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Résumé

Dans cette thése intituléSystemes adaptatifs et apprentissage incrémentl’inspiration
biologique a la résolution collective des problemed objectif principal est de mettre en
évidence I'ampleur de I'approche par essaims, patr imiter un comportement collectif
gue pour la résolution collective des problémess telonies de fourmis, systemes en
essaims sont adaptatifs, dotés des moyens tresssgpés de communication et sont
capables d’appendre sans aucune intervention.

Nous sommes intéressé aux systemes exhibant une tbintelligence collective, comme le
comportement de fourragement chez les fourmis ebieportement de vol d’oiseaux. Il a
été démontré que ces systemes étaient capablésld=r des taches difficiles a travers des
regles simples. Nous cherchons a démontrer quadesdus de tels systemes sont capables
d’apprendre a résoudre des problemes rencontrés delix formes : (i) Soit au moyen de la
communication indirecte via I'environnement, i.@.base de la trace de la phéromone. (ii)
Soit par imitation : les individus son capablespgi@ndre a base de leurs expérience
(apprentissage cognijifou a travers l'imitation des autreapprentissage socigl comme
dans le comportement de vol d’oiseaux et le conepuent des collections de poissons.

Deux types de travaux ont étaient abordés dartseket: (i) 'imitation des comportements
collectifs des systemes d'intelligence en essaifip.l'utilisation des principes de ces
systemes pour la résolution des problémes de tymasiees de vehicules.

Mots CIlés : Intelligence Collective, Apprentissage Social, Apmmtissage Coghnitif,
Intelligence en Essaims




Abstract

In this thesis, entitled‘Adaptive systems and incremental learning: fronoldygical
inspiration to the collective resolution of problgm The biological evolution has generated
a rich variety of successful solutions as optimisti@dtegies can be inspirébm nature.
Colony of ants, flock of birds, schools of fish,awm of bees, all react in the same manner
and in similar ways. There is no a leader whichrdimates the others and tells them how to
react. They operate in a decentralized manner.

In our work we show that the communication mechasigplay an important role in the
formation of sophisticated pattern in swarm ingghce. Two communication concepts are
treated in this thesis. The first concept deal$ wiechanism of stigmergy, based upon the
pheromone trail leaved by ants in the environm&he second principal deals with a direct
communication, i.e., the individual are able torte@y imitation from the others (social
learning) or based upon their experience (cognigaening), such in birds flocking or in fish
schooling.

Both concepts are used in this thesis, either naulsite a natural behaviour of swarm or
using the principal communication to resolve praidelike vehicle routing problem.

Keywords: Collective Intelligence, Social Learning, Cognitie Learning, Swarm
Intelligence.
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Introduction

Introduction générale

Ce travail de these provient d’'une idée dont ledstide chercher la réponse aux questions
de types: comment les systémes naturels sontalsaldes de s’'adapter a des
environnements partiellement observables ? Quefd s méthodes et les moyens
permettant adaptation ? Sont-ils intelligents ettégdlodes moyens trés élaborés
d’apprentissage ? Peut on dire gue les mécanisenks gElection naturelle sont a la base
de leurs adaptations ? La réponse a I'ensemblessl@uestions bien évidement sort du
cadre d’une telle these.

Notre objectif était I'étude de I'apprentissagerémental dans les systemes naturels en se
basant sur la fonction de I'évolution et en s’imapt de la théorie de complexité. Pour
cela, on s’est intéressé a une approche ou, Ailen«dsi la connaissance est le fruit de
I'apprentissage, I'apprentissage est le fruit @xpérience, et I'expérience est le fruit des
actions passées » (Allen, 2001a) (Allen, 2001chefAl2001d).

En outre, la théorie de la complexité ou la sciedes systemes complexes cherche a
comprendre, modéliser et simuler les comportemerdsifestés au niveau global du
systéme, en se basant sur les deux propriétégkaganisation et I'’émergence. Ainsi le
principe fondamental de I'évolution, qui est laesgilon naturelle, peut étre vue comme un
processus auto-organisé ou une fonction de nivepéri®ur peut émerger a travers les
éléments de niveau inférieur (Holland, 1997) (All&®d01b) (Allen, 2002) (Forbes,
2004). Par exemple un génome représente I'asseenbtag une forme particuliere d’'un
ensemble de genes.

Notre these se situe a l'intersection de plusidormaines de recherche§):La science de
complexité, par le fait d’utiliser les deux prinegpde I'auto organisation et d’émergence
comme étant une approche de résolufjibn. L'inspiration biologique, par le fait que les
systemes utilisés et servant comme une base pdve nmdele sont biologique et
s’inscrivent dans une branche que l'on nomme, dlligence en essaim@i)
L’optimisation, par le fait que I'approche de ragan par émergence, était testée sur des
problemes d’optimisations combinatoires. Nous suigr fidelement la méthodologie
représentée dans le schéma de la figure 1, adpoiée le domaine de la robotique
biomimétique et qui s’applique soit a la mimétigllen phénomeéne, soit a la résolution
d’un probléme d’optimisation (Arkin, 1998).
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Fig. 1. Méthodologie d’'inspiration utilisée, adopté deKif, 1998).

Systeme complexe

L’émergence est I'une des caractéristiques fondsatendes systémes complexes. C'est
un phénomene qui peut existé a travers les diffén@meaux de I'organisation ; du niveau
microscopique comme les atomes et les moléculegujau niveau macroscopique, tels
que les espéces et les écosystemes. |l est pogsibleconséquent de prévoir une
émergence a travers ces échelles, organisés d’@noptene simple, qui peut étre
considéré comme émergent, jusqu’au plus complere glus ésotérique processus dans
I'existence. Les propriétés émergées sont intrimsggoour un systeme donné, et elles
existent soit qu’on les observe, ou qu’'elles pass@apercu. Cependant il est juste de dire
que le fonctionnement des processus biochimiquesiaeau de notre cerveau, par
exemple, engendre des propriétés émergentes avedésaonscience de I'observateur.
Searle avait énoncé que «La conscience est unedgivodu cerveau de niveau supeérieur
ou émergente» (Searle, 1995)

L’'un des comportements nécessaires et qualifiantsysteme de complexe, est que
I'interaction de ces entités au niveau infériewntigipent a un processus qualifié d’auto-
organisé. Ce dernier, implique I'émergence desciiras cohérentes dans le niveau
Supérieur.

Ces deux caractéristiques sont a la base de pitadi@vaux de recherches et de débats
scientifiques. Ces travaux visent a modéliserratigr les comportements de systeme afin
d’extraire les similarités et les différences. Bformatique et précisément dans la branche
de lintelligence artificielle les chercheurs temted'utiliser ces deux concepts afin
d’automatiser les taches les plus délicates. Lesnaates cellulaires (AC), les réseaux de
neurones (ANN) et I'approche multi agents (MAS)soat que des instances d’un modéle
global, qui vise a représenter le comportementydteme.

Dans cette thése nous nous intéressons aux deweptend’émergence et d’auto
organisation pour les deux raisons suivantes :

1. Les systémes qui nous intéresse, comme sourcepildtisn sont auto-organisés et

exhibent des comportements émergents. Ciblanyktéraes démontrant de l'intelligence

collective et représentant des sources fascinadtespiration pour les systémes

informatiques : tels que, les fourmis provenantl’dspéce des insectes sociaux (non
vertébres) et beaucoup plus social pour les systésueiales (vertébres), tels que les
comportements de vol d’oiseaux et des collecti@palssons.
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2. l'approche par émergence, appelée aussi la résoldgs problémes par émergence a
prouvé son efficacité pour les probléemes dits cexgd tant pour le domaine de

I'intelligence artificielle que pour le domaine gitmisation. Le contrdle est décentralisé

et la totalité des individus participent ensemhigeocessus de résolution du probléme.

