caractéristiques suivantes sont assez propices a 'utilisation de métaheuristiques :

e NP-complétude,

e nombreux optima locaux,

o discontinuités,

e contraintes fortes,

» non dérivabilité,

e temps de calcul de la fonction objectif excessif,

e solution approchée souhaitée,

e etc.

Les méta-heuristiques sont apparues dans les années 1980 et forment une famille
d'algorithmes d'optimisation visant a résoudre des problémes d'optimisation difficile,
pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles sont
généralement utilisées comme des méthodes génériques pouvant optimiser une
large gamme de problémes différents, sans nécessiter de changements profonds

dans l'algorithme employé [Bulinheimer & Hartl & Strauss, 1999] [Corne & Dorigo &
Glover, 1999].

11



Chapitre 1 : LES METHODES D'OPTIMISATION

La recherche d’une solution optimale pour un probleme d’optimisation
combinatoire est souvent difficile dans les applications pratiques en raison de la
dimension des problémes. Les méthodes exactes rencontrent généralement des
difficultés face aux applications de taille importante en raison du cout en temps
combinatoire, d’olr la nécessité de développer des heuristiques pour remeédier aux
problémes de cout.

Une heuristique est une procédure qui exploite au mieux la structure du
probléme & optimiser dans le but de trouver une solution raisonnable (non
nécessairement optimale) en un temps réduit. Les performances d’une heuristique
sont liées a la qualité de la solution produite ainsi qu’au temps de calcul nécessaire

pour son obtention.

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables a un grand nombre de
problémes différents sans changements majeurs dans I'algorithme, on parle alors de
méta-heuristiques. La plupart des heuristiques et des métaheuristiques utilisent des
processus aléatoires comme moyens de récolter de I'information et de faire face a
des problémes comme Pexplosion combinatoire. En plus de cette base stochastique,
les métaheuristiques sont généralement itératives, c’est-a-dire qu’un méme schéma
de recherche est appliqué plusieurs fois au cours de I'optimisation, et directes, c'est-
a-dire qu’elles n’utilisent pas l'information du gradient de la fonction objectif. Elles
tirent en particulier leur intérét de leur capacité a éviter les optima locaux, soit en
acceptant une dégradation de la fonction objectif au cours de leur progression, soit
en utilisant une population de points comme méthode de recherche (se démarquant

ainsi des heuristiques de descente locale).

La décomposition (méta-heuristique): méta qui signifie « au dela» ou « plus
haut » en grec et de « heuristique » qui signifie « trouver » permet de facilement
comprendre le but premier de ces algorithmes: trouver des solutions a des
problémes en utilisant plusieurs (méta) heuristiques.

Souvent inspirées d’analogies avec la réalité (physique, biologie, éthologie, . . .),
elles sont généralement congues au départ pour des problémes discrets, mais

peuvent faire I'objet d’adaptations pour des problémes continus.

12
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Les métaheuristiques, du fait de leur capacité a étre utilisées sur un grand nombre de
problemes différents, se prétent facilement a des extensions. Pour illustrer cette
caractéristique, citons notamment !

— Foptimisation multi-objectif (dites aussi multicritére) [Collette and Siarry, 2002],
ol il faut optimiser plusieurs objectifs contradictoires. La recherche vise alors non pas
3 trouver un optimum global, mais un ensemble d’optima formant la “surface de
compromis” du probleme.

— V'optimisation multimodale, o I'on cherche un ensemble des meilleurs optima
globaux et/ou locaux.

— Poptimisation de problémes bruités, ol il existe une incertitude sur le calcul de la
fonction objectif. Incertitude dont it faut alors tenir comptes dans la recherche de

I'optimum.

f(x) \/\ 0

i

Figure [2: Les métaheuristiques (M) sont souvent des
algorithmes utilisant un échantillonnage probabiliste. Elles
tentent de trouver loptimum globale (G) d’'un probléme
d’optimisation difficile (avec des discontinuités -—-D---, par

exemple), sans étre piégé par les optima locaux (L).

— I'optimisation dynamique, ol la fonction objective varie dans le temps. Il faut alors
approcher au mieux "optimum a chaque pas de temps.

— la parallélisassions, oti 'on cherche a accélérer la vitesse de |'optimisation en
répartissant la charge de calcul sur des unités fonctionnant de concert. Le probleme
revient alors a adapter les métaheuristiques pour qu’elles soient distribuées.

— P'hybridation, qui vise 2 tirer parti des avantages respectifs de métaheuristiques

différentes en les combinant [Talbi, 2004].

13
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Enfin, la grande vitalité de ce domaine de recherche ne doit pas faire oublier qu’un
des intéréts majeurs des métaheuristiques est leur facilité d’utilisation dans des
problémes concrets. Lutilisateur est généralement demandeur de méthodes
efficaces permettant d’atteindre un optimum avec une précision acceptable dans un
temps raisonnable. Un des enjeux de la conception des métaheuristiques est donc de
faciliter le choix d’'une méthode et de simplifier son réglage pour I'adapter a un
probiéme donné.

Donc, une méta-heuristique est une méthode approchée générique dont le
principe de fonctionnement repose sur des mécanismes généraux indépendants de

tous les problemes.

14
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Inspiration naturelle\\
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Figure 1.3: les métaheuristiques peuvent étre clussées de nombreuses facons. Ce
diagramme tente de présenter ol se plucent quelque unes des méthodes les plus connues.
Un élément présenté & cheval sur différentes catégories indique que I'algorithme peut étre
placé dans l'une ou l'autre classe, selon le point de vue adopté.
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Les méta-heuristiques sont souvent inspirées par des systéemes naturels, qu'ils soient
pris en physique {les méthodes de voisinage comme le recuit simulé et la recherche
tabou), en biologie de I'évolution (les algorithmes évolutifs comme les algorithmes
génétiques et les stratégies d'évolution) ou encore en étiologie (les algorithmes de

colonies de fourmis). Dans ce qui suit, on présente le principe de certaines méthodes.

1.5.2.2.1 Exemple de métaheuristiques :

1.5.2.2.1.1Méthodes des algorithmes génétiques :

a) Origines

Les algorithmes génétiques permettent d'ocbtenir une solution approchée, en un

temps correct, @ un probléme d'optimisation, ils utilisent la notion de sélection
naturelle développée par le scientifique Charles Darwin au XIXéme siécle.
Dans cette théorie, une population d'individus évolue grace au mécanisme de la
reproduction sexuée. Les individus les plus adaptés a leur milieu se reproduisent plus
que les autres, favorisant les caractéres les plus adaptés. Ainsi une girafe avec un cou
plus long que les autres aura acceés a plus de nourriture, et aura donc plus de chances
de survivre et de se reproduire. Ses descendants auront un cou plus long, et en
moyenne la population de girafe aura un cou plus long.

L'utilisation d'algorithmes génétiques dans ia résolution de problémes est 3
I'origine des recherches de John Holland dés 1960. La nouveauté introduite a été la
prise en compte de I'opérateur crossing over en complément des mutations, et c’est
cet opérateur qui permet le plus souvent de se rapprocher de l'optimum d'une
fonction en combinant les génes contenus dans les différents individus de la

population [Dorigo, 1992].
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b) Principe » N,

Les algorithmes génétiques classiques introduits par Holland s'appuient‘feri’éh%nt"
sur un codage universel sous forme de chaines ‘0’ et ‘1’ de longueur fixe et un
ensemble d'opérateurs génétiques : les sélections, les crossing over ou
recombinaison et les mutations. Un individu sous ce codage, appelé un chromosome,
représente une configuration du probléme. Les opérateurs « génétiques » sont
définis de maniére a opérer aléatoirement sur un ou deux individus sans aucune
connaissance sur le probléme.

La génétique a mis en évidence I'existence de plusieurs opérateurs au sein d'un
organisme donnant lieu au brassage génétique. Ces opérations interviennent lors de
la phase de reproduction lorsque les chromosomes de deux organismes fusionnent.
Ces opérations sont imitées par les algorithmes génétiques afin de faire évoluer les
populations de solutions de maniéres progressives.

a) Les sélections :
Pour déterminer quels individus sont plus enclins & obtenir les meilleurs résultats,
une sélection est opérée. Ce processus est analogue a un processus de sélection
naturelle, les individus les plus adaptés gagnent la compétition de la reproduction
tandis que les moins adaptés meurent avant la reproduction, ce qui améliore
globalement I'adaptation.

b)  Les crossing over ou recombinaison :
Lors de cette opération, deux chromosomes s'échangent des parties de leurs chaines,
pour donner de nouveaux chromosomes. Ces crossing over peuvent étre simples ou
multiples. Dans le premier cas, les deux chromosomes se croisent et s'échangent des
portions d'ADN en un seul point. Dans le deuxiéme cas, il y a plusieurs points de
croisement. Pour les algorithmes génétiques, c'est cette opération qui est
prépondérante. Sa probabilité d'apparition lors d'un croisement entre deux
chromosomes est un paramétre de I'algorithme génétique. En regle générale, on fixe

la proportion d'apparition 3 0.7.
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¢}  Les mutations :
D'une facon aléatoire, un géne peut, au sein d'un chromosome étre substitué a un
autre. De la méme maniére que pour les crossing over, on définit ici un taux de
mutation lors des changements de populations qui est généralement compris entre
0.001 et 0.01. Il est nécessaire de choisir pour ce taux une valeur relativement faible
de maniére 3 ne pas tomber dans une recherche aléatoire et conserver le principe de
sélection et d'évolution. La mutation sert a éviter une convergence prématurée de
I'algorithme.
d) Codage:
Pour les algorithmes génétiques, un des facteurs les plus importants, est la fagon
dont sont codés les solutions, c'est-a-dire les structures de données qui coderont les
genes.
i. Codage binaire :
Le principe est de coder la solution selon une chaine de bit. Ce type de codage est le
plus utilisé car il présente plusieurs avantages [Holland, 1975]. Il existe au moins un
coté négatif qui fait que d'autres existent. Ce codage est peu naturel par rapport a un
probleme donné.
ii. Codage & caractére multiple :
Ce type de codage est plus naturel que le codage binaire. Il est utilisé dans de
nombreux cas poussés [Chen & Smith, 1996).
iii. Codage sous forme d'arbre :

Ce codage utilise une structure arborescente avec une racine de laquelle peuvent
étre issus un ou plusieurs fils. Un de leurs avantages est qu'ils peuvent étre utilisés
dans le cas de problémes ou les solutions n'ont pas une taille finie. Les arbres de
tailles quelconques peuvent étre formés par le biais de crossing over et de mutations.
Le probléme de ce type de codage est que les arbres résultants sont souvent difficiles
a analyser et que I'on peut se retrouver avec des arbres dont la taille est importante.
Pour le choix du type de codage, il suffit de choisir celui qui semble le plus naturel en
fonction du probléme 3 traiter et développer ensuite l'algorithme de traitement.

Bien que les algorithmes génétiques soient considéres aujourd'hui comme une

méthode d'optimisation, l'objectif initial consistait a concevoir des systémes
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1.5.2.2.1.3Les méta- heuristiques éthologiques : Colonies de
fourmis (Ant Colony)

Historique :

Au début de l'intelligence artificiel la démarche courante essayait de reproduire le
raisonnement humain. La cognition été une activité individuelle sans l'influence du
groupe au moment de son exercice. Devant la complexité des probiémes
informatique cette approche n’a pas resistée, d’ol la naissance de l'intelligence
artificielle distribuée mettant Faccent sur une résolution distribuée des problémes,
Elle enrichit le processus de résolution de problémes en le partageant entre plusieurs
agents. Un agent est une entité autonome au comportement statique, qui peut
interagir avec son environnement et éventuellement échanger de Iinformation avec

d’autres agents.

L'essaim est un groupement d’agents dans lequel Féchange d’information influe
sur le comportement individue! permettant la réalisation d’objectifs globaux hors de
portée d'un agent. L'intelligence en essaim est un domaine qui tente d’utiliser ia
connaissance que les éthologistes ont sur les capacités collectives de résolutions de
problémes des insectes sociaux pour I'appliquer aux techniques artificielles. Elle
ajoute au comportement individuel, jugé insuffisant, Iinfluence du groupe. Le
systéme sera composé d’un ensemble d’entités ou agents avec une intelligence trés
limitée qui sont en forte interaction, I'espérance est que le comportement global
émerge a partir de ces interactions. Donc l'intelligence est construite par émergence.
Le comportement du groupe ne peut étre déduit des régles de comportement d’un

individu, réciproquement, I'individu n’a aucune notion du comportement du groupe.