Nous suivrons fidélement dans la thése cette appralans laguelle la solution d'un
probleme donnée s’articule autour des interacti@sséléments représentant le probleme
dans un langage de niveau inférieur.

Evolution

L’approche que nous venons de décrire partage bapude similarités avec le principe de
la sélection naturelle pour lequel la compétitiaumpla survie était développée par le
biologiste Charles Darwin il y a deux siécles. lokition est caractérisée par : I'héritage,
pour le passage des caractéristiques des parésussadescendants, la variation qui est le
processus qui permet d'avoir des descendaifiisreshits d’'une copié de leurs parents,
et la sélection, processus permettant la repraglucke certain individus au lieu des autres.
C’est ce que Fogel avait représenté mathématiqueiRegel, 1966).

X(t+1) = s(v(x(1)) (1)

Telle que x(t) représente la population a l'instantv la variation ets la sélection. Les

géenes caractérisants les parents sont passésouemé¢int aux descendants de génération
en génération, la sélection élimine les comportésneron désirés, c'est-a-dire les
phénotypes inadaptés a I'environnement et ayarddaible adaptation. La sélection joue
le r6le d’un filtre qui ne laisse passer a la gatién suivante que les phénotypes capables
de survivre. Ce processus s’applique au niveaugifgigue, contrairement au processus
de variation qui se déroule au niveau inférieurdéanrivant la maniéere d’interaction des
génotypes.

Inspiration biologique

L’objectif des chercheurs en informatique est decevoir des systemes qui fonctionnent
avec un degré trés élevé d’autonomie, robuste,- astmnfigurables, et apprennent de
I'environnement sans aucune intervention. Inspaerimiter un systeme biologique est
d’'une importance considérable et pour l'informaéigu.e., I'application des principes

dérivés du systeme, et pour la biologie, i.e., camgre et surmonter les problemes en
implémentant et simulant dans la machine le conepmeht cherché.

L’inspiration biologique a prouvé son efficacité uypotous les paradigmes inspirés.
Néanmoins les défis rencontrés par les cherchmosirent que les systemes biologiques
sont multifonctionnels. Alors un bon succeés d’ingpon pour une fonction particuliere,

nécessite la séparation de toutes les parts neilnanit pas a cette fonction (Forbes,
2004), dans ce cas l'approche par émergence désmms complexe s'impose (le tout
n'égale pas la somme des parties). Un autre dgffiqee I'adaptation biologique a un

environnement, dépend non seulement des circorstale cet environnement mais aussi
de I'histoire de I'évolution.

Parmi les exemples d’inspiration nous trouverobss réseaux de neurones inspirés de la
neurobiologie, les algorithmes évolutionnaires iréspde la théorie d’évolution, la sécurité
dans les systéemes informatique inspirée de I'imrtagie, I'architecture de brooks dans la
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robotique et I'optimisation par essaims inspirésl’oitelligence en essaims. Ce dernier
domaine sera précisément le cadre principal de tiedte.

Intelligence en essaims : la culture et la socio-psychologie

L’intelligence en essaims a gagné une forte popélaans ces derniéres années, di aux
faits que les méthodes et paradigmes inspiréspranivé leurs efficacités dans plusieurs
domaines de recherches, beaucoup plus en infoweatief particulierement dans
I'optimisation et la robotique. L'un des meilleuegemples est I'optimisation par colonies
des fourmis (Dorigo et al., 1996a) (Dorigo et 4897) (Dorigo et al., 1999a). Les raisons
conduisant a cette popularité sont :

1. Ces systemes sont décentralisés : aucun indivallercontréle central du systeme. L.
2. Ces systemes utilisent des boucles de rétroactienfeedback positif et négatif.

3. Le feedback positif est capable de renforcer ledleures solutions, tandis que le
feedback négatif élimine les mauvais choix.

4. La dynamique d'interaction est simple et multiplé®s interactions locales entre
individus conduits a des comportements émergents.

5. Ces systémes explorent I'environnement d’'une maraéatoire, sans se soucier de la
qualité des solutions choisis. En d’autre termaléftoire conduit a la créativité et a

I'originalité. Par exemple le principe de la stiggie, permet aux fourmis d’explorer de

nouvelles pistes, riches en nourriture.

6. L’auto-organisation est une propriété fondamengaderr tels systemes. lls ont la
capacité de produire des nouvelles organisatiordesi changements environnementaux
surviennent. Dans le plus part des cas, I'autofosgdion est couplé avec le comportement
emergeé.

Au début le mot intelligence en essaims désigntiosr paradigmes dans la robotique,
cette définition restrictive est élargie, pour desr toute algorithme ou méthodes inspires,
des comportements collectifs des insectes sociaue® autres sociétés animales. Mais
récemment les travaux de Kennedy et Eberhart dioéiisur cette définition en I'étendant
a un espace cognitif (Eberharte et al., 1995) (€dgn1998) (Kennedy et al. 2001) .

[ J
° w w °
o [ ]
Feedbacl @ ® Feedbacl
[} [ ]

Regularities

Fig. 2 —SystemeComplexe Adaptatif
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Objet de la these

Ce travail de these vise plusieurs objectifs, denbut commun est I'inspiration des
modeles et algorithmes a base des systemes exhibafbrme d’intelligence collective. I
a été démontré que ces systemes ont la capacitalieer des taches difficiles a travers
des régles simples. Nous s'’intéressons au comperntede fourragement chez les fourmis
et a celui du vol d'oiseaux. Nous allons cherchatéanontrer que les individus de ces
systéemes sont capables d’apprendre a résoudre rdbemes rencontrés, selon deux
formes :

O Soit au moyen de la communication indirecte : Darscas la connaissance est
partagée par les individus et mémorisée dans Fenaement sous forme d’une trace.

Q Soit socio-cognitif, et dans ce cas les individos sapables d’apprendrgi) a base
d’expérience dpprentissage cognijif (ii) et par imitation des autres individus, et
exactement le voisinage sociabfprentissage sociglcomme dans les comportements de
vol d’oiseaux et des collections de poissons.

Pour atteindre ces objectifs, nous nous sommescéftoréaliser les sous objectifs suivants
en utilisant une approche par émergence.

1. Imiter un comportement de fourragement, en chetchagmerger le chemin entre le
nid et la source de nourriture.

2. Imiter un comportement de vol d’oiseaux, en se miagaiqguement sur les forces de
répulsion et d’attraction.

3. Appliquer le principe de fourragement des fourmis @obléme de tournés des
véhicules de type voyageur de commerce, en utilisaenvironnement d’essaim.

4. Proposition d’'une méthode d’optimisation par essaparticulaires pour un probleme
de tournés des véhicules de type collecte et $ivrai

Organisation de la thése

La thése est organisée en six chapitres dont uniguide de lecture :

1. Le premier chapitre, décrit d’'une maniere succincte les systemes complen
mettant l'accent sur leurs propriétés communes, gant l'auto-organisation et
I'’émergence. Quelles sont leurs similarités etdalifférences ? dans quel contexte seront-
elles utilisés ? bien que les définitions données siystémes complexes n’encapsule pas
toutes les systemes naturels, I'objectif est demnen évidence I'ampleur de I'approche
par émergence et de montrer quelques concepts déles la suite de la these.

2. Le deuxieme chapitres’articule autour de l'intelligence en essaimg, @gt le champ
de la these. Ce chapitre répond aux questions rdewa quels sont les caractéristiques
d'un systéme exhibant une intelligence collectivgugls sont ces systémes ? peut-on
élargir le domaine de l'intelligence en essaimsauttes espaces, tels que, la culture, la
cognition et I'apprentissage ? nous verrons dacsmeexte de ce chapitre que la notion de
I'intelligence en essaims est un sujet a discussittne chercheurs. Nous s’intéressons a
une approche pour laquelle I'espace physique pastune restriction pour 'intelligence.
d’autres espaces, tels que I'espace cognitiveagent/isager.

Le reste de la these est divisé en deux parties :
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Q Partie | : Contient le troisieme et le quatrieme chapitrensddaquelle I'espace
physique est d'importance capitale. Nous s’int@essau principe de la communication a
base de la stigmergie, utilisé par les insectesasrcet particulierement les fourmis
(Grassé, 1959).

Q Partie Il : Contient le cinquiéme et le sixieme chapitre, danselle I'espace cognitif
est aussi important. Notre choix est basé surdestx d’Axelrod modélisant la dispersion
de la culture au milieu socidAxelrod, 1997) puis sur les travaux de Kennedy qui
completent cette approche en développant la méthdidptimisation par essaims
particulaire OEP) (Kennedy, 1998) (Kennedy et al. 2001).

3. Dans letroisiéme chapitre nous présentons un état de I'art en matiere destion du
trafic chez les fourmis. Des travaux de simulatiencomportement de certaines especes
des fourmis ont été montrés. Par la suite noustés8sserons a [limitation du
comportement de fourragement. L'importance de detitation est de montrer qu'il est
possible d’émerger des comportements collectifaviets des regles simples par le biais de

la communication indirect, et par le développentBmh modéle pour la phéromone.

4. Le chapitre quatre, s'articule autour de I'émergence de la solutionpdobleme de
voyageur de commerce. Le modeéle d’interaction resgpiré des travaux de (Dorigo et al.
1996a). Les simulations sont faites, en utilisanenvironnement collectif.

5. Dans lecinquiéme chapitre, nous montrons le concept de sociabilité et stedéns
I'’émergence de solution pour un probléme donnéprache d’Axelrod pour la dispersion
de la culture est présentée avec des exemplessditién de problemes. Le reste du
chapitre est consacré a la méthode d’optimisatemegsaims particulaires. Nous avons
adapté la méthode pour la simulation des componnmeollectifs, tels que le
comportement de vol d’'oiseaux et les collectionpaigssons.

6. Le sixieme chapitre est consacré a la résolution de probleme de tellet de
livraison. Nous proposons une nouvelle méthodepi@dode la méthode d’optimisation
par essaims particulaireQEP).

Enfin, nous présentons une conclusion sur les twravaalisés a base de I'approche par
essaims. De méme, des perspectives sur les tréwausg de recherches seront présentées.
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Chapitre 1

Auto-Organisation et Systemes Emergents :
Philosophies et Théories.

Résumeéeé :

'objectif de ce chapitre est de fournir un cadrargdes travaux présentés dans la thése.

L’accent est mis sur les caractéristiques prineipa’un systéme complexe, et plus
particulierement I'auto-organisation et 'émergence

Les deux concepts ont été longtemps considérésneoom seul, et parfois en

confusion. Le fait de combiner les deux phénomé&staine approche prometteuse pour
les systemes multi agents complexes. Deux pistegtérconsidéréeqi) la premiere piste
considere l'auto-organisation comme étant une catis#gans ce cas, 'émergence est le
résultat d’un processus auto-organi@¢.la deuxieme piste considere I'auto-organisation
comme étant un effet et dans ce cas, I'’émergenpeosigit au niveau du processus d’auto-
organisation.
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1. Introduction

L’émergence et l'auto-organisation sont deux cotxdpndamentaux des systemes
complexes et qui sont intimement liés. Les systémesirels sont auto-organisés et
présentent des comportements émergents. L'émergesicaine propriété propre au

systéme et qui ne peut étre réductible ni prédectibtravers les entités du systéme. La
science des systemes complexes adopte une vudiduaiconsidérée comme un cas
complémentaire de l'approche traditionnelle du ofidmnisme. Les philosophes

s’intéressent en comment I'esprit émerge a trakiateraction des différents neurones au
niveau de notre cerveau ? Comment l'intelligencer@a de la matiére ? Les biologistes
s’intéressent depuis longtemps a I'émergence deela’'une matiére inanimée. Dans la

vie artificielle les chercheurs s'intéressent emowent des propriétés analogues a I'esprit
ou la vie peuvent émerger automatiquement et naodiguement ?

L’émergence est un phénoméne qui peut exister \&ergales différents niveaux de

I'organisation, soit du niveau microscopique tale dgs atomes et les molécules, jusqu’au
niveau macroscopique tels que les espéeces et lesystémes. Il est possible par

conséquent de prévoir une émergence a travers dedles, organisées de simple

phénomeéne jusqu’a la plus complexe et la plus agagdans I'existence. Les propriétés
émergées sont intrinséques pour un systeme donhekegexistent soit qu'on les observe
ou elles passent inapercu pour un observateur.ndapeil est aussi juste de dire que le
fonctionnement des processus biochimiques au nideanotre cerveau, par exemple,

engendre des propriétés émergentes avec ou saonsdaience de I'observateur. Searle
(Searle, 1995) a énoncé que « La conscience esprmieté de cerveau du niveau

supérieur ou émergente au sens tout a fait bangvdau inférieur ou d’émergent ».

Ce chapitre vise a montrer les concepts utiles thassite de la thése, telle que I'auto-
organisation et I'’émergence, leurs similarités #tébnces, les modéles du systeme
implémentant ces concepts, etc.

2. Systeme complexe : Propriétés et concepts

Le systéme complexe est un sous domaine de I'appregstémique ou la science des
systemes, qui s'intéresse a I'étude des propraésysteme considérés comme complexe
a la nature, a la société et pour la science. IstéBye complexe parfois est nommé,
théorie des systemes complexes ou science de lplexité. Le probleme pour ce type de
systéme est les difficultés rencontrées avec leodélisation et aussi leur simulation.
Selon cette perspective et dans les difféerentsezteg de recherches, les systemes
complexes sont définis a travers leurs attributsjusqu’a présent il n’existe pas un
consensus universel mettant une exacte définitbam pe qui est un systéme complexe.
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Un systeme complexe est un systéeme composé d'undgreombre d’entités en
interactions locales et simultanées. Il est un padiculier des systemes dynamique
complexé. Il posséde la majorité des caractéristiques tplie; ces entités présentent peu
d’organisation centrale, I'état d’'une entité a unftuence sur son état futur via I'état
d’autres entités (présence des boucles de rétoacties entités peuvent elle mémes étre
des systemes complexes. Ainsi le systeme est oetesbumis a I'échange des flux
d’énergie et d’'informations sur ses frontieres.

L’'un des facteurs qualifiant un systeme comme cexgl est que l'interaction entre ses
entités a un niveau inférieur afin de participemaprocessus auto-organisé. De ce dernier
résulte I'émergence des structures cohérentes.

Les systemes complexes présentent un meilleur eomxemple a I'approche
réductionnisme. En effet malgré la connaissanciipades composantes élémentaires du
systéme, il est impossible de prévoir son compatemsauf par expérience ou la
simulation. Ceci est dalampossibilité de mettre le systeme en équatiamt@irement a
un systeme chaotique, ou les paramétres jouerdl@mmnportant.

2.1 Caractéristiques des systemes complexes

Les systémes complexes, et particulierement legesgs biologiques, possedent en
général plusieurs caractéristigues importantescdraportement dynamique du systéme
peut étre décrit par ses propriétés dynamiquedelmcat par ses propriétés collectives,
caractéristiques du systéeme pris dans sa globaktéysteme possede, en général, une
organisation floue. Il n'est ni strictement orgénisi totalement désorganisé.