Nous savons aujourd’hui que les insectes sont dotés d’une intelligence trés simple
mais capable de résoudre des problémes complexes en coopérant leurs
comportements, qui semble méme, du point de vue d’un observateur extérieur,
résulter d’une intelligence avancée. On dit que le comportement globai des insectes
est construit par émergence a partir des interactions des comportements simples de

chaque insecte. D’aprés Morin: «On peut appeler émergences les qualités ou
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propriétés d’un systéme qui présentent un caractére de nouveauté par rapport aux
qualités ou propriétés des composantes considérées isolément ou agencées

différemment dans un autre type de systéme »

Parmi les exemples d’émergence de comportement on peut citer les travaux de
Maris qui étudient le comportement d’un groupe de robots dans une enceinte
fermée. Chaque robot possédait deux détecteurs d’obstacles 3 portée tres limitée.

Les robots suivaient des regles trés simples :

® Siun obstacle ou un mur est 3 gauche, tourner 3 droite.

® Si un obstacle ou un mur est 3 droite, tourner & gauche.

® Siun obstacle est a droite et un autre 3 gauche, ou qu’il n y a pas d’obstacle &
droite ou a gauche, continuer tout droit.

® Siunmurest heurté : tourné a droite oy 3 gauche au hasard.

La figure illustre la configuration initiale qui est composé de 3 robots et 25 obstacles

Départ Résultat

Figure 1.4 : exemples d’émergence de comportement d’un groupe de robots

Le résultat est que le comportement collectif des robots été de “nettoyer” I'enceinte
des obstacles. Iis les groupaient “sans le savoir”. Ce résultat final n’était pas prévisible
a partir des comportements individuels, Il s"agit d’'un comportement émergeant de

Fensemble des actions individuelles.
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Colonies de fourmis

Cette métaheuristique s'inspire des comportements collectifs des fourmis dans
leurs découvertes de nouvelles sources de nourriture [Martello & Osman & Roucairol,
1999]: en effet ces insectes utilisent des phéromones afin de marquer les
informations qu'ils ont recueillies sur leur environnement. On appel cela stigmergie.
Les algorithmes de colonies de fourmis forment une classe des méta-heuristiques
récemment proposée pour résoudre des problemes d’optimisation difficiles. Cette
colonie d’agents simples (les fourmis) communiquent indirectement via des
modifications dynamiques de leur environnement (les pistes de phéromones) et
construisent ainsi une solution a un probléme en s'appuyant sur leur expérience
collective.

Le premier algorithme de ce type (Ant System) a été congu pour le probléme du
voyageur de commerce. On rencontre également une application pour le probléme
de coloration des graphes. Des résultats de bonne qualité ont été obtenus.
L'utilisation de ces phéromones leurs permettent de repérer le plus courts chemin

entre une source de nourriture et leur nid. Car malgré leur capacité cognitive limitée,

elles sont collectivement capables de résoudre des problémes complexes.

1.6 Conclusion

Les méthodes de résolution sont extrémement nombreuses, elles sont basées sur
des principes totalement différents, chacune explore et exploite l'espace de
recherche selon des techniques qui lui sont propres. Comparer ces méthodes entre
elles n'est pas une chose facile. Toutefois, il n'existe pas de méthodes de recherche
qui soit véritablement plus performante qu'une autre sur I'ensemble des problémes.
Pendant plusieurs décennies, les problémes combinatoires ont constitué un sujet
privilégié. Motivées par leurs applications industrieles concrétes, plusieurs équipes
de recherche ont étudié ces problémes et ont proposés divers modéles et approches

de résolution,
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Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes approchées adaptables
a un tres grand nombre de problémes combinatoires. Elles ont révélé leur grande
efficacité pour fournir des solutions approchées de bonne qualité pour un grand
nombre de problémes d'optimisation de grande taille.
Les colonies de fourmis présentent des caractéristiques de flexibilité particulierement
intéressantes sur ces problémes.

Pour notre étude, nous avons retenu I'approche des colonies de fourmis parce
qu'elle est trés performante dans de nombreux domaines. C'est une méthode trés
efficace lorsqu'il s'agit d'exploiter une zone de I'espace de recherche. D'autre part,

elle s'adapte assez bien au probléme posé.
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.2 Les fourmis réelles

Les fourmis familie des formicidés sont des insectes sociaux formant des colonies,
appelées fourmiliéres dont I'organisation et la gestion sont parfois extrémement
complexes, contenant de quelques dizaines a plusieurs millions d'individus. Certaines
especes forment des « colonies de colonies ». Les fourmis sont classées dans l'ordre
des hyménoptéres les spécialistes estiment la présence des fourmis sur notre pianéte

4100 x 10° années [Monmarché, 2000].

Les fourmis constituent 3 I'heure actuelle un support majeur pour les théories

développées en écologie comportementale et en sociobiologie. On peut citer

plusieurs raisons a cet engouement ;

sLl'influence des fourmis sur leur environnement naturel est extrémement
importante. Il a par exemple été montré qu'elles déplacent plus de terre en foret
tropicale que les vers de terre, ou encore que le poids total des fourmis sur terre
est du méme ordre de grandeur que le poids des humains. De plus, la domination
des fourmis est une preuve de leur adaptation 3 des environnements trés
variés: Dans la forét vierge amazonienne du Brésil, le poids sec de I'ensemble des
fourmis est environ quatre fois supérieur 3 celui de tous les vertébrés
{mammiféres, oiseaux, reptiles et amphibiens) réunis [Holldobler & Wilson, 1996).
On trouve ainsi des fourmis dans tous les écosystémes terrestres situés entre les
deux cercles polaires. La connaissance de leur mode de vie est donc primordiale 3

la compréhension des espéces animales et végétales qui les cotoient.

* L'étude des fourmis se fait assez facilement en laboratoire car elles s'adaptent

sans trop de difficultés & des environnements différents de leurs habitats

d'origine.

*les fourmis possédent une gamme de comportements tres variés, collectifs

ou individuels.
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it.2.1 Les insectes sociaux

La place des fourmis dans I'étude des sociétés animales est centrale car elles ont
des formes trés avancées de socialité.Le nombre d'espéces sociales (environ 13 500
connues [Holldobler & Wilson, 1996]) est assez réduit par rapport au nombre
d'espéces d'insectes répertoriées, soit environ 750 000, alors que les insectes sociaux
représentent la moitié de la biomasse des insectes. La grande diversité des fourmis
(environ 10 000 espéces connues {Holldobler & Wilson, 1996]) propose une large
variété de morphologies et de comportements. L'étude des fourmis, la

myrmécologie, est donc un vaste et passionnant champ d'investigation.

Une fourmiliére peut aussi étre assimilée & un super organisme s'apparentant a un
organisme vivant composé de cellules. Chaque cellule remplit un réle précis tout
comme les fourmis accomplissent certaines taches pour la survie et le

développement du nid.

Les paraliéles entre ces deux types de systémes sont étonnants et I'étude de leur
développement, la morphogenése pour un organisme et la sociogenése pour une
société d'insectes, permet de faire certains rapprochements. L'étude de Ia
sociogenése a l'avantage d'étre plus facile 3 réaliser puisque I'on peut retirer et

injecter des constituants sans mettre en péril le développement du super organisme.

1.2.2 L'intelligence collective des fourmis

De par la grande diversité des écosystémes colonisés (des forets vierges aux
déserts), les fourmis offrent une grande diversité de comportements et de
morphologies [Monmarché, 2000]. L'étude précise de leur comportement
{I'éthologie) est souvent limitée aux espéces les moins populeuses pour des raisons
pratiques évidentes d'étude en laboratoire. Cette diversité exubérante est une mine
d'inspiration fascinante pour les systémes informatiques. C'est ainsi que les capacités
des fourmis en matiére de coopération, de communication, de compétition et
d'apprentissage, entre autres, peuvent étre mises a profit pour la conception de

robots ou d'algorithmes de résolution de problémes.
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11.L2.2.1 La communication

Les insectes sociaux en général, et les fourmis en particulier, ont développé des
mécanismes de communication trés élaborés [Vander Meer & Breed , 1998]. Il a été
défini douze types de réponse mettant en ceuvre une forme de communication
[Brossut, 1996] :

1. L'alarme ;
. L'attraction simple ;
. Le recrutement (pour une source de nourriture ou un site de nidification);
. L'entretien et ia mue ;

- La trophallaxie (échange de liquides) ;

2
3
4
5
6. L'échange d'aliments solides ;
7. Les effets de groupe (augmentation ou inhibition d'une activité) ;
8. La reconnaissance des apparentés ou de caste ;
9. La détermination de caste ;
10. La compétition pour la reproduction ;
11. Le marquage du territoire et du nid ;
12. La reproduction {différenciation du sexe, de I'espéce, de la colonie...).
La communication chimique est de loin la plus présente chez les fourmis. Les

phéromones (mélange d'hydrocarbures) sont a la base de la communication de

nombreuses espéces. La chémoréception présente les avantages suivants :

* la diversité des molécules pouvant intervenir permet de fournir des

informations qualitatives ;

® La stabiiité du signal pour une molécule peu volatile permet d'assurer une

certaine permanence.

Par contre, les principaux inconvénients de la communication chimique sont les

suivants :

¢ Elle n'offre que peu d'informations sur la direction ;
* Sa propagation est relativement lente et elle est peu adaptée pour la

transmission de messages urgents.
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Les ouvriéres sont par exemple capables de déposer des traces chimiques sur le
trajet qu'elles empruntent pour ramener de |a nourriture. Au dela du fait que ce
marquage leur permet de retrouver leur chemin jusqu'a la fourmiliére pour ce qui est
du retour et jusqu'a la source de nourriture pour ce qui est d'exploiter une source
abondante, cela leur permet de transmettre a leur congéneéres 'emplacement de

l'aubaine.

La communication chimique est aussi mise a I'ceuvre pour déclencher des alarmes
quand le nid est attaqué et ainsi mobiliser un grand nombre d'individus pour

défendre la fourmiliére,

Ces deux mécanismes font partie des comportements de recrutement. De plus,
plusieurs phéromones peuvent étre utilisées et avec des concentrations différentes,
constituant ainsi une sorte de langage chimique. Les principales manifestations du
recrutement sont la recherche de nourriture, la construction du nid, la défense de Ia

colonie et la migration vers de nouveaux sites de nidification.,

Bien que peu répandue, certaines especes ont une forme de communication
acoustique soit en utilisant un grattoir ou en utilisant les vibrations du sol. Les
mouvements peuvent aussi servir de canal de communication : certaines fourmis
tisserandes se livrent 3 une sorte de danse pour recruter des ouvriéres. On trouve
aussi des ouvriéres qui transportent d'autres ouvriéres pour leur indiquer le nouvel
emplacement du nid [Holldobler & Wiison, 1996]. La communication tactile entre
aussi en jeu dans de nombreux rituels d'invitation et de recrutement. Enfin, la
communication visuelle est assez difficile a mettre en évidence mais certaines
especes semblent utiliser ce canal pour déclencher des mouvements collectifs

notamment lors de I'attaque de proies,

L'utilisation des phéromones est majoritairement une forme indirecte puisque
I'échange d'information se fait grace au support du sol. Quand deux individus
interagissent indirectement en modifiant I'environnement on parle de stigmergie. Ce
terme a été introduit par Grassé a propos des mécanismes collectifs de construction

du nid chez les termites.
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Les différentes applications informatiques qui découlent des capacités de
communication des fourmis se retrouvent par exemple en optimisation combinatoire

ou la coopération stigmergétique s'applique parfaitement 3 la recherche du plus

P
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Une des caractéristiques particuliérement intéressante est |a capacité dedsweistés

d'insectes 3 se partager le travail. Les taches que doivent accomplir les ouvriéres sont

en effet muitiples :

¢ Larecherche de nourriture ;

* La défense du nid ;

® L'entretien et la construction du nid ;

* L'entretien des larves et leur approvisionnement en nourriture.,
Toutes ces activités, dont I'importance est variable dans le temps et I'espace, doivent
étre assurés simultanément pour la survie et le développement de la colonie., Clest
essentiellement la plasticité de l'organisation déployée par les fourmis qui nous
intéresse. Il a été mis en évidence que certains groupes d'individus se spécialisent
dynamiquement pour une tache particuliére. Cette dynamique peut &tre mise en
C2uvre pour un individu particulier : sa tache de prédilection varie dans ie temps,
dans ce cas toutes les ouvriéres sont potentiellement capables d'accomplir n'importe
quelle tache. On trouve aussi des spécialisations morphologiques, avec par exemple
des variations de taille de un a dix a lintérieur de Ia méme espéce. Dans ce cas la

dynamique est assurée Par un contréle des naissances sur chaque type de
morphologie.