Un systéeme complexe possede une histoire. Somadtatl dépend de ses états antérieurs,
présente en général, des effets non- linéaires.e@ets non- linéaires conduisent a des
phénomeénes émergents.

2.1.1 Emergence
2.1.1.1 Historique

Deux écoles avaient dominés les pensés des philesopt scientifiques : le proto-
emergentism et le neo-emergentism. Le premier dénsile processus d’émergence
comme étant une boite noire, comme le montre lardigl.1. Seules les entrées et les
sorties sont a considérer. Aucune connaissance dehiere dont comment les entrées
sont transformées en sorties.

Deés les années trente et jusqu’a I'’heure actudifiérentes perspectives ont été envisagés
pour I'approche neo-emergentism. Elle a ses raadaes les systemes dynamiques de la
physique, dans les mathématiques et aussi darfierifiatique, a travers les travaux de
(Holland, 1975) (Prigogine, 1977) (Haken, 1983) ngi@n, 1990) (Kauffman, 1993)
(Holland, 1997) (Goldstein, 1999); dont leur butietle développer des outils et méthodes
pour lesquels le processus d’émergence devientlesirep non pas un processus
miraculeux. Ce mouvement essaye de comprendreretgueséquent de reproduire le
processus qui conduit a 'émergence.

D’un point de vue philosophique, durant le 19iéngele le terme émergence fut inventé
par le psychologiste G. H. Lewes dans son multisva “Problems of life and mind”

! Systéme Dynamique englobe tous les systémes, chaotique, thermodguamphysique statistique..., est un systéeme classigu
évolue au cours du temps de facon a la fois : ¢ausadéterministe.

10
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(1874-1879) (Lewes, 1875). Pareil a ses collegusffuencaient par I'évolution
Darwinienne, Lewes voyait I'évolution du cerveaunfaine comme étant un miracle
formidable. Certains évolutionnistes, comme AlfrBdissel Wallace, opta pour une
explication dualiste « Le cerveau est la production d'une force supmurelle ». En
suivant le pionnier philosophe John Stuart Millwles aprés, fut annoncé que certain
phénomene naturels produits ce qui est appelé aneeauté qualitative. Méme par le
changement d'outils en ne pouvant pas l'exprimer ¢@s termes quantitativement
simples. lls sont émergeant plutét que résultant.

bY

Deux approches sont a considérer le réductionnignhele holisme. L’approche
réductionniste décompose un phénomene complexe esn parts. Cependant, la
décomposition est insuffisante, la relation enwe tHifférents parts de systeme reste
inexpliquée. Cette décomposition de systeme erérdiftes parts est un sujet de
discussion. Tandis que l'autre approche est tdaitde contraire de réductionnisme, « le
tout n'est pas égale a la somme des parties ».

» m— S
Niveau | Boite Noire 1 Niveau
0 [ — N
| —p! ]

e
G

| - 1
. Processus d’émergence .
I 1

* e ]
Niveau I 1 Niveau
o - * N
— E—
— —)

(b)
Fig. 1.1 -Le Proto-Emergentist et le Neo-Emegentists

2.1.1.2 Définitions et types d’émergence

Plusieurs auteurs avaient essayés de définir lmetel émergence ” ou au moins,
cherchaient a en donné une meilleure classificalimns ce qui suit, nous donnons les
plus importantes définitions du terme.

Selon Cariani, le probleme de I'’émergence s’ins@e& I'origine des structures et des
fonctions qualitatives et nouvelles, dont leursusdithns & ceux existant sont impossibles.
I a catégorisé I'émergence en trois types: Caldel, c'est-a-dire formelle.
Thermodynamique et Relativement & un modele, &ekite fonctionnelle (Cariani, 1991).

Le calcul de I'émergence est souvent lié a la prodo des nouvelles formes globales, a
travers des interactions locales, comme le compante de vol d’oiseaux et le chaotique
par exemple. L’émergence au sens thermodynamidgui@rgsse aux problémes de types,

2 pualiste : A. R. Wallace et le co-découvreur de la théogd'@volution par sélection naturelle avec Darwirg été fortement attiré
par les idées radicales. Sa défense sur le spigtet sa croyance en une origine immatérielle fEsuplus hautes facultés mentales de
I'étre humain mit & mal ses relations avec le madentifique.
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origine de la vie ou de 'ordre émergeant a tralemésordre. L'émergence relative a un
modele s'impose lorsque I'observateur a besoinapset son modele afin de refléter le
comportement désiré.

Le probleme lié a cette représentation d’émergestéa maniére de distinction entre ces
trois formes. Si, par exemple, nous sommes en theee nouvelle forme globale

émergente a base du premier type d’émergence. CBestinement qu’un observateur a
changé les régles de son modéle, par la créatiomuaeeaux termes descriptifs. De cette
maniere il apparait que 'émergence relative a odéte peut en contenir les deux autres.

(Pepper, 1926) (Bunge, 1977) (Forrest, 1990) (SteEd91) (Stacey, 199¢Ali et al.
1997) (Grumbach, 1997) (Brunner, 20@2)autres, définissent 'émergence comme étant
un processus, qui se développe en produisant deffats dans un vocabulaire qui n'a
aucun effet au préalable sur la description dan&hés internes du systeme.

L’interaction avec I'environnement est cruciale poun tel processus, ce fait est souvent
appelé par Franklin, avec I'environneméntth the environment”(Franklin et al. 1997).
Par l'interaction avec I'environnement nous cherch@e qui difféere la chimie de la
physique et la biologie de la chimie. Et c’est poaun systéme intelligent comme l'agent
capable d’apprendre, est utile pour ce type del@nod qui réside en permanence dans
I'environnement !

Récemment Stephan écrivait : « Reste a discutecrigses avec lesquels les propriétés
émergentes sont a distinguer de celles non émergefftephan, 1998)l a distingué
trois types d’émergence :

o Synchronique : Une propriété est dite émergente, si elle estuctble en terme
d’arrangement des propriétés des composantes thsys

a Diachronique : Une propriété est considérée comme émergente, 1s€ goeut pas la
prédire.

o Faible : Ce type d’émergence est un caractére de I'appregstémique, pour lequel
une propriété apparait au niveau supérieur du mgstians sa globalité et non pas dans
I'un de ses composantes.

2.1.2 Auto-Organisation

Le terme auto-organisation a été établi par Prigogt ces collegues a travers I'étude de la
thermodynamique au milieu des années 70. L'idéacimale est que le systéme ouvert
diminue son entropie lorsque il est confronté a é@nergie externe. La matiere s’auto-
organise sous la pression externe afin d’atteirdige nouveaux états pour lesquels
I'entropie diminue. Comparé au principe de la segge inventé par Grassé (Grasseé,
1959), une différence fondamentale entre les deincipes est bien évidente. En effet,
dans le premier cas l'auto-organisation est lelt&sd’'une pression venant de I'extérieur
du systéme. Tandis que pour le deuxiéme cas l'arganisation se produit a travers les
comportements venant de l'intérieur du systeme. éXample, au niveau des systemes
d’insectes sociaux, les fourmis ou les termiteshedt des comportements auto-organiseés.

Plus récemment I'auto-organisation est largemerqnée dans les colonies des insectes
sociaux par Deneubourg, pour lequel un grand noméhénomeénes collectifs sont auto-

organisés (Deneubourg et al. 1989). Le fait d'imtéter les comportements complexes des
colonies a base de concept d’auto-organisatioavatitage de recourir aux comportements
complexes aux niveaux individuels.
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L’auto-organisation est vue comme un ensemble deanigmes, pour lesquels des
structures émergentes au niveau supérieur du sgstemdoivent pas étre imposés de
I'extérieur. Comme nous venons de présenter darcriéexte de I'émergence, l'auto-
organisation exige que les interactions inter-irtlielles ne fassent aucune référence aux
structures émergées.

Dans le plus part des cas, le processus d’autoimag@on est doté d’un comportement
émergeant. En effet les composantes individuelidisant des regles simples, et a travers
un modele d’interaction représentant la dynamiquesgsteme, ils sont capables de
produire collectivement des comportements complexes

Camazine définissait I'auto-organisation (Camaza€)1).

L'auto-organisation est un processus dans lequemaadéle de niveau global,
émerge d'un grand nombre de composantes en intenactDe plus, les regles
spécifiant les interactions entre composantes d¢emye utilisent uniquement
des informations locales, sans référence a aucutefeaylobal.

Nous présentons les quatre propriétés fondamentalesctérisant, I'auto-organisation.
Pour lequel I'absence de I'une de ces propriégsystéme est considéré comme non auto-
organise.

a Contrble central

Le systeme est en interaction continue avec l'emviement, capable de recevoir des
stimuli et produire des effets, sans aucun conto@etral, ni un planning donnant au
systeme la maniére de réaction.

o Incrémentation dans 'ordre

Le systeme peut avoir une incrémentation dans rkortcbmme étant le résultat d’'un
processus auto-organisé. Cependant I'ordre neréiimente pas indéfiniment et ne restera
pas tout le temps dans une configuration d’ordpesaur. L'ordre est en alternance entre
la croissance et la décroissance.

o Adaptabilité

Un systéeme auto-organisé doit étre robuste visales perturbations, et capable de
s’adapter aux changements survenus dans I'enviroanie

a Interaction

Sans interaction, les composantes ne sont qu'umpgrandépendant d’entités, incapables
d’exprimer des comportements collectifs et cohérent

Les trois premieres propriétés sont un consensuos G littérature (Kauffman, 1995)
(Anderson, 2002) (De Wolf et al. 2004). La quatrgeast mentionnée dans (Bonabeau et
al. 1999) avec le feedback positif et feedback tiegiala fluctuation et ses amplifications.
Le feedback négatif est déja considéré dans leegtnd’un systeme adaptatif (Holland,
1997). La fluctuation est le résultat de feedbagggatif et non pas une propriété générale
de l'auto-organisation (Andersson, 2002). Il estériessant de mentionner ici que
I'’émergence peut avoir aussi peu de propriétésdimmhtales (De Wolf et al. 2004), elle
est différente de concept de [l'auto-organisationr pa présence de nouveaux
comportements globales.
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2.1.3 Négatif et positif feedback

La plus part des systemes modélisés par les mé&hodthématiques traditionnelles de la
physigue sont linéaire. Dans cette tendance lessesbnt proportionnels aux causes. Dans
les systémes auto-organisés la relation entregleses et les effets est souvent non précise
et non linéaire, des petites causes peuvent engredds grands effets, et des grandes
causes engendrent des petits effets. La relationadses et d’effets est circulaire. Le
feedback est catégorisé en deux types : Positiégatif.

o Feedback positif

Un feedback est dit positif si I'influence récunenenforce les changements initiaux,
c'est-a-dire, si les changements s’orientent veesdirection quelconque, la réaction par
la suite doit prendre place dans cette nouvellentaition. Le feedback positif permet
I'amplification des déviations d’'une maniere exples et conduit au développement et
I'accélération des configurations radicalementétdhtes.

o Feedback négatif

Un feedback est dit négatif si la réaction est ggpoaux actions initiales. Il permet la
stabilisation du systéme, par rapport aux déviatamplifiées dans le temps.

Dans les systémes complexes auto-organises, ilypewdir plusieurs boucles enclenchées
de feedback positif et négatif. Ainsi des changdmelans certaines directions seront
amplifiés, tandis que des changements dans d’adtrestions seront supprimés. Ceci
conduit a des cas compliqués, ou on ne peut pdg@ie comportements.

3. Systéme complexe et domaines sous-jacents
3.1 Systéme Complexe Adaptatif (CAS)

Le systeme complexe Adaptatif noté (CAS) est unspexial de systeme complexe. Par
complexe en entend les divers et multiples intemections d’éléments, et par adaptative
chaque élément possede une capacité de changem#&apgrentissage a partir de son
expérience. Le terme CAS été inventé & I°fdr J. H. Holland et d’autres. Différentes
définitions ont été données par différents cherghpaur le CAS.

Selon Holland, un CAS est un réseau dynamique ceépltun grand nombre d’agents,
qui peuvent représenter des cellules, des espgessndividus, qui réalisant des taches en
paralleles, réagissent d'une maniere continue aits fsurvenues des autres agents
(Holland, 1997). Le contréle au niveau de CAS doiir tendance a étre trés décentralisé.
Les comportements du systeme sont le résultatgfand nombre de décisions effectués a
chaque moment par les agents. Les autres défigilarCAS s’inscrivent dans le contexte
de cette définition.

Collections macroscopique d’éléments qui s’intéssgnt d’une maniére
simple et non linéaire, doté d’'une capacité d'étiolu et d’adaptation avec
les changements survenus dans I'environnement

Ce qui fait la différence entre un CAS et un systamulti agents (Multi Agent Systeme :
MAS), est que un CAS possede des propriétés etdexctéristiques tels que : l'auto-
similarité, la complexité, 'émergence et l'autazanisation. Un MAS est définie comme

3 SFI : est un institut de recherche dédié a I'étude yiigrmes complexes. Il se situe & Santa Fe (NouMexigue), et a été fondé par
George Cowan, David Pines, et autres.
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un systeme composé de multiple agents en interac(iactuellement les tendances des
architectures des systemes MAS tiennent comptex gBuk part de ces propriétés). Les
CAS sont caractérisés par un niveau tres élevapacié d’'adaptation, donnant a celui-ci
une grande élasticité en face des perturbations.
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Fig. 1.2 Systeme Complexe Adaptatif

Autres propriétés importantes sont la communicatl@icoopération, la spécialisation, une
organisation spatio-temporelle, et la possibiliegrdproduction. La cellule, par exemple,
s’adapte et se reproduit d’elle-méme comme les grganismes. La communication et la
coopération se trouverons a tous les niveaux, \kani agent jusqu’au niveau systeme.

Les organismes vivant sont des systemes complebegradifs. Bien que la complexité soit
difficile a quantifier dans la biologie, I'évolutioa produit des organismes complexes
remarquables. Cette observation se situe dansldgel’évolution elle-méme, que tout a
commence par la progression vers les super organisai ce postulat est vrai, I’évolution
doit posséder une tendance vers la complexitéotit e type de processus la complexité
ne cesse de s’accroitre dans le temps. En effegirnes simulations de la vie artificielle
avaient suggéré que la génération des CAS est éwitable trait, important pour
I'évolution.

3.2 En thermodynamique

Dans la thermodynamique I'étude est centrée swwrHargements qui peuvent surgir dans
la température, la pression, et le volume dans sietémes physique a I'échelle
macroscopique et par 'analyse des mouvementsctifdleles particules avec I'utilisation
des méthodes statistiques. Le changement en emtgt toujours défini comme étant le
changement dans le désordre au niveau moléculaire.