1.2.2.3 La construction du nid

L'architecture des nids construits par les fourmis est un exemple frappant de
structure complexe. L'intérét pour des modéles pouvant expliquer I'apparition de

telles structures provient encore une fois de I'organisation distribuée qui est sous-
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jacente. Il n'y a pas, a priori, de contréle centralisé, de coordination de niveau
supérieur a l'individu. La structure émerge des interactions inter- individuelles et avec
I'environnement.

Les fourmis tisserandes sont par exemple capables d'unir leurs efforts pour
rapprocher des feuilles en formant de véritables ponts puis d'unir les bords des
feuilles en utilisant la soie produite par leurs larves. La construction du nid chez les
termites a été étudiée par Deneubourg. L'apparition des piliers dans une termitiére

pouvant étre expliquée par I'amplification de multiples fluctuations chaotiques.

I.2.2.4 La quéte de nourriture

La recherche de ta nourriture (le fourragement) est une activité souvent plus
dispersée spatialement que la construction du nid et qui peut aussi étre mise en
ceuvre de facon trés différente suivant les espéces de fourmis. Les stratégies de
recherche de nourriture sont en effet extrémement diversifides. Par exemple a cause
des différences de régime alimentaire : certaines espéces peuvent étre spécialisées
sur un unique type d'aliment. On peut aussi trouver des mécanismes trés élaborés
comme la culture de champignon ou I'‘élevage de pucerons. La recherche de
nourriture est une activité risquée (les fourrageuses de Cataglyphis bicolor ont par
exemple une espérance de vie de 6.1 jours [Holidobler & Wilson, 1996]) mais souvent
efficace (la quantité de nourriture ramenée au nid au cours d'une vie représente de
15 a 20 fois le poids d'un individu). La communication peut avoir un impact
important, en particulier pour les mécanismes de recrutement dont le principal
intérét collectif est de rassembler les ouvrieres sur les sources de nourriture
rentables. D'un point de vue plus général, la communication mise en ceuvre pour la
recherche de nourriture peut étre considérée comme une forme de mémoire
collective quand elle s'appuie sur la modification de I'environnement telle que

I'utilisation des phéromones.
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1.2.2.5 Capacités individuelles

Les capacités individuelles des fourmis peuvent servir de modéle i des systémes.

Nous citons par exemple les points suivants :

* Individuellement, une fourmi posséde certaines capacités d'apprentissage, et
notamment quand elle se déplace autour du nid. Les expériences de Schatz et ses
collégues montrent que les fourmis du genre Cataglyphis sont capables d'apprendre

visuellement des routes familieres pour se déplacer entre un site alimentaire et leur

nid;

* Du point de vue physique, certaines espéces ont des capacités étonnantes comme
les fourmis Gigantiops destructor capables de faire des bonds impressionnants et

dotées de capacités visuelles inhabituelles ce qui les a rendues difficiles & observer.

La plupart des caractéristiques qui intéressent l'informatique sont cependant
collectives. Les caractéristiques individuelles ne sont évidemment pas une

particularité des fourmis mais de tous les organismes vivants ayant un souci de

survie,

H.2.3 Les comportements collectifs des fourmis

1.2.3.1 L'auto organisation chez les insectes sociaux

Les théories rassemblées sous le terme d'auto organisation ont originellement été
développées en physique ou en chimie pour décrire I'émergence de phénoménes
macroscopiques a partir d'interactions et de processus définis au niveau
microscopique. L'auto organisation se préte bien a I'stude des insectes soCiaux qui
montrent des comportements collectifs complexes issus de comportements
individuels simples. On peut regrouper les processus d'auto organisation chez les

insectes sociaux en quatre groupes tant leur diversité est importante :
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® Le recrutement et I'exploitation collective de sources de nourriture : le
fourragement met a jour des stratégies qui permettent aux insectes une grande
adaptation a leur milieu 3

® La division du travail et I'organisation des réles sociaux : 3 I'intérieur d'une
méme société, on peut observer différentes castes spécialisées dans un certain
nombre de taches (élevage du couvain, recherche de nourriture, construction du
hild, ...

* L'organisation de I'environnement : la construction du nid est un symbole de
I'organisation distribuée des insectes. Le nid est construit sans que les insectes
soient dirigés, ils répondent a un certain nombre de stimuli provenant de leur
environnement ;

® la reconnaissance inter-individuelle : chaque fourmi est capable d'identifier
ses congéneéres tout en participant elle méme 2 ['identité de sa colonie (I'échange
d'aliments entre les individus d'une méme colonie, la trophallaxie, est un exemple
d'acte altruiste permettant d'homogénéiser ['identité de Ia colonie). Les
explications du mécanisme de reconnaissance ne sont pas encore parfaitement
établies. Cependant, il s'avere qu'il y ait a la fois une composante génétique et une
composante acquise par apprentissage. Un réseau de neurones a par exemple été
utilisé pour reproduire ce mécanisme d'apprentissage puis de différenciation entre

les composés chimiques, dans le cas des termites.

Ces processus d'auto-organisation sont 3 l'origine de ce que I'on dénomme
I'intelligence collective. On parle d'intelligence collective quand un groupe social peut

résoudre un probléme dans un €as ou un agent isolé en serait incapable.

1.2.3.2 Stigmergie

La stigmergie est un des concepts a la base de la création des méta- heuristiques
de colonies de fourmis. Elle est précisément définie comme une «forme de
communication passant par le biais de modifications de I'environnement», mais on
peut rencontrer le terme « interactions sociales indirectes » pour décrire le méme

phénomene. La spécificité de |a stigmergie est que les individus échangent des
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informations par le biais du travail en cours et de |'état d'avancement de la tache

globale a accomplir [di Caro & Dorigo, 1998].

I1.2.3.3 Contréle décentralisé

Dans un systéme auto-organisé, il n'y a pas de prise de décision 3 un niveau donné
suivie d'ordres et d'actions prédéterminées. En effet, dans un systéme décentralisé;
chaque individu dispose d'une vision locale de son environnement, et ne connait
donc pas le probléme dans son ensemble. La littérature des systémes multi-agents
emploie souvent ce terme (Contréle décentralisé) ou celui « d'intelligence artificielle
distribuée », bien que, d'une maniére générale, I'étude des systdmes multi agents
tende a utiliser des modeles de comportement plus complexes, fondé notamment
sur les sciences de la cognition. Les avantages d'un contréle décentralise sont
notamment la robustesse et la filexibilité : systemes robustes, car capables de
continuer a fonctionner en cas de panne d'une de leurs composantes, Flexibles ; car

efficaces sur des problémes dynamiques.

.2.3.4 Hétérarchie dense

L'hétérarchie dense est un concept issu directement de la biologie, utilisé pour
décrire I'organisation des insectes sociaux, et plus particulierement des colonies de
fourmis [Holldobler & Wilson, 1996). La définition peut étre traduite comme suit -

Une colonie de fourmis est une variante particuliére de hiérarchie qui peut
avantageusement étre appelée une hétérarchie. Cela signifie que les propriétés des
niveaux globaux agissent sur les niveaux locaux, mais que I'activité induite dans les
unités locales influence en retour les niveaux giobaux. L'hétérarchie est dite dense
dans le sens ou un tel systéme forme un réseau hautement connecte, ou chaque
individu peut échanger des informations avec n'importe quel autre. Ce concept est
en quelque sorte opposé a celui de hiérarchie. La reine gouvernerait ses sujets en
faisant passer des ordres dans une structure verticale, alors que, dans une

hétérarchie, la structure est plutét horizontale Figure II.1.
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(a) (b)

Figure IL.1: [a] Hiérarchie, [b] Hétérarchie dense : deux concepts opposés.

On constate que ce concept recoupe celui de contréle décentralisé, mais aussi celui
de stigmergie, en ce sens que I'hétérarchie décrit la manisre dont le flux
d'information parcourt le systéme. Cependant, dans une hétérarchie dense, tout type

de communication doit &tre pris en compte, tant la stigmergie que les échanges

directs entre individus.

1.2.3.5 Les pistes de phéromones

Les fourmis ont la particularité d'employer pour communiquer des substances
volatiles appelées phéromones. Elles sont attirées par ces substances, qu'elles
pergoivent grice 3 des récepteurs situés dans leurs antennes. Ces substances sont
nombreuses et varient selon les especes. Les fourmis peuvent déposer des
phéromones au sol, grdce a une glande située dans leur abdomen, et former ainsi des

pistes odorantes, qui pourront étre suivies par leurs congénéres Figure I1.2.

plus court chemin vers une source a exploiter, sans que les individus aient une vision

globale du trajet.
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En effet, comme l'illustre la Figure 1.2, les fourmis le plus rapidement arrivées au
nid, aprés avoir visite la source de nourriture, sont celles qui empruntent les/le
chemin le plus court. Ainsi, la quantité de phéromone présente sur le plus court trajet
est légérement plus importante que celle présente sur le chemin le plus long. Or, une
piste présentant une plus grande concentration en phéromone est plus attirante
pour les fourmis, elle a une probabilité plus grande d'étre empruntée, La piste courte
va alors étre plus renforcée que la longue, et, & terme, sera choisie par la grande
majorité des fourmis.

On constate qu'ici le choix s'opére par un mécanisme d'amplification d'une
fluctuation initiale. Cependant, il est possible qu'en cas d'une plus grande quantité de
phéromone déposée sur les grandes branches, au début de I'expérience, la colonie
choisisse le plus long parcours.

D'autres expériences, avec une autre espece de fourmis, ont montré que si les
fourmis sont capables d'effectuer des demi-tours sur la base d'un trop grand écart
par rapport a la direction de la source de nourriture, alors Ia colonie est plus flexible

et le risque d'étre piégé sur le chemin long est pius faible.
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i ey e,

’ Y
Les Fourmis réelfes suivent un chemin entre le Nid et Ig Nourriture. (B) Un obstacle
apparait sur le chemin : Les Fourmis choisissent de tourner soit @ gauche soit & droite
avec une probabilité égale. (C) La phéromone est déposé plus rapidement sur Je chemin

le plus court. (D) Toutes les fourmis ont choisi le chemin le plus court.
I

e e e o

~

Il est difficile de connaitre avec précision les propriétés physico-chimiques des pistes
de phéromone, qui varient en fonction des espéces et d'un grand nombre de
paramétres, Cependant, les métas-heuristiques d'optimisation de colonies de fourmis
s'appuient en grande partie sur le phénomene d'évaporation des pistes de

phéromone. Or, on constate dans la nature que les pistes s'évaporent plus lentement

que ne le prévoient les modéles,
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II.3 Les fourmis artificielles

La fourmi artificielle se présente sous la forme d'un ensemble de procédures qui
définissent son comportement [Di Caro & Dorigo, 1998). Celui-ci est trés sembiable a
celui de la fourmi naturelie quand elle recherche de la nourriture Figure I1.2. Dans ce
cas, une fourmi n'a qu'un rdle assez simple qui consiste a se déplacer du nid jusqu’a
la source de nourriture et 3 y revenir. Le code qui définit leur comportement permet
aux fourmis artificielles de se déplacer dans l'espace combinatoire formé par les
différents éléments qui peuvent étre utilisés pour le probléeme a résoudre. Pour
utiliser un vocabulaire informatique, nous dirons qu'elles construisent une solution.
La mémorisation de ces déplacements donne la forme d'une solution ol chaque
étape est désignée par I'indice de I'élément et ol I'ordre du parcours désigne la

position des éléments dans la solution.

En se basant sur les définitions précédentes, il est possible de décrire le
comportement des fourmis virtuelles en tant qu'agents :

1. Qui est capable d'agir dans un environnement;

2. Qui peut communiquer directement avec d'autres agents;

3. Qui, est mue par un ensemble de tendances (sous la forme d'objectifs
individuels ou d'une fonction de satisfaction, voire de survie, qu'elle
cherche & optimiser) ;

4. Qui posséde des ressources propres;

5. Qui, est capable de percevoir (mais de maniére limitée} son

environnement;
Ne dispose que d'une représentation partielle de cet environnement;
Qui, posséde des compétences et offre des services;

Qui, peut éventuellement se reproduire;

© 0 N oo

Dont le comportement tend a, satisfaire ses objectifs, en tenant compte
des ressources et des compétences dont elle dispose, et en fonction de sa
perception, de ses représentations et des communications qu'elle regoit,

En se basant sur ces définitions, il est possible de décrire le comportement des

fourmis virtuelles en tant qu'agents :
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Les entités informatiques que nous venons de définir sont dites virtuelles car elles
n‘ont pas d'existence matérielle au contraire des entités physiques qui interagissent
dans le monde concret (Des exemples de ces agents physiques sont un robot, un

avion, une voiture);

Les agents sont capables d'agir : dans le cas des fourmis virtuelles, elles modifient les
valeurs de phéromone associées aux différents éléments. Par cette action elles
changent leur environnement, ce qui influera sur le choix des autres fourmis 3

l'itération suivante;

Les agents sont capables de communiquer : les fourmis utilisent comme on I'a vu

précédemment la phéromone comme médium de communication indirecte;

Les agents sont doués d'autonomie : chaque fourmi § pour but de construire une
solution pour un probléme donné, se contentant pour cela d'appliquer les régles de
sélection qui définissent son comportement, la fourmi utilise la phéromone et parfois

des valeurs heuristiques;

Les agents n'ont qu'une représentation partieile de leur environnement : lors de la
construction d'une solution, la fourmi ne connait a chaque étape que les éléments
qu'elle a déja choisis et les valeurs de phéromone correspondant aux éléments qui

pourront I'étre.

Comme nous avons pu le voir, les fourmis peuvent résoudre collectivement des
problemes complexes. Un des exemples marquant est celui de la découverte du
chemin le plus court dans l'expérience du choix entre les deux chemins. Chacune des
fourmis, isolement, ne peut trouver la meilleure solution. C'est grace au mécanisme
d'auto-organisation qui émerge de la communication indirecte (stigmergie) que le
plus court chemin peut &tre découvert. Le modéle de la stigmergie peut étre
facilement étendu aux agents artificiels en associant aux éiéments d'un probléme des
variables d'état spécifique, qui serviront de support a la communication indirecte

entre fourmis,
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Pour simuler ce mécanisme, il faut intégrer un processus de renforcement positif.
Dans le cas des fourmis, plus le chemin est court, plus les fourmis le parcourront vite
et plus la quantité de phéromone associée sera élevée. Afin de pouvoir comparer les
solutions, il est nécessaire d'introduire une mesure qui donne l'adéquation de la
solution au probléme : c'est la fonction qualité {en anglais : fitness). La valeur de
cette qualité est utilisée dans le calcul de la mise & jour des valeurs associées aux
éléments du probleme lors de la phase de renforcement. Pour la recherche du
chemin le plus court, on peut prendre tout simplement la distance comme mesure de

qualité : plus le chemin est court, plus il sera renforcé.

Une des propriétés de la phéromone est son caractére volatil. Dans le modéle
virtuel, un mécanisme similaire sera utilisé afin d'éviter une convergence prématurée

(stagnation) due & la découverte d'un optimum local.
p

Entre ces deux modéles, nous passons d'un univers continu 3 un univers discret,
Ainsi, les fourmis virtuelles sautent d'un élément 3 un autre, tandis que les fourmis
naturelles progressent de fagon continue sur le chemin. Cette discrétisation impose
que |'évaporation ou la modification des valeurs de phéromone ne puisse se faire en
continu. Cet ajustement de valeurs n'est souvent réalisable qu'aprés la construction

de la solution compléte.

[1.4  Optimisation par colonies de fourmis

Application des colonies de fourmis au probléme du voyageur du

commerce

Le probléme du voyageur de commerce (Travelling Salesman Problem, TSP) a fait
l'objet de la premiére implémentation d'un algorithme de colonies de fourmis : le

[Ant System (AS)] [Bentley, 1992],

Le probléeme du voyageur de commerce consiste a trouver le trajet le plus court

reliant n villes données, chaque ville ne devant &tre visitée qu'une seule fois. Le
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Ou a et B sont deux paramétres contrdlant I'importance relative de l'intensité de la
piste 7;;(t) et de la visibilité Mij - Avec a=0, seule la visibilité de la ville est prise en
compte; la ville la plus proche est donc choisie & chaque pas. Au contraire, avec B=0,
seules les pistes de phéromone sont pris en compte. Pour éviter une sélection trop
rapide d'un trajet, un compromis entre ces deux parameétres, jouant sur les

comportements de diversification et d'intensification est nécessaire.
Apres un tour complet, chaque fourmi laisse une certaine quantité de phéromone

A‘r{‘j(t) sur I'ensemble de son parcours, quantité qui dépend de la qualité de la

solution trouvée :

2 PP
Atk (t) = L@ SE@L)) € TH() (2.2)
y 0 si(i,)) & T*()
ou

o Tk(t):estle trajet effectué par la fourmi K 3 l'itération t.

e L¥(t):1a longueur de la tournée et Q un parametre fixé.

L'algorithme ne serait pas complet sans le processus d'évaporation des pistes de
phéromone. En effet, pour éviter d'étre piégé dans des solutions sous optimales, il
est nécessaire de permettre au systeme «d'oublier» les mauvaises solutions. On
contrebalance donc I'additivité des pistes par une décroissance constante des valeurs

des arétes & chaque itération. La regle de mise a jour des pistes est donc :
Tij(t +1)=(1- P)Tij(t) + ATU‘(I (2.3)

Ou

. A‘tij(t) = 221—1 A'kaj (t)

¢ m est le nombre de fourmis.

42




Chapitre Il : LES COLONIES DE FOURMIS

La quantité initiale de phéromone sur les arétes est une distribution uniforme d'une

petite quantité. 7,(0) = ¢

r Pour t=1,.... + tmax
[~ Pour chaque fourmj k = 1,..m

Choisir une ville ay hasard

[~ Pour chaque ville non visitée {

Choisir une ville j, dans I3 liste Jf des villes restantes, selon la formule 2.1

L. Fin Pour

Déposer une piste A r{‘j(t) sur le trajet T¥{t) conformément a I'équation 2.2

— Fin pour

Evaporer les pistes selon Ia formule 2.3

J_ Fin pour

Algorithme (2.1) : Algorithme de I'Ant System sur un probléme de voyageur de commerce.
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La figure I1.3 présente un exemple simplifié de probléme du voyageur de commerce.

LR S

(2) (b) () (d)

Figure 1.3 Le probléme du voyageur du commerce, les points
représente les villes et I'épaisseur des arétes la quantité de
phéromone déposée. (a) exemple de trajet construit par une fourmi.
(b) au début du colcul, tous les chemins sont explorés. {c} fe chemin Ie
plus court est plus renforcé que les autres. (d} l'évaporation permet

d'éliminer les moins bonne solutions,
1.4.2 Variantes

i1.4.2.1 Ant System & élitisme

Une premiére variante du « Systéme de Fourmis» a été proposée: elle est
caractérisée par l'introduction de fourmis « élitistes ». Dans cette version, la
meilleure fourmi {celle qui a effectué le trajet le plus court) déposé une quantité de
phéromone plus grande, dans |'optique d'accroitre la probabilité des autres fourmis

d'explorer la solution la plus prometteuse.

11.4.2.2 Ant-Q

Dans cette variante de AS, la régle de mise & jour locale est inspirée du «Q
learning ». Cependant, aucune amélioration par rapport a I'algorithme AS n'a pu étre
démontrée. Cet algorithme n'est d'ailleurs, de l'aveu méme des auteurs, qu'une

préversion du « Ant Colony System »,
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1.4.2.3 Ant Colony System

L'algorithme « Ant Colony System » (ACS) [Dorigo & Di Caro & Gambardeila, 1999]
[Dorigo & Gambardella, 1997] a été introduit pour améliorer les performances du

premier algorithme sur des problémes de grandes tailles. ACS est fondé sur des

modifications du AS :

ACS introduit une régle de transition dépendant d'un parameétre qo(0 < g9 <1),
qui définit une balance diversification/intensification. Une fourmi k sur une ville j

choisira une ville j par Ia regle :

P = {}U’gmaxu JE [ () ()] SLq = qo (2.4)

siq > q

Ou g est une variable aléatoire uniformément distribuée sur [0,1] et J e ],-"c une ville

sélectionnée aléatoirement selon la probabilité :

(’fij(t))(mj)p

k —_
A ) Ly jEEaE) i)k 23)

En fonction du parametre o, ity a donc deux comportements possibles :si g > g, le
choix se fait de la méme fagon que pour I'algorithme AS, et e systéme tend 3
effectuer une diversification; si q = 4o, le systéme tend au contraire Vers une
intensification. En effet, pour 4 = qq, l'algorithme exploite davantage l'information

récoltée par le systéme, il ne peut pas choisir un trajet non exploré.

La gestion des pistes est séparée en deux niveaux : une mise a jour locale et une mise

a jour giobale. Chaque fourmi dépose une piste lors de la mise 3 jourlocale :

T;i(t+1) =01 - p)Ti;(t) + pr, (2.6)
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Ol 7, est la valeur initiale de la piste. A chaque passage, les arétes visitées voient
leur quantité de phéromone diminuer, ce qui favorise la diversification par la prise en

compte des trajets non explorés. A chaque itération, la mise a jour globale s'effectue

comme ceci :

Tij(t +1) = (1 ~ p)7;;(t) + bty (8) (2.7)

Ol les arétes (i,j) appartiennent au meilleur tour T*de longueur L*et ou

Aty (t) = <. Ici, seule la meilleure piste est donc mise a jour, ce qui participe a une

L+
intensification par sélection de la meilleure solution.
Le systéme utilise une liste de candidats. Cette liste stocke pour chaque ville les v
plus proches voisines, classées par distances croissantes. Une fourmi ne prendra en
compte une aréte vers une ville en dehors de la liste que si celle-ci a déja été
explorée. Concrétement, si toutes les arétes ont déja été visitées dans la liste de
candidats, le choix se fera en fonction de Ia régle (2.5) sinon c'est la plus proche des

villes non visitées qui sera choisies.

1.4.2.4 Max-Min Ant System

Cette variante (notée MMAS) est fondée sur 'algorithme AS et présente quelques
différences notables [Stiitzle and Hoos, 1997, Stiitzle and Hoos, 2000] :
1. Seule la meilleure fourmi met 3 jour une piste de phéromone.
2. Les valeurs des pistes sont bornées par 1, et Tmax.
3. Les pistes sont initialisées 3 la valeur maximum Tpay.
4. La mise a jour des pistes se fait de fagon proportionnelle, les pistes les plus fortes
étant moins renforcées que les plus faibles.
5. Une réinitialisation des pistes peut étre effectuée.
Les meilleurs résultats sont obtenus en mettant a jour la meilleure solution avec une

fréquence de plus en plus forte au cours de I'exécution de I’algorithme.
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1.4.3 Choix des paramétres

Pour ['algorithme AS, les auteurs préconisent que, bien que la valeur de Q ait peu
d'influence sur le résultat final, cette vaieur soit du méme ordre de grandeur gu'une
estimation de la longueur du meijileyr trajet trouvé. D'autre part, la ville de départ de
chaque fourmi est typiquement choisie par un tirage aléatoire uniforme, aucune
influence significative du placement de départ n'ayant pu étre démontrée.

En ce qui concerne I'algorithme ACS, les auteurs conseillent d'utiliser To=(n L)L,

ou n est le nombre de villes et |a longueur d'un tour trouvé par la méthode du plus

proche voisin.

Le nombre de fourmis m est un parameétre important ; les auteurs suggérent
d'utiliser autant de fourmis que de villes (m = n) pour de bonnes performances. |l est
possible de n'utiliser qu'une seule fourmi, mais l'effet du parallélisme nature! de
I'algorithme sera alors perdu, ce qui peut s'avérer néfaste pour certains problémes.
En regle générale, les algorithmes de colonies de fourmis semblent assez peu

sensibles & un réglage fin du nombre de fourmis.

1.4.4 Formalisation d'un algorithme de colonie de fourmis

La description qui a été proposée dans [Dorigo and Stiitzle, 2003], qui s’applique
aux problémes (combinatoires) ou une construction partielle de la solution est
possible. Ce cas, bien que restrictif, permet de dégager les apports originaux de ces
métaheuristiques (dénommées ACO, pour “Ant Colony Optimization”, par les
auteurs).

Une Métaheuristique de colonie de fourmis est un processus stochastique
construisant une solution, en ajoutant des composants aux solutions partielles. Ce
Processus prend en compte (i) une heuristique sur 'instance du probléme (ii) des
pistes de phéromone changeant dynamiquement pour refléter 'expérience acquise
par les agents.