La deuxieme loi de la thermodynamique affirme queuse réaction se produit
spontanément, celle-ci converge vers un état irséMe d'équilibre et le processus
devient désordonné et aléatoire. C’est cette inendéation de désordre ou entropique du
systeme qui force la réaction de persister; massgige le systeme atteint une entropie
maximum la réaction cesse de continuer.
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Le terme “structure dissipativé”du mot anglais dissipative structurkintroduit par
Prigogine pour contraster ces structures de cellegquilibre. Les structures dissipatives
fournissent un meilleur exemple de non équilibrecee étant une source de I'ordre. De
plus le mécanisme de formation des structures pdisges, €té en contraste, avec les
structures en équilibres basés sur le premier ipende Boltzmanh L’apparition des
structures dissipatives a travers I'amplificatioes dfluctuations appropriés était connu
sous le nom “ Auto-Organisation dans les systenmséquilibrés . Le domaine entoure
une vaste gamme de problemes, de la chimie a lagitoet méme a la dynamique des
populations. Un détail intéressant est présentés danpionnier livre de Prigogine
(Prigogine, 1977)Self Organization in non equilibrium systems”.

3.3 En théorie de chaos

La théorie de la complexité prend ces racines darikéorie de chaos. , et qui fut ces
origines il y a plus d'un siécle dans les travaux mathématicien Henri Poincaré.
Récemment la théorie des chaos était liée aux urade (Holland, 1975) (Kouffman,
1993), et autres de I'SFI. Le chaos est parfoiscgmme un processus extrémement
compliqué, plutdt qu’'une absence dans l'ordre (Eayll991). L'essence est que le chaos
reste déterministe. En effet avec des connaissgraréaites des conditions initiales et de
contexte de I'action, la trace du chemin de l'attjeut étre prédite dans la théorie des
chaos.

L’étude de la complexité est I'opposée de I'étudectaos. La complexité nous informes

comment un grand nombre extrémement compliqué rerdiqgue d’ensemble de relations

ou liens peut générer des formes simples. Alors lgusomportement chaotique, est le

résultat d’'un petit nombre d’interactions non limégCilliers 1998). Par conséquent, la

différence principale entre un systeme chaotiquenesysteme complexe est leur histoire
(Buchanan, 2000). En effet un systeme chaotiqu#gonee pas I'importance a la notion de

I'histoire comme le systeme complexe. Le comport@nshaotique pousse le systeme vers
un équilibre d’ordre chaotique, qui peut étre usaddre dans un autre contexte. En outre,
les systémes complexes évoluent proche de I'égeiébau bord du chabs

3.4 En physique statistique (synergetic)

Dans la physique, I'émergence aux différents nixede systeme complexe concerne le
domaine de I'équilibre en physique statistigue {RED65) (Ashcroft et al. 1976). Les
entités dans le systeme sont des objets physidgugdes, souvent appelés les particules.
Les lois locales déterministes sont imposés aveeinebruit probabiliste spécifiant les
interactions entre les particules.

L’analyse d'un tel systeme est centrée sur la metlee de caractere de stabilité du
systeme. La totalité des particules spécifianol@mportement de systeme convergent vers
un état stable. Le fait de trouver un état staklkeimposé par les caractéristiques des
interactions locales. La physique statistique @uilbore a développé un nombre de

4 Structure Dissipative : Structure dissipative (ocsystéme dissipat)fest un systéme qui opére dans un environnemeéthangeant
de I'énergie, de la matiére ou de l'entropie. QGlesic un systeme ouvert qui opére loin de I'équlithermodynamique. Le terme
« structures dissipatives » fut créé par llya Ryige.

® Premier Principe de Boltzmann :le premier principe postule que la quantité totBémergie de I'univers reste constante (principe de
conservation de I'énergiell permet d'établir 'équivalence des différenfesmes d’énergie et la possibilité de transfororati’une
forme dans une autre forme (I'énergie mécaniquénengie thermique, etc.).

® Au bord du Chaos :Le bord au chaos été découvrit par C. Langtonwttseces travaux sur 'auto reproduction a l'aide dutomates
cellulaires. Le bord au chaos été reconnu comnrégime entre |'ordre et le chaos
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techniques mathématiques, comme I'auto-approximates techniques de Monte Carlo,

I'analyse des phases de transition, et des ouéisaty/se de la thermodynamique la ou ces
techniques sont limitées, lorsque par exemple lmbme de particules s’approches a
I'infini (Haken, 1983) (Wolpert et al. 1999).

3.5 En biologie et modélisation écologique

Similaire a la physique statistique, la biologie I'écologie sont aussi sujets a des
comportements émergents lorsque un grand nombretitd® relativement simples
interagir entre eux (Begon et al. 1996) (Hastintg®97). Néanmoins en physique les
entités sont des particules alors qu’en biologseclatités sont des individus. La différence
entre les deux systémes réside dans le nombratd®ntanipulées. En effet en physique
le nombre d’entités est beaucoup plus élevé qu@ondie et écologie.

L'interaction des entités de systéme est une fodiabstraction du processus de la

sélection naturelle. Souvent, les processus dedeption génétique, et la compétition

entre les individus du méme especes, ou entre esEant modélisés. La modélisation

biologique et écologique s’intéresse généeralemdatdynamique des écosystemes et ces
comportements a long terme provenant des interectlocales. Les résultats et les

modeles obtenus dans la biologie et dans la madiélis écologique sont appelés aux

systémes non biologiques aussi. Par exemple, aaumigocial comme I'émergence des
langages et des cultures, et méme au niveau écquenfiepstein et al. 1996) (Gabora,

1998).

3.6 En science social

Dans la vie sociale, plusieurs exemples d’auto+usgdion apparaitrent au niveau global
et & base des interactions locales, sans aucurdlooéntral. Un exemple remarquable est
le flux d’individus circulant dans une route, calgatle s’auto-organiser sans collision et
sans aucun contréle central. Un autre exemple ®tdiférences remarqués entre
populations de région en région, style de chevile sle vétement, couleur. Harton a
suggere que tous les éléments de la culture, jasgiculture elle-méme, sont les résultats
d’'un systeme en auto-organisation (Harton, 1997).

De plus, I'approche Latané était basée sur le dai# les comportements individuels
peuvent s’exprimer en fonction des propriétés auganisées du systéme sociale en
guestion (Latané, 1981). Dans un espace des nofegesndividus peuvent étre vues
comme une fonction de ces normes. L'interactiomeemtdividus donne naissance a des
comportements au niveau population, des groupendididus commencent a se
rassemblent, tandis que d’autres commencent &/eegdnt I'un de l'autre.

Les résultats de la théorie sociaux dynamique nolg® soit par simulations ou par d’autres
méthodes, possédent quatre caractéristiques, eciar Latané dans plusieurs
publications (Latané, 1970) (Latané, 1981) (Latd®996).

o Consolidation : La diversité de l'opinion se réduit, si les indive ont une
prépondérance dans la majorité des arguments.

a Groupage (clustering) Dans un espace social, les individus deviennienilesres a
leurs voisinages.

o Corrélation : Les attitudes qui sont originalement indépendardge étre associés.

o Diversité continue: Le groupage des individus (Clustering) protége \eges
minoritaires de la consolidation.
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Le modele de Latané est approximativement le médecauvrir dans les domaines de la
psychologie social, la sociologie, 'économie essad’anthropologie. Avec l'interaction
les personnes se convainquent, s'observent, s'sajamenent, s’imitent les uns, les autres
et comme résultat ils deviennent similaires. Lesutations effectuées sur le modéle de
Latané avaient conduits a 'émergence des traitdssrégions a travers l'interaction des
individus. Selon Kennedy (Kennedy et al. 2001) @mulations montrent des
caractéristiques importantes d’adaptation collestj\et elles démontrent une convergence
vers l'idée de l'intelligence en essaims comme l@nemene humaine, figure 1.3.