Une formalisation plus précise existe [Dorigo and Sttitzle, 2003]. Ele passe par une
représentation du probléme, un comportement de base des fourmis et une
organisation générale de {a métaheuristique. Plusieurs concepts sont également 3
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mettre en valeur pour comprendre les principes de ces algorithmes, notamment la
définition des pistes de phéromone en tant que mémoire adaptative, la nécessité
d’un réglage intensification/diversification et enfin lutilisation d’une recherche

locale. Nous traitons ci-apres ces différents sujets.

11.4.4.1 Formalisation f

[1.4.4.1.1Représentation du probleme

Le probléme est représenté par un jeu de solutions, une fonction objective
assignant une valeur 3 chaque solution et un jeu de contraintes. L'objectif est de
trouver l'optimum global de la fonction objectif satisfaisant les contraintes. Les
différents états du probléme sont caractérisés comme une séquence de composants.
On peut noter que, dans certains cas, un colt peut étre associe a des états autres que

des solutions [Bouri & Zeblah & Ghoraf & Hadjeri & Hamdaoui, 2005]

Dans cette représentation, les fourmis construisent des solutions en se déplagant
sur un graphe G = (C, L) ou les nceuds sont les composants de C et ol I'ensemble L
connecte les composants de C. Les contraintes du probléme sont implémentées
directement dans les regles de déplacement des fourmis (soit en empéchant les

mouvements qui violent les contraintes, soit en pénalisant de telles solutions).

1.4.4.1.2 Organisation de la méta- heuristique

En plus des regles régissant le comportement des fourmis, un autre processus
majeur a cours : I'évaporation des pistes de phéromone. En effet, a chaque itération,
la valeur des pistes de phéromone est diminuée. Le but de cette diminution est
d'éviter une convergence trop rapide et le piégeage de l'algorithme dans des
minimums locaux, par une forme d'oubli favorisant I'exploration de nouvelles

régions.
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11.4.4.2 Phéromones et mémoire

L'utilisation de la stigmergie est cruciale pour les algorithmes de colonies de
fourmis. Le choix de la méthode d’implémentation des pistes de phéromone est donc
important pour obtenir les meilleurs résultats. Ce choix est en grande partie lié aux
possibilités de représentation de l'espace de recherche, chague représentation
pouvant apporter une fagon différente d'implémenter les pistes. Par exemple, pour le
probléeme du voyageur de commerce, une implémentation efficace consiste a utiliser
une piste 1; entre deux villes i et j comme une représentation de l'intérét de visiter la
vitle j aprés la ville i. Une autre représentation possibile, moins efficace en pratique,
consiste & considérer Tij comme une représentation de I'intérét de visiter i en tant
que jéme ville. En effet, les pistes de phéromone décrivent 3 chaque pas I'état de la
recherche de la solution par le systéme, les agents modifient la facon dont le
probleme va étre représenté et percu par les autres agents. Cette information est
partagée par le biais des modifications de V'environnement des fourmis, grice a une
forme de communication indirecte : la stigmergie. L'information est donc stockée un
certain temps dans le systéme, ce qui a amené certains auteurs a considérer ce
processus comme une forme de mémoire adaptative [Taillard et al., 1998), ou la
dynamique de stockage et de partage de I'information va étre cruciale pour le

systeme,

I1.4.4.3 Intensification/diversification

Le probléme de I'emploi relatif de processus de diversification et d’intensification
est un probléme extrémement courant dans la conception et I'utilisation de
métaheuristiques. Par intensification, on entend Fexploitation de Iinformation
accumulée par le systéme 2 un moment donné. La diversification est au contraire
I'exploration de régions de I'espace de recherche imparfaitement prises en compte.
Bien souvent, il va s'agir de choisir oli et quand “injecter de V'aléatoire” dans le
systeme (diversification) et/ou améliorer une solution (intensification).

Dans les algorithmes de type ACO, comme dans la plupart des cas, il existe

plusieurs fagons de gérer I'emploi de ces deux facettes des métaheuristiques
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d’optimisation. La plus évidente passe par le réglage via les deux paramétres a et B,
qui déterminent I'influence relative des pistes de phéromone et de Finformation
heuristique. Plus la valeur de a sera élevée, plus I'intensification sera importante, car
plus les pistes aurent une influence sur le choix des fourmis. A I'inverse, plus a sera
faible, plus la diversification sera forte, car les fourmis éviteront les pistes. Le
paramétre B agit de fagon similaire. On doit donc gérer conjointement les deux
parametres, pour régler ces aspects. On peut également introduire des modifications
de la gestion des pistes de phéromone.

Par exemple, 'emploi de stratégies élitistes (les meilleures solutions contribuent
plus aux pistes, I'algorithme AS avec élitisme) favorise Vintensification, alors qu’une
réinitialisation de I’ensemble des pistes favorisera I'exploration (section 11.4.2.4,
algorithme MMAS).

Ce choix diversification/intensification peut s’effectuer de maniére statique avant
le lancement de I'algorithme, en utilisant une connaissance a priori du probléme, ou
de maniére dynamique, en laissant le systéme décider du meilleur réglage. Deux
approches sont possibles : un réglage par les paramétres ou lintroduction de
nouveaux processus.

Dans ces algorithmes fondés en grande partie sur lutilisation de Iauto-
organisation, ces deux approches peuvent étre équivalentes, un changement de
paramétre pouvant induire un comportement complétement différent du systéme,

au niveau global [Dréo, 2003)].

I1.4.4.4 Recherche locale et heuristiques

Les métaheuristiques de colonies de fourmis sont souvent plus efficaces quand
elles sont hybridées avec des algorithmes de recherche locale. Ceux-ci optimisent les
solutions trouvées par les fourmis, avant que celles-ci ne soient utilisées pour la mise
a jour des pistes de phéromone. Du point de vue de la recherche locale, utiliser des
algorithmes de colonies de fourmis pour engendrer une solution initiale est un
avantage indéniable. Ce qui différencie une métaheuristique de type ACO
intéressante d’un algorithme réellement efficace est bien souvent I'hybridation avec

une recherche locale.
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Une autre possibilité pour améliorer les performances est d’injecter une
information heuristique plus pertinente. Cet ajout a généralement un colit élevé en
termes de calculs supplémentaires.

Il faut noter que ces deux approches sont similaires de par Femploi qu’elles font
des informations de colit pour améliorer une solution. La recherche locale le fait de
fagon plus directe que I'heuristique, cependant que cette derniére est peut-étre plus

naturelle pour utiliser des informations a priori sur le probléeme | Dréo, 2003).

11.4.4.5 Parallélisme

La structure méme des métaheuristiques de colonies de fourmis comporte un
parallélisme intrinséque. D’une maniére générale, les solutions de bonnes qualités
émergent du résultat des interactions indirectes ayant cours dans le systéme, pas
d’un codage explicite d’échanges. En effet, chaque fourmi ne prend en compte que
des informations locales de son environnement (les pistes de phéromone) ; il est
donc facile de paralléiiser un tel aigorithme. Il est intéressant de noter que les
différents processus en cours dans la métaheuristique (i.e. le comportement des
fourmis, I'évaporation et les processus annexes) peuvent également étre
implémentés de maniére indépendante, Iutilisateyr étant libre de décider de I3

maniére dont ils vont interagir [Dréo, 2003].

.4.4.6 Convergence

Les métaheuristiques peuvent étre vues comme des modifications d’un algorithme
de base ; une recherche aléatoire. Cet algorithme posséde I'intéressante propriété de
garantir que la solution optimale sera trouvée tét oy tard, on parle alors de
convergence. Cependant, puisque cet algorithme de base est biaisé, la garantie de
convergence n’existe plus.

Si, dans certains Cas, on peut facilement étre certain de la convergence d’un
algorithme de colonies de fourmis, le probléeme reste entier en ce qui concerne |a
convergence d'un algorithme ACO quelconque. Cependant, il existe une variante

dont la convergence a été prouvée [Gutjahr, 2000, Gutjahr, 2002] : le “Graph Based
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Ant System” (GBAS). La différence entre GBAS et I'algorithme AS se situe au niveau
de la mise A jour des pistes de phéromone, qui n’est permise que si une meilleure
solution est trouvée. Pour certaines valeurs de parametres, et étant donné € > 0 une
“faible” valeur, I'algorithme trouvera la solution optimale avec une probabilité

Pe2 1-€, aprés un temps t > t, (ol t, est fonction de € ).

IL5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons vu une generalité sur les métaheuristiques des
colonies de fourmis et une analogie sur les fourmis naturelles, commengant par
connaitre leurs comportements dans la nature, ensuite l'optimisation par les colonies
de fourmis et puis la formalisation de I'algorithme. Dans le chapitre suivant, nous

allons présenter notre démarche pour faire la conception de notre méthode.
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Chapitre 11l : CONCEPTION DU SYSTEME

lll.1Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons présenté des généralités sur les
méthodes d’optimisation et un état de I'art sur les méthodes d’optimisation de
colonie de fourmis, dans ce chapitre nous allons entamer la description du probléme

d’application que nous avons réalisé.

IIl.2 Conception

I11.2.1 Description du probléme

Etant donné un type de textes habituellement tapés (courriel, programmation, )
on veut obtenir le clavier virtuel qui minimisera I'effort a fournir « la fatigue » qui

est crucial dans le cas d’une personne lourdement handicapée.

I11.2.2 Solution

Pour résoudre ce probléme, deux étapes sont nécessaire :
* Adaptation d’un algorithme de colonie de fourmis au probléme posé.

*Implémenter I'algorithme final et faire tous les tests possibles afin de trouver

la solution la plus intéressante.

[11.2.3 Principe général

L'algorithme que nous avons implémenté est une adaptation de I'algorithme AS :
1. chaque fourmi tente de construire un clavier a chaque itération.
2. plus une touche est phéromonée par rapport a un caractére, plus elle aura la

chance a étre allouée avec ce dernier.

3. plus une touche est loin de la touche précédemment allouée, moins elle aura de

a

chance d’étre choisie (c’est la « visibilité »).

4. une fois son trajet terminé, la fourmi dépose, sur I'ensemble des arétes

parcourues, plus de phéromones.
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5. les pistes de phéromones s’évaporent aprés chaque itération.

11.2.4 Hypothéses de travail :

Futilisateur ne tape qu’une touche 2 la fois (en déplagant un pointeur)

e leffort visuel de recherche d’un symbole est moins important que le

déplacement pour Vatteindre.
¢ pour étudier le probléme on peut se limiter 3 un sous-ensemble de symboles
(par exemple : pas de majuscules),

* |afatigue est uniquement liée 3 la distance que l'utilisateur doit faire parcourir

a son pointeur.

* on se limite aux claviers rectangulaires mxn .

Clavier visuel

Figure i11.1 Clavier visuel.

11.2.5 Les éléments nécessaires

I1.2.5.1 Epuration du texte et sa distribution sur les fourmis

L'hypothése de restriction des caractéres formulé dans le cahier des charges du

projet, nous a imposé Fintégration d’un module d’épuration du texte qu’on va

Soumettre au programme d’optimisation.

Dans ce module du programmeonva:

e réduire I'ensemble des caractéres au format minuscule,

e éliminer les caractéres spéciaux et les chiffres.

Dans un deuxiéme temps, chaque fourmi prendra un segment de texte contenant

un nombre précis de caractéres pour construire un clavier, ce segment, dans la

54




Chapitre il : CONCEPTION DU SYSTEME

majorité des cas ne contiendra pas la totalité des symboles traités, il faudra alors les
allouer aléatoirement par la suite sur le clavier, pour cela, la taille du segment alloué
a chaque fourmi doit étre suffisamment grande pour minimiser le nombre de
symboles aléatoirement alloués et au méme temps pas trop grand pour permettre au
traitement sur la machine de se dérouler dans des temps raisonnables, donc, la
désignation d'un nombre qui permettra la satisfaction de ces deux exigences sera
nécessaire.

Dans le chapitre suivant «Testes et Résultats » nous tenteront de quantifier ce

chiffre en effectuant une série de testes.

[11.2.5.2 Matrice de Phéromones

Contrairement au probléme du voyageur de commerce, ou les fourmis d’une
itération t déposent les phéromones entre les villes pour permettre aux arrétes de
devenir plus attractive pour les fourmis des itérations suivantes, notre
problématique, & cause de 'existence de deux entités (Touche, Caractére) a la place
d’une seule (ville}, nous a amené a utiliser une adaptation de Valgorithme AS.

Les fourmis qui évoluent dans notre systéme a chaque itération déposent une

quantité de phéromones entre les Touches et ies Caractéres.