Une autre approche, s’inscrive dans ce cadre anétge par Axelrod, a travers ces
travaux sur le probléme Prisonner — Delemfat la publication du fameux livre
« Evolution of cooperatiom (Axelrod, 1980 (Axelrod, 1984. Selon lui trois concepts
définissent le paradigme d’auto-organisation awkaivdes systemes sociale et qui sont :
I'agent, la stratégie, et la population.
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Fig. 1.3 -Emergence des traites selon les simulations
de modéle de Latané.

Les agents utilisent des stratégies qui permetmt comprendre et d’échanger
'information entre les autres agents de la popatatlls s’adaptent aux changements
survenus dans l'environnement, avec la sélectios dgormations pertinents, et
I'interaction avec les autres agents de la poprationt le but est d’apporter de I'ordre a
leurs situations.

Nous reviendrons sur cette approche dans le cimgu@hapitre, beaucoup plus en détalil.

4. Méthodes et modeéles de simulations
4.1 Automate Cellulaire

L'histoire des automates cellulaires remonte amées quarante avec les travaux de Ulam
(Ulam, 1943). La base en était un espace a deugrdilons divisé en cellules. Chacune
des cellules pouvait avoir deux états : allumé @iné Partant d'une configuration
donnée, la génération suivante était déterminémmrction des regles de voisinage. Par
exemple, si une cellule donnée était en contaat deex cellules allumées elle s'allumait

Probléme de Prisonner dielma : Le prisonnier-dielma est un exemple célébre dbdarie des jeux. Dans ce jeu, comme dans bien
d'autres, I'hypothése est que chaque joueur i@léppprisonnier » essaye de maximiser ses béaéfares tenter d'en faire autant avec
ceux de l'autre joueur.
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sinon elle s'éteignait. Ulam, a rapidement constaté ce mécanisme permettait de
géneérer des figures complexes et que dans cedasmses figures pouvaient se répliquer.
Des régles extrémement simples permettaient ddraiesdes structures trés complexes.
A partir de 13, se posait la question suivantes wecanismes récursifs, c'est-a-dire en
l'occurrence dépendant de leur propre état antguiEwvent-ils expliquer la complexité du
réel ? Cette complexité n'est-elle qu'apparente|des fondamentales étant elles-mémes
simples ? Les automates cellulaires sont sortidatesatoires en 1970 avec le désormais
fameux Jeu de la vie (Life Game) de J. H. Conway.

Les regles du Jeu de la vie sont simples : Uneailleelhactive entourée de 3 cellules
actives devient active (« nait ») ; Une cellulevacentourée de 2 ou 3 cellules actives
reste active. Dans tous les autres cas, la cellaleurt » ou reste inactive.

Temps
v v L 4
v @ vV v \ 4 v
L AL L AL e w v v v

Fig. 1.4 -Emergence de formes dans le jeu de la vie
« Life Game»

Les automates cellulaires présentent certainesiptép fondamentales :

o Le parallélisme : Un systeme est dit paralléle si ses constituarvsiuént
simultanément et de maniéere indépendante.

o La proximité : Le nouvel état d'une cellule ne dépend que deésainactuel et de
I'état du voisinage immeédiat.

o L'homogénéité : Les lois sont universelles, c'est-a-dire commuid'®nsemble de
I'espace de l'automate.

Les processus émergents sont généralement fondés swiltiplication des interactions
paralleles entre éléments indépendants. Les autsmatllulaires fonctionnent
précisément selon ce principe. lls constituent iains outil précieux d’analyse de
I'’émergence. Par exemple, les regles du Jeu deelant été fixées de facon a engendrer
une grande diversité de structures imprévisiblasnd.des plus fameuses est le planeur
«glider ». Une configuration donnée de cing cellules sgliqee toutes les quatre
générations a une cellule de distance, comme idddans la figurel.4. On peut
€galement citer une autre figure remarquable, @B, le canon a planeurgtider gun».

Il s'agit d'un ensemble de cellules engendranptie®urs.

A titre d'illustration, on peut citer la simulatiodun phénoméne de ségrégation entre
tortues rouges et tortues vertes. Dans cet autproasgjue tortue décide de changer de
"quartier de résidence” en fonction d’'un pourceataginimum de voisins de méme
couleur. Si le pourcentage est satisfait, alorsoftue demeure dans son quartier. Si le
pourcentage n’'est pas respecte, alors elle démémage un quartier ou le pourcentage
minimum tolérable est respecté. Rapidement, leepystse stabilise et des regroupements
de tortues de méme couleur apparaissent mettantiéance le phénomene bien connu de
ségrégation urbaine.
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Fig. 1.5 -Le canon a planeur

Des systemes plus complexes ont également étéopgésl comme I'automate cellulaire
de vie artificielle de (Langton, 1986), dans leques$ entités possédant huit états différents
en interaction avec leurs quatre voisins immédB¢don la probabilité de survie de I'entité
lors de la génération suivante, le comportementiingar 'ensemble des interactions
varie. On observe successivement des phases ddéstde stabilité périodique, de I'ordre

a la frontiere du chaos et de chaos. Wolfram (Velaifr 1984) (Wolfram, 1994) s’était
intéressé aux regles générales de comportementauti@mates cellulaires, de nombreux
automates s’integrent dans quatre classes priesigis automates ou I'évolution conduit
a : des configurations homogénes, simples ou péred, des configurations chaotiques,
et la derniére classe I'évolution vers des confijons globales et complexes.

4.2 Les Réseaux Booléens

Dans les réseaux booléens appliqués a I'étudeydeinses complexes (Kauffman, 1983),
le systeme est décomposé de N entités liees les aneautres par K liens. Ces entités
forment ainsi des ensembles interdépendants.

Les regles d’interaction demeurent simples, parmgte, si 'une des K entités en
interaction avec une entité donnée est activegregu », alors cette derniére devienne
active. Si les K entités en interactions avec umgédonnée sont activées, reglet,
alors cette derniére devienne active. A partir d'distribution initialisée aléatoirement, le
systeme arrive a divers équilibres selon les valeespectives de K (hombre de liens) et de
N (nombre d’entités en interaction).

4.3 Systéemes Multi Agents

Un Systeme Multi Agent (SMA) est un group d’ageotsdes sociétés d’agents, chaque
agent est capable de percevoir son environneméravars ces capteurs, il est capable
d’exécuter des actions affectant I'environnemems hgents interagir par, communication,
coordination, et négociation avec les autres agdritseraction entre agents s'effectue

toujours a l'aide d’'un modéle de coordination. Ugert communique d’'une maniere

directe ou indirecte avec les autres agents pgrération ou par compétition, le but est de
réaliser une tache donnée. Puisque I'agent pesgaitenvironnement et interagir avec les
autres agents, il est capable de construire urtée e I'environnement représentant ces
connaissances.

Souvent, dans les SMA, l'interaction n'est pas pfigde, et il n'y aura pas d’objectif
global pour le systeme. La dynamique d’interaceoire les agents et leur environnement

20



Chapitre 1 utd-organisation et Emergence

meéne a des comportements émergents, méme a taversomposante responsabilisée
pour produire un but global pour le systeme.

D’'une autre part, l'intelligence artificielle (IAy'était représentée au début que par les
entités simples, comme le systeme expert. Les relobe dans l'intelligence artificielle
distribuée (IAD) n'ont commencés que pendant I'iémpéntation en parallele des taches
classiques. Ces implémentations concerne, d'une¢ learsysteme de [lintelligence
artificielle, tels que le systéeme de productionledangage de programmation (Forgy,
1982) (Rich et al. 1991), et d’autre part des mesldpécialisés pour des taches définies
comme I'ordonnancement, le planning et le raisorer@niLee et al. 1999).