Touche 1 Touche 2 Touche3 Touche4 Touche S

Figure Ii1.2 Représentation des phéromones
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L'ensemble des valeurs de phéromones sera sauvegardé dans une matrice
«unique » appelée matrice des phéromones, qui servira par la suite pour calculer

les probabilités d’'aliocation pour fes touches restantes.

a b c d * ? / |
—
Touche 1 0.01 0.5 5 0.5 1 0.5 0.5 0.5
Touche 2 0.5 0.7 0.5 05 ... 5 0.3 0.2 0.5
Touche 3 0.5 0.5 0.9 0.5 N o | 0.5 05 0.7
Touche 34 0.5 0.1 3 0.5 preree 1 0.5 0.5 0.5
Touche 35 0.5 0.5 2 6 3 0.5 0.5 0.5
Touche 36 9 0.5 05 8 3 0.5 0.5 0.5

Figure li1.3 Matrice de phéromones

I1.2.5.3 Calcule de la visibilité

La visibilité (Vinverse de la distance} entre deux villes dans un probléme de
voyageur de commerce, est remplacée dans notre cas par linverse de la distance
entre la touche précédemment allouée et la touche en cours de traitement, c’est
pour cela qu'aprés chaque allocation d’une touche, les coordonnées de cette
derniére seront gardés pour permettre le calcule des probabilités pour les touches
suivantes, et cela pour chaque fourmis.

Les coordonnées des touches derniérement aliouées par I'ensemble des fourmis

seront gardées en mémoire dans un tableau.
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Derniére touche allouée
Fourmis 1 12
Fourmis 2 34
Fourmis 3 8
Fourmis 4 32
Fourmis 30 5

Figure Ili.4 représentation du vecteur des touches

derniérement alloudes pour chaque fourmi dans l'itération t.

* ? Y H c il o N %euéche T B vl (
j /
: : Z
) : w;ghi, F il d 11 U} emice {,’f s R i ! }fa;he :
: 7 st et
w Z . Q P G
- texte traitd - texte restant -
La derniére
-.m.;n. touche allouée
parfafourmik
)
F o 4]
Fourmi k

Figure lIL.5 représentation d’une allocation d’un symbole par

une fourmi dans une itération.

Dans la Figure I11.5 la fourmi k de l'itération t va allouer le symbole « £ » avec une
touche précédemment allouée : touche 31. (contenant le symbole « D») , et va

procéder a un choix entre les touches vacantes de son clavier (touche 15,8 ,24).
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M.2.5.4  Regle d’allocation des symboles

La régle d’allocation des symboles sur les touches est la suivante :

. (D)% (e, )
‘ _ 3.1
Pit (T) Liej(Ti(T)) % (ny) R .

Ou:
i:estle caractére 3 placer.

t:estlatouche pour laguelle on veut calculer la
affecté.

probabilité que Je caractére j lui-soit

Tit(T) : est la valeur de phéromone qui se trouve entre le caractére / et la touche ¢t

dans I'itération T,
€x: est la touche derniérement allouée par la fourmi k.

Tte, : est l'inverse de la distance (fa visibilité) entre Ia touche t et ¢,.

J:est'ensemble des touches pas encore allouées par Ia fourmi k dans son clavier ck,

a, B : les parametres contrélant I'importance relative de Vintensité de la piste et de I3

visibilité,
Remarque : || est nécessaire de régler a et B en faisant un compromis entre upe

intensification trop grande (B = 0), ou une diversification trop poussée (o

I'obtention d’un résuitat satisfaisant.

=0) pour

i.2.5.5 L’Evaluation des claviers

un curseur « clavier virtyel »,

Aussi, que Feffort de recherche des caractéres sur le clavier est négligeable par

rapport a I'effort fourni pour les atteindre,
Suivant cette hypothése, L'évaluation des claviers sera calculée en fonction de I3

somme des distances Parcourues pour saisir un texte globale Ty, suivant Ia régle :
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ak(T,$) = 2,7 de (S[21, S[i + 1) (3.2)

S = {s[1],5[2], ... sS[IS[]} : est une séquence de symboles (un texte) de longueur
IS|

de(x,y) : Distance euclidienne entre deux touche Ty et T,de coordonnées (x 3, x ,) et

(¥ 1, ¥ 2) sur le clavier Ck -

de(x,y) = (x1 = y1)7 ¥ (x2 = 2>

l11.2.6 Elitisme :

Dans notre projet on a utilisé une variante du « As » appelé élitisme qui a été

Proposée dans [Dorigo & Colorni & Maniezzo, 1996) ; cette variante est caractérisée

par lintroduction des fourmis “élitistes”, Dans cette version, la meilleure fourmi

(celle qui a effectue le trajet le plus court) dépose une quantité de phéromone plus

grande, dans Foptique d’accroitre Ia probabilité des autres fourmis d’explorer Ia

solution la plus prometteuse,

Dans notre cas, la fourmi ayant construit le clavier le plus performant dépose une

quantité de phéromone supplémentaire sur Je systéme,

I1.2.7 Le parallélisme

Durant chaque itération un nombre prédéfini de fourmis travail en méme temps
et d’une fagon parallale sur le systéme. Leur nombre influe de maniere relative sur ce
dernier, toutefois, les auteurs de la métaheuristique préconisent un nombre de

fourmis proche du nombre de villes dans le probléme du marchand de commerce.

Dans notre probiéme Je nombre de symboles et de touches est égal a 36, donc,
nous avons choisi de fixer e nombre de fourmis 3 36,
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lI.3 Fonctionnement du systéme

1- Seélection d’un texte & soumettre au systéme : l'utilisateur choisira un fichier
texte de type (txt), a travers I'interface de configuration.
2- Epuration du texte de caractéres non traités, et se borner sur le sous-

ensemble de caractéres qu’on a décidé de traiter.

—_—— Modide
dépuration

Texte biute Texte épuré

Figure 1.6 épuration du texte (Le texte épuré sera exempt de

caractéres spéciaux, de chiffres et de majuscules).

3- Chaque fourmi recevra une portion de texte de fagon a exploité la totalité du
texte globale et aussi de faire en sorte que cette portion soit suffisamment grande
pour permettre a la majorité des symboles d’apparaitre, des tests seront mené
pour déterminer la taille en caractéres du texte pour chaque fourmis dans le
chapitre suivant (Testes et Résultats).

4- Aprés la phase d’épuration et de distribution du texte sur les fourmis, chacune
d’elle lit le texte qui est en sa possession et place les caractéres, un par un, en
calculant pour chaque caractére courant ¢ les probabilité P(C,T) qu’il soit placer
avec chacune des touche de 'ensemble des touches pas encore allouées dans le
clavier partiellement construit par ia fourmi K, la touche ayant ia probabilité la
plus grande sera choisie pour recevoir le caractere C selon la formule (3.1)

précédemment citée.
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5- a chaque affectation d’un caractére 3 une touche, les coordonnées de cette
derniére, seront gardées en mémoire pour permettre le calcul des distances avec
les touches encore vacantes, pour I'affectation du caractere sujvant.

Remarque :

A. La premiére occurrence de chaque caractére dans le texte de chaque
fourmi sera la seule a étre prise en considération, et a chaque fois qu’on vas
ignorer un caractére, parce qu'il figure déja dans le clavier partiel de la fourmi
k, la touche ayant le caractere ignoré sera considérer comme la derniere
touche allouée, pour permettre un calcul significatif de la visibilité.

B. Les coordonnées de la touche précédemment allouée sur un clavier Ck
sont essentielles pour calculer les probabilités d’affectation du caractére suivant
avec les touches vides, c¢’est pour cette raison que la premieére affectation de
chaque clavier se fera en ne prenant compte que de la quantité de phéromane
(B=0).

C. Ainsi pour la premiére affectation de la premiére fourmi de la premiére
itération, les champs de la matrice des phéromones n’ont encore subit aucune
modification, alors les probabilités seront équivalentes entre elles, ¢’est pour cette

raison que la premiére affectation sera faite d’une fagon aléatoire.

6- Les caractéres qui ne sont Pas apparues dans la portion du texte alloué 3 la
fourmi &, et donc n’ont pas été alloués sur le clavier, seront placé aléatoirement
sur les touches encore vacantes de ce dernier (Ck), c’est pour cette raison qu’il
faudra attribuer 3 chaque fourmi une portion de texte suffisamment grande pour
minimiser le nombre de caractéres aléatoirement attribuées dans les différents
claviers construits par les fourmis dans une itération t.

7-  Aprés que chaque fourmi ait construit son propre clavier, la qualité de chacun
d’eux sera évaluée selon V'effort fourni par l'utilisateur, cet effort est dans notre
cas la distance parcourue par le curseur pour saisir le texte globale Tg selon la

formule (3.2).
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8- Aprés [I'évaluation de chaque clavier d’une itération, [I'additivité des
phéromones sur la matrice pour chaque clavier sera proportionnel 3 sa qualité, en
calcutant : Q /gk(t,s).
Q : est la constante d’additivité.
qkft,s) :est la qualité du clavier & (Veffort) de V'itération t par rapport au texte
global tg.

La meilleure fourmi déposera plus de phéromone que les autres (élitisme).

8- Le systéme ne serait pas complet sans le phénomeéne d’évaporation des
phéromones, qui va permettre au systéme d’oublier les solutions sous-optimales,
et d’éviter aussi la saturation de la matrice de phéromone, ce processus sera
effectué selon la formule suivante :
Tt+1)=(1- p). Ty () (3.3)

P : est le coefficient d’évaporation.

{1 - p) : Quotient de persistance des phéromones.

10- A la fin de chaque itération t, on va comparer le meilieur clavier de cette
derniére : « COT », avec le clavier optimale globale COG et procéder au
remplacement éventuel de COG par COT dans le cas ou ce dernier soit plus

performant que COG.
HI.4  lliustration du processus d’allocation

Dans la partie suivante nous allons iHustrer une phase d’affectation d’un caractére

par une fourmi k dans une itération ¢,
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<] |

. \\g ]

fourmi 4

Figure i11.7  affectation d’un caractére sur un clavier

partieflement construit.

Dans la Figure IIl.7 la fourmi tente de placer le caractére « L », la derniére touche
allouée est la touche 21, A laquelle la fourmi a précédemment affecter le symbole
« B ». Pour I'affectation suivante (le symbole « L »), la fourmis va ,dans un premier
temps, vérifier si le symbole existe déja dans son clavier, et dans le cas ou il en est
absent, la fourmi calcule Vinverse de la distance entre la touche précédemment
allouée « touche 21 » est les touche vacantes « touche 12, touche 31 et touche 34 ».
Par la suite la fourmi se rapportera a la matrice de phéromone MP pour y extraire les
quantités de phéromone entre le symbole « L » et chacune des touches vacantes du

clavier « 12, 31, 34 ».

OGRS FURENE 11T N I it

Touche 12

TUL T eemewedne

TLIANKAER RS

.Touc.h'e31 T

Caprendnbe

o memgemenay oo C

Touche34 | ..

Figure l11.8 matrice de phéromone MP
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Pour chacun des trois cas, la fourmis k calculera la probabilité P(C,T) suivant la
formule (3.1), et la touche ayant la probabilité la plus grande recevra fe symbole : L.

Remarque : les distances sont calculées en pixels.

1 2 :

T of Memmssmmesiad AL 350 pixels ) i L §
ace || A [ M| 1! :
s 230 pixels ‘3: : 60 pixels
' : R 1 ;

~ | jtouché] Jtoyche |1 . [}
b '. - F 1 34 | ' | K L

(AR AN N RN ERIENE XL ENS LA ]

?ﬂﬂp|um

fourmi 4

Figure 111.9 Distance entre les touches.

Distance entres les touche : Quantité de phéromones
de (t21,t12) = 350 pixels t(1,t12)=2,40
de (121, t31) =230 pixels 7(1,t31)=5,43
de (t21, t34) = 60 pixels t(1,t34)=1,32

sq= 3
=2
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Calcule des probabilités d’allocation :

2,403%3502 _
PK(« L, t12) - (2,403+3502)+(5,4332302)+(1,323%60%) - 0,166494
543342302 _
Px (“ L », t31) T (2/403+3502)+(5,43%+2302)+(1,323+602) - 0,832691
3e502
Pe (« L »,t34) = 32 0 = 0,000814

(2,403*3502)+(5,433+2302)+(1,323+602)
PK(« L », t31) est la probabilité la plus grande, donc, la fourmi k placera le symbole

«L» sur la touche 31.
li1.4.1 Choix du nombre d’itération

La condition d’arrét du system est fixée au départ, par le choix d'un nombre
d’itérations & accomplir. La désignation d’un nombre élevé d'itérations est 3
préconiser a cause de I'inexistence d’une garantie de convergence dans un system
basé sur une métaheuristique de colonie de fourmis comme c’est le cas dans notre
travail.

L'utilisateur pourra stopper le processus manuellement en cas de convergence,
ou de fluctuation continuel, ce dispositif a été envisagé suivant le réglage des
paramétres dans la phase d'initialisation, la convergence (si elle aura lieu) sera rapide
ou lente, c’est pour cette raison qu’un nombre d’itération élevé sera 3 prévoir pour

satisfaire les deux cas.
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111.4.2 Algorithme de fonctionnement du systéme

Choisir le nombre o’itération T ; Choisir le nombre de fourmis N ;

Designer Nt, Nc : le nombre de caractéres et de touches; // dans notre cas Nt=Nc
Designer L = la longueur du texte source;

Choisir un quotient d’additivité des phéromones Q;

Choisir un quotient de persistance des phéromones P avec 0<P<1;

Initialiser la matrice de phéromones Mp[Nt][Nc] avec une quantité différente de 0;

r— Pour j:=1 jusqu'a T faire
Créer N texte : S[NJ[L] ;
Créer N clavier vide TINIINE] ;
— Pouri:=1 jusqu'éd L faire
— Pour k:=1 jusqu'és N faire
€ := S[klfi] ;
Sila lettre C n’a pas été traitée parla fourmik  faire
Choisir une position P pour la lettre € dans le clavier partieflement construit parla
fourmik  T{klfp] :==C selon ia formule (3.1)
Fin Si

— Fin pour

—— Fin pour
Affecter aléatoirement les caractéres manquant sur les touche encore vacantes de
chaque clavier de l'itération I
B Pour k:=1 jusqu'd N faire
Calculer Vk I'évaluation du clavier construit par la fourmi k ; selon la formule {3.2)
Ajouter une quantité de phéromone o la matrice MP, proportionnelle a la qualité du

clavier construit par la formis k

MPIK] «— L

— Fin pour

Evaporer I'ensemble des pistes de phéromone suivant la formule {3.3)
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Texte brut
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Epuration dy texte]
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’

( Evaluation des
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l'itération T

r

L Résultat j

Figure I1.10 Déroufement du Systéme,
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1.5 Mise en ceuvre

lI.5.1 Environnement de mise en ceuvre :

Pour implémenter notre méthode on a utilisé le iangage C# et Microsoft Visual
-net 2008 comme un environnement de développement intégré sous une plateforme
Windows XP ou Vista.

On a choisi cette combinaison pour sa gestion automatique trés efficace de la

mémoire, pour sa prise en main assez facile et pour sa palette tres large d’outils de

création.

On a utilisé aussi DXperience (un outil graphique) pour créer les différents graphes

utilisés pour le suivi et I'interprétation des résultats.

lll.6Interface de I'application

Notre application regroupe 4 interfaces ;
* Interface principale.
* Interface de configuration.
® Interface des graphes.

o Clavier optimale.

.6.1 Interface principale

" Tenetrelrincipale

| Configuration

Figure I1i.11 interface principale.

Uinterface principale inclue Faffichage de i’évaluation du meilleur clavier globale,

ainsi que I'évaluation du meilleur clavier de l'itération en cours, elle inclue aussi des
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boutons permettant d’accéder au autres interfaces (configuration, graphes et

clavier).

L'utilisateur peut modifier la configuration des parameétres en appuyant sur le

bouton configuration.

I1.6.2 L'interface de configuration des parametres

o (‘onﬁguraiion

- Charactérgs de!aiphabet(BE) e » ; Tene & taiter; -
: I 3 lb! {.4 Ci ,..\$ LF i H
, (i’ﬁ ﬂ eyt sﬁ! ot r{ Si le a“; V "ﬁ.’ y: .
‘ "i.: iy |{r s} .'a -r v , «mz‘t e

- Nombe do foumi:
Yo du test par fourmi -
| ﬁvmmmuwm

]

Figure Iil.12 interface de configuration.

Linterface de configuration permet a l'utilisateur de choisir les paramétres du

systéme : {a, B, p, nb de fourmis ...... etc.).
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111.6.3 interface des graphes

Cette interface permet de voir 'évolution du systéme au cours des itérations.

— 25 EE ﬁ 5
S B OB 3 4

o S ST 3
g = s i i3

m. S0 R

450000 y

o 1398 878

350000

Figure 111.13 interface des graphes {en haut : graphe

des optimums, en bas ; graphe de convergence)

* Le graphe de convergence permet de voir I'évolution des évaluations des

claviers successifs.

* le graphe des optimums permet de voir Févaluation de chaque clavier

optimale par rapport a I'itération sur laquelle il est apparu.
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IN.6.4 Clavier optimal

Z-;'M'D'A_'ﬁﬁspacoz_zN--l'G'B.( )

Figure .14 interface clavier.

Cette interface permet d’afficher le clavier optimal obtenu au cours des itérations

précédentes.

lil.7 Conclusion

Comme guise de conclusion nous pouvons dire que ce présent chapitre représente
ia concrétisation de I'étude théorique qui a été mené en amont.

Jusqu’a présent nous avons mis en place un algorithme d’optimisation et nous
I'avons implémenté dans un programme informatique, toutefois, un nombre donné
de parametres influe sur ce dernier (a, B, p, Q ... etc.), dans le chapitre qui suit,
nous tenteront d'évaluer l'influence de chacun d’eux, et par {a suite, désigner une

configuration optimale de ces paramétres.
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

Dans ce chapitre nous allons procéder & une série de tests en variant les différents

paramétres du systéme, puis dans un deuxiéme temps analyser et comparer les résultats

obtenus.

Matériels utilisés

Les testes ont été effectué sur un Pc doté d'un processeur Intel® Pentium® Dual-

Core™ 1.6 GHz avec 2 Go de RAM sur une plateforme Windows XP & Vista.

IV.1. Etude comparative

IV.1.1. Choix des paramétres

Les différents paramétres du systéme ont une influence relative sur son

comportement global, nous tenterons d’évaluer cette influence pour chacun d’eux, afin

d’obtenir des résultats satisfaisant.

Les paramétres étudiés sont :

* N:le nombre de fourmis pour chaque itération.

* o, P :les paramétres contrélant importance relative de Fintensité de la piste et
de la visibilité.

® P: persistance de la trainée qui détermine la quantité de phéromones restantes
aprés chaque phase d’évaporation.

* Q:quotient de I'additivité des phéromones.

e Lt:taille du texte attribué & chaque fourmi,

e T:nombre d’itérations.
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IV.1.2. Choix du nombre de fourmis N et du quotient
d’additivité des phéromones Q
Les auteurs de la métaheuristique des colonies de fourmis préconise un nombre de
fourmis proche du nombre de villes dans un probleme de voyageur de commerce, en ce
basant sur ces recommandation, nous avons choisie de faire nos testes avec un nombre
de fourmi égale 3 36, correspondent au nombre de caractéres dans notre clavier, En ce
qui concerne le quotient d’additivité les auteurs disent qu’il n’infiue que d’une facon

minimale sur le résultat obtenu ce qui a été confirmé durant nos tests.

IV.1.3. Choix du nombre de caracteres attribué par chaque

fourmi Lt

Le nombre de caractéres attribué 3 chaque fourmi joue un réle important dans le
déroulement du systéme, un nombre de caractéres élevé est idéal pour diminuer les
affectations aléatoires des caractéres non apparu dans le segment de texte attribué 3
chaque fourmis, mais ralenti son déroulement. En revanche, un nombre pey élevé de
caractéres par fourmi accélérera le déroulement du processus au dépend de
Faugmentation du nombre de symbole aléatoirement attribué,

Nous avons effectué quelque testes, pour trouver un compromis entre les deux cas et
designer un nombre idéal de caractéres par fourmis. Ces testes sont été mené de la

maniére suivante :

On varie le nombre de caractére par fourmi et on calcule Ia moyenne des symboles
aléatoirement alloués pour une itération.

Les figures suivantes sont [a représentation mémoire des claviers partiellement
construits par chaque fourmi avant I"allocation aléatoire des symboles non apparus dans
les portions du texte alloué 3 chacune d’elie, chaque ligne i est la représentation linéaire

du clavier construit par la fourmis k et les caractéres « \O » sont les touche vacantes de
ce dernijer.
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Figure Iv.1 Figure IV.2

100 Caracteres attribués pour chaque fourmi. 499 Caracteres attribués pour chaque fourmi.

13,26 symboles sur 36 attribué aléatoirement 10,33 symboles sur 36 attribués aléatoirement

en moyenne. en moyenne.
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Figure Iv.3 Figure iv.4

1000 Caractéres attribués pour chaque fourmi. 1700 Caracteres attribués pour chaque fourmi.
5,86 symboles attribués aléatoirement en 5 symboles attribués aléatoirement en

moyenne. moyenne.
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS
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Figure iv.5 Figure IV.6

4000 Caracteres attribués pour chaque fourmi. 5000 Caractéres attribués pour chague fourmi.

34 symboles attribués aléatoirement en 3,26 symboles attribués aléatoirement en

moyenne, moyenne,
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Figure V.7

Figure IV.8
6000 Caractéres attribués pour chaque fourmi. 7000 Caracteres attribués pour chaque fourmi.

3 symboles attribués aléatoirement en 2,8 symboles attribués aléatoirement en

" moyenne. moyenne.
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Sur I'ensemble des testes que nous avons meng,

‘unicité du texte est essentielle pour permettre une comparaison signifi

Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

Le graphe suivant montre Ia variation entre le nombre de caractéres alloués & chaque

fourmi et le nombre de symboles attribués aléatoirement.

109 400 1000 1700 4000 50300 600G 7000

Figure V.9 moyennes des symboles attribués aléatoirement,
Aprés avoir fait les tests précédents, nous avons constaté qu’au-delad de 6000
caractéres par fourmis, les symboles aléatoirement alloués sont au voisinage de 3 3
chaque fois, donc les tests que nous allons effectuer pour Yoptimisation se feront avec un

nombre de caractéres par fourmis Lt =6000,

Une plus grande taille ne sera d’aucune utilité expérimentale, en plus de I'augmentation

significative du temps de calcul gu’elle va engendrer,

IV.2. Condition d’expérimentation

® Lt=6000 caractéres : taille du texte pour chaque fourmi,

®  N=36 fourmis

* Q=1000

Remarque :

Nous avons utilisé un texte unique

contenant 35 000 caractéres, de type littéraire francais.

cative entre leg

tests.

La taille de ce texte a été choisie en respectant un compromis entre une taille trop grande

qui alourdirai te déroulement du systeme et augmenterai significativement le temps
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

d’exécution des testset une taille trop petite qui aura pour conséquence une

représentation pas assez significative des caractéres et des combinaisons de caractéres.

1er test:

a=f

Posons a =1 et B=1.

s P=0,99
0=1p=1
BB i § B G BE B 5 8
:'mmu § g g 5B § cE SHE N é ;; -
is:m. & B ; § 3 5 § E ? 5 s g |
}m 373970,0; S T RS it I N .

Figure IV.10 Graphe d’évaiuation de Veffort généré pour saisir le texte

globale Tg sur le meifleur clgvier de chaque itération.

Début de la convergence 3 partir de la 250%™ itération avec la valeur : 4 373 970,02
pixels,

I — —
! GRAPHE DES OPTIMUMS
- |
}smtm- ;
| seo0000 . i
jp— " . . . Bl
Lmuu- T '
{ S L. S LI f"'ff*ﬁ?_ﬁf”m“_immmwf“m e LA m””m_m JFom

Figure IV.11 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif,

Au début on remarque une fluctuation dg 3 a diversification des solutions, puis une

convergence a partir de Vitération 275 pour aboutir au résultat finale a I'itération 420, la
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

convergence a eu lieu & cause de la concentration des phéromones sur les combinaison

(touche, symbole) les plus fréquemment associées par les fourmis.

;”G:::M-L'.'E'.ST'U'»l. z 1)

Figure IV.12 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme.

* pourP=0,7 (etque a et sont toujours a 1)

ZINETE0
k15 B0 ¥,
5256 729 ¥ 5]
TR ST )
or'mussﬁ_ﬁ

=13

Figure IV.13 Graphe d'évaluation de 'effort générs.
Aprés quelques itérations une convergence prématurée a eu liey, ceci est dii i une
trop grande évaporation des phéromones qui a conduit 3 Foubli par le systéme d’un

grand nombre de solutions prometteuses,

‘ GRAPHE DES OPTIMUMS B
{m

-

- ———

- . . . . . —
iy

=
| ! 7 L 2 Lu — B M Lz 5 R

Figure IV.14 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

e P=0,5 (a=1 B=1)

a=18=1
- : _
T 108 12 ]
R I
13 E]
$:00000 -
4 592 311,84
4500000 |
4200000
B e O S,

Figure IV.15 Graphe d’évaluation de I'effort.

Une trop grande évaporation a fait que les premiéres pistes moins fournie en
phéromones ont perdus leurs attractivité prématurément par rapport au pistes plus
phéromonés au départ, de la méme fagon que sa c’est passé dans le test précédent, et

une convergence a eu lieu dés les premiéres itérations.

GRAPHE DES OPTIMUMS

[
y

¥ T T
1 2 [

Figure IV.16 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.

X B{. T N-.{, C M G Z ; )

Figure IV.17 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

I * P=07 (a=2 B=1)

GF PS5 495 b l_

R VIR O

Figure IV.21 Graphe d’évaiuation de l'effort.

GRAPHE DES OPTIMUMS

Lo flallT]e]s vl ¢ s ||

Figure 1V.23 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

g

— e sl

Figure IV.26 Graphe d’évaluation de 'effort.
Une trop grande évaporation a éliminé un grand nombre de solutions
envisageable et a conduit une convergence prématuré du systéme 3 Fitération 10.

T T T T T T
1 2 ? m 1 12 13 L] 21 =2

Figure IV.27 Graphe d‘évaluations des cloviers optimales successif

Figure IV.28 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

Jéme test :

a=1 B=0 (On a éliminé la visibilité, ne laissant que lattractivité des pistes des

phéromones)

* p=0,99

06° L85 528 9 (591
0 5289 (5T
69

I

874 055,14

Figure IV.29 Graphe d’évaluation de Peffort.

GRAPHE DES OPTIMUMS

5
!

» * -
B40D00T
6300000 +
bO0a000
T T F T T
. L s s 165 25 5

Figure IV.30 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.

Clavier visuel

Figure IV.31 Clavier visuel optimal apreés convergence du systéme.
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

En enlévent la visibilité (B=0) les fourmis n’ayant aucune indications sur la distance,
chacune d’elle n’a suivi que l'attractivité des pistes des phéromones en accentuant a
chaque fois cette derniére, ce qui a fait que le systéme a convergé dés le début au

voisinage du premier résultat.

4éme togt -

oo

Figure IV.32 Graphe d’évaluation de l'effort.

( GRAPHE DES OPTIMUMS

lmj

5400000 -

smmu-!

sl & L 4 @ & L 4 G
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| 3900000
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Figure IV.33 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif

Début de la Convergence aprés 100 itérations et une convergence totale aux alentours de

la 200°™ jtération avec le clavier suivant :
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

Clavier visuel

m “"fm‘:;' P T e s

?

Figure IV.34 Clavier visuel optimal aprés convergence du Systéme

* P=0,7 (a=5 B=1)

L L
V608 28 & (1)
81 W 1)

19
ETHEY T

L3
L3

7564388 |

i

Figure IV.35 Graphe d’évaluation de leffort.
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Figure IV.36 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.

Claviet visuel

Figure IV.37 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéeme

85




Chapitre 1V : TESTES FT RESULTATS

e P=05 (@=5 B=1)
’— T N q:sB:]_ .
mli{? : . _—
8 13 2 F 3
oo |8 ¥ 2 2
2 7] S 3 I3
[mm- |
mucm{ d 7
00000 A+ et e s L
4200000 -

Figure IV.38 Graphe d’évaluation de Veffort.

Convergence prématuré 3 cause d’une trop grande évaporation.

1
i
|
1

© GRAPHE DES OPTIMUMS

T

Figure IV.40 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

Seme test:
a<P
a=1 B=2
e p=0,99
[ L P i = oa=18=2
s B £ 5 i F B ER
40000 g g F] g g8 5§ B 2
# 8 g 38 g 3 3
5100000 3 Es'? T3 - k3
«oom {4 360 795,06 . ! WERHA
4200000 + i { H
3900000
Figure IV.41 Graphe d’évaluation de I’effort.
GRAPHE DES OPTIMUMS
5400000 -
5100000 -
4800000 -
4500000 |
4200000 -
3900000 -|
1 7 15 % o 172 28 210 27 20 W4 4% w8 48 sw 577 S0 se sz sm ez 68 %m0

Figure IV.42 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif

Clavier visuel

Figure IV.43 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéeme
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

g a=iﬁ=2

it - :

il :

Ismm 1= £ "',h_» .

e |

%lmm 4102571

- |

N - o - :

Figure IV.44 Graphe d’évaluation de Feffort.
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Figure 1V.46 Clavier visyel optimal aprés con vergence du systéme,
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

e P=0,5 (a=1 PB=2)

900529 4 El;:

"1,:5&

WL ESSE {Ej

Figure IV.47 Graphe d’évaluation de 'effort.

GRAPHE DES OPTIMUMS

»
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4

Clavior visuel

T T T T T T T T T
3 4 ] T 12 14 5 16 ]

Figure IV.48 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.
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Figure IV.49 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV ; TESTES ET RESULTATS

géme test :

a=0 B=1
s P=0,99
BEELLEE
E ; : E ______

Figure IV.50 Graphe d’évaluation de I'effort.

En supprimant Iattractivité, les fourmis ne prennent en considération que les
distances pour calculer les affectations des symboles sur les touches, de ce fait, elle n‘on
qu’une vision locale du chemin & prendre a chaque fois, ce qui en résulte une grande

fluctuation et une absence de convergence.

GRAPHE DES OPTIMUMS
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Clavier visued
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Figure IV.52 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

7éme tegt :

a=1 B=5
e p=0,99
u=1B=§

. B F ...... E ...... o ]g o

| i i [ ‘ 9
SA00000

9 $ _ :

%1000 B & i . g§ § - T Eg g
4500000 2906.31',82' ; i -. " . o . . - '_._,._
4200000 B - 1 .. b} . . T e LA kitd S N
3900000 m
m_ ..........

Figure IV.53 Graphe d’évaluation de I'effort.

On remarque une fluctuation durant les premigres itérations et un début de

convergence au alentour de l'itération 400, pour aboutir a une convergence totale et un

résultat final au alentour de Iitération 3300 avec un clavier ayant une évaluation de

4 290 681,82.
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Figure IV.54 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.
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Figure IV.55 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme.
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Figure IV.56 Graphe d’évaluation de I'effort.
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Figure IV.57 Graphe d’évaluations des claviers optimales successif.
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Figure IV.59 Graphe d’évaluation de leffort.
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Figure IV.61 Clavier visuel optimal aprés convergence du systéme
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Chapitre IV ; TESTES ET RESULTATS

A B P VALEUR

0,5 4592 311,81

1 1 0,7 4578 735,57

0,99 4 373 970,02

0,5 4 684 246,41

2 1 0,7 4 564 552,34

0,99 4 397 274,83

1 0 0,99 6 874 055,14

0,5 4 783 710,97

5 1 0,7 4575 643,85

0,99 4 428 996,34

0,5 4 553 137,44

1 2 0,7 4 410 257,18

0,99 4 360 795,06

0,5 4 400 982,19

1 5 0,7 4397 115,34

0,99 4 290 681,82

Figure IV.62 Tableau récapitulatif des résuitats obtenus lors de la phase de tests.

IV.3. Interprétation des résultants

Durant les tests effectués, nous avons remarqué qu’un compromis entre
- {intensification (Contrélé par le paramétre a) et I'exploration (contrélé par le paramétre
B) est nécessaire, on remarque aussi que |'élimination de 'une d’elle (a =0, ou 8=0) ne
donne pas de résultats significatifs test 3 et test 6.
Les meilleurs résultats obtenues ont eu lieu avec une évaporation de phéromones

faible (P = 0,99).
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Chapitre IV : TESTES ET RESULTATS

L'utilisation d’une évaporation trop grande a donné lieu & une convergence prématurée
sur les différant tests qu’on a effectué (p=0,7 et p=0,5).

Et d'une fagon générale, on remarque que les meilleurs résultats ont été obtenues lors
des convergences lentes et cela a eu lieu lorsque on a privilégié I'exploration a

Iexploitation a<p.

IV.4. Comparaison avec le clavier AZERTY

La disposition AZERTY tient son nom de la position des six premiéres lettres de la
premiére rangée des touches alphabétiques, cette configuration est la plus courante sur
les clavier a vocation francophone, et elle 3 été mise en place 2 la fin du XIX® siécle sur les

machines a écrire pour minimiser les blocages des touches de ces derniéres.

L’évaluation du clavier AZERTY sur notre texte d’expérimentation est de : 7 786 372,81

Alors que I'évaluation du meilleur clavier que nous avons obtenu est de: 4 268 133,26

[V.5. Optimisation du clavier avec diverse types de texte

IV.5.1. Texte informatique (texte de programmation en
C #)
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Figure IV.63 Clavier visuel obtenu avec un texte de programmation.

On remarque dans la figure que les symboles « espace », « (», «)», «;», «, »ont
pris tous une position centrale par rapport au reste, cela est dii a leur fréquente

utilisation dans les textes de programmation en langage C#.
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Figure IV.64 Graphe d'évaluation de I'effort sur un texte de programmation.

L’évaluation du clavier AZERTY sur notre texte est de : 3 998 618,03

Et I'évaluation du meilleur clavier obtenu est de : 2 254 528,75

IV.5.2. Texte littéraire de langue anglaise (Hamlet William

Shakespeare)

Figure IV.65 Clavier visuel obtenu avec un texte littéraire « Hamlet William Shakespeare »

Ce clavier a été obtenu en utilisant un texte de 27 000 caractéres.

On remarque que le symbole « Espace » qui est le plus courant dans ce texte a pris une
position centrale proche de toutes les autres touches. Aussi que les touche « T», « H »
qui est une combinaison trés courante dans la langue anglaise ont pris des positions trés

proche une de I'autre, c’est le cas aussi du couple (W, H ).
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Figure IV.66 Graphe d’évaluation de I'effort sur un texte littéraire anglais.

L’évaluation du clavier QWERTY sur notre texte est de : 6 472 154,38

Alors que I'évaluation du meilleur clavier que nous avons obtenu est de : 3 702 518, 46

IV.6. Conclusion

A travers les tests effectués, nous avons essayé de montrer l'influence de chaque
parameétre sur le résultat final de notre algorithme. Les résultats de ces tests nous ont
permis d’obtenir a chaque fois un clavier dont I'optimalité varie d’une configuration a une
autre.

Nous avons remarqué que, sur I'ensemble des tests, une convergence a eu lieu la plus
part des fois, cela est d(, au fait, que nous avons utifisé la variante élitiste de I'AS, qui par

définition favorise I'exploitation 3 I'exploration.

Notons que les travaux présentés ci-dessus sont les plus significatifs et ne sont qu’un

petit échantillon des tests qu’on a effectués.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Nous avons réalisé, a travers ce document, un algorithme basé sur AS pour
résoudre un probléme d’optimisation combinatoire : la disposition des touches d’un

clavier visuel.

Dans ce travail, nous avons présenté pour commencer : I'optimisation, plus
précisément : I'optimisation combinatoire, tout en mettant la lumiére sur les

méthodes de résolution tel que les méthodes exactes et les métaheuristiques.

Nous avons présenté aussi, des travaux s'inspirant du comportement des fourmis
réelles, Les fourmis possédent en effet de nombreuses caractéristiques collectives et

individuelles pouvant nous aider a la résolution de problemes complexes.

Les premiers travaux apparus dans ce domaine se sont inspirés de l'intelligence
collective des fourmis pour la résolution de I'un des probléemes combinatoires
d’optimisation : la recherche du plus court chemin. Il est intéressant de remarquer
que bien qu’une seule fourmi soit capable de construire une solution (i.e. de trouver
un chemin du nid a la nourriture), c’est seulement le comportement de I'ensemble de
la colonie qui crée le chemin le plus court. Dans ce contexte nous avons présenté

plusieurs modéles d’algorithme AS parmi lesquels nous avons choisi « AS et

élitisme ».

« AS et élitisme » favorise I'exploitation a I'exploration, nos tests nous ont montré
que dans la majorité des cas le systéme convergeait, nous avons constaté que les

meilleurs résultats que nous avons eu ont été obtenus lors des testes a la

convergence lente.

Toutefois nous déplorant le fait de ne pas pouvoir comparer nos résultats avec

d’autres résultats, a cause de I'inexistence d’étude détaillé sur ce sujet.
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