Le champ de recherche dans les SMA a ces racimss|/'di&D. Il est basé sur I'idée que

I'intelligence doit émerger des interactions erlge composantes du systeme (Minsky,
1986) (Brooks, 1991a) (Brooks, 1991b) (Jenningsalet1998). De la, les SMA sont

similaires aux systemes distribués observés dapbysique et dans la biologie, dans le
sens que de multiples agents interagissent en dornieux a des comportements
complexes au niveau systeme. Mais les agents nepssnaussi complexes que ceux
observés dans la nature. Pour cela il y a eu urguddiscussion pour définir un agent, qui
n'arrivera jamais a une conclusion.

Lorsque I'agent lui-méme deviendra un systeme cergplles recherches dans les SMA

présentent deux cas importants : 'agent, lui-m&mnen méme temps, l'interaction entre

les différents agents (Jennings et al. 1998). lusitechniques ont été développées tant
pour la coordination (Sen et al. 1994), que poundgociation (Kraus, 1997).

Plusieurs applications ont étaient menées dansdeaes MAS, ces applications utilisent
des différents mécanismes menant a I'auto-orgaoisgtar conséquent a des phénomenes
émergeants. Les différentes approches peuvendigis€s en cing classes :

o L’interaction entre les agents est basée sur dexipes tels que I'échange de
messages.

Interaction indirecte entre agents, telle que lamuoinication a base de la stigmergie.
Renforcements de comportements d’agents.

Comportements coopératifs entre agents.

L'utilisation d’une architecture générique.

[y

4.3.1 Mécanismes basés sur ’interaction directe

Dans (Zambonelli et al. 2004 ), I'approche proposéasiste a utiliser de principes,
comme I'’échange d’informations et de localisatiooyplés avec des interactions locales
entre agents dont le but est de produire un étdiadgh stable et cohérent. Ces algorithmes
different de l'approche traditionnelle des algam#s distribués, par le fait qu’ils
s’intéressent a la convergence et au maintien dtan stable, en dépit d’éventuel micro
niveaux d’interactions.

Des exemples typiques des mécanismes, sont ceuxjugsp dans le domaine d’auto-
assemblage (self-assembly) et dans [l'auto-locaisatdistribuée, pour lesquels
I'’émergence des formes spatiales a base des obtdes est nécessaire. Un exemple
était décrit dans (Mamei et al. 2005), pour lequelalgorithme d’élection permet de
déterminer le centre de gravité de l'objet et lepagé a I'ensemble des autres objets en
mouvement jusqu’a ce que une distance du centaeasiinte. Le résultat final donne une
forme circulaire des objets autour de centre.
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4.3.2 Meécanismes basées sur la stigmergie

Ce mécanisme de communication vise a obtenir dtersgs complexe en question des
comportements provenant de l'interaction indiremtére les agents. Ces interactions sont
des réponses, qui sont dues aux changements ssarnagams I'environnement. Le
comportement final, mene a la fonction globale mési Plusieurs approches d’auto-
organisation basées sur I'idée ont étaient propostkeurs efficacités a réaliser des taches
difficiles étaient démontrées.

Plusieurs exemples existent dans la littératuraysnoiterons quelques uns et nous
reviendrons dans les chapitres qui suivent, sun@eanisme en détail. Le mécanisme de la
stigmergie était utilisé dans le contrdle de laifadiion dans (Karuna et al. 2005), dans la
sécurité des réseaux (Foukia, 2005) et pour leageickt la coordination des véhicules sans
équipage. Le principe était appelé pour des apgpits d’auto-assemblage, pour lequel
des formes non symétriques émergent pendant I'éwécPoulton et al. 2005). Un
exemple d'une telle émergence utilisant les priegiiologiqgues de formation des
morphogenéses est donné dans (Mamei et al. 2005).

4.3.3 Meécanismes basées sur le renforcement

Dans ces approches, l'auto-organisation est basédéascapacité des agents d’adapter
dynamiquement leurs comportements selon certaifsr@ments. Le principe est que les
récompenses favorisent le comportement d’ageesgtunitions les défavorisent. Dans ces
approches, l'agent sélectionne un nouveau compertienfou action) basé sur la

probabilité, qui dépend de son état actuel, deatl’de I'environnement observé et des
décisions passées.

D’autres approches étaient détaillés dans (Patésad. 1987) et pour lesquelles I'auto-
organisation assigne des roles et responsabiliteégifférents niveaux d’organisation.

Un exemple typique pour cette approche est celbeivdt un modéle d’agent adaptatif
dans (Weyns et al. 2004), le modele est base admptation d’'une maniere dynamique des
relations logiques entre différentes comportemesfmésentés par des roles. Ces relations
sont utilisées pour sélectionner des nouveaux caempents d’agent lorsque une nécessité
d’adaptation s'impose.

Les comportements sont représentés a l'aide d'aphgr dont les nceuds correspondent
aux réles et les liens entre ces roles. Les nogilds sont connectés entre eux via des
nceuds de liens appropriés qui contiennent des timmslidéterminant quand I'agent peut
switcher entre réles. La sélection de rdles tiecorapte des facteurs (propriétés d’agents)
associés aux liens dans le graphe des comportenmgntshangent de valeurs pendant
I'exécution.

4.3.4 Mécanismes basées sur la coopération

L’approche par coopération était utilisé en prendi@ns la théorie des AMAS (Capera et
al. 2003), pour lequel des comportements collestidésirés émergent. C'est I'approche
par émergence évoquée au début de ce chapitreu€laagnt possede une capacité de
s'auto-organiser, par le réarrangement de cesaittitens avec les autres agents et
I'environnement. Ces interactions dépendent desaiesances acquises, a travers la
représentation de I'autre agent ou dans la tadatieiduelle qui lui est assignée.
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4.3.5 Meécanismes basés sur des architectures génériques

Une classe particuliere de I'auto- organisationbestee sur des architectures de références
ou des meéta modeles, pour laquelle l'instanciatiten 'organisation des agents est
modifiée d’'une maniére dynamique. Elle est étroéetiiée a I'application en question.

Des exemples d’architectures de références, esthitacture médiateur proposée dans
(Maturana et al. 1996) et 'architecture PROSA ps#ie dans (Bongaerts, 1998), basées
sur un modéle hiérarchique appelé le modétdonic . Un aspect commun pour ces
architectures est leurs capacités d'impliquer @deaatéristiques, pour lequel I'organisation
de base des agents est inspirée de l'organisattonib. Dans PROSA I'organisation
holonic consiste en trois types de base: ordrenigle, production holonique, et ressource
holonique. Lorsque les agents sont organisés selanétaphore holonique ils participent
a la formation des structures holoniques. L’autmgaaisation dans ce cas, consiste a
I'altération entre les niveaux de I'hiérarchie halpue suivant les perturbations provenant
de I'environnement.

5. Auto-Organisation et émergence : similarités et différences

Une analyse comparative de I'auto-organisatioredt@mergence se trouve dans (De Wolf
et al. 2004) et une orientation de ces concepts lesr systémes multi agents (MAS) se
trouve dans (Serugendo et al. 2006). La comparaasune ces deux concepts est
importante dans la mesure ou l'auto-organisation I'&mnergence sont longtemps

considéréees, comme un seul concept et parfois efusion. Anderson citait plus de dix

définitions de différents auteurs, dans lesquallestparpillement dans la définition des
deux concepts est bien évident (Anderson, 2002).

En réalité nous sommes confrontés a des systeneessans les deux concepts a la fois et
la confusion vienne généralement des systemes axthile I'auto-organisation et aussi de
I'émergence.

Pour résumer, le but de I'émergence est de molegistence des comportements

globales nouveaux émergents a base des autresnééchesystéme. Tandis que I'auto-

organisation représente un processus adaptabl@hleagfacquérir un ordre croissant et le

maintenir par la suite. Dans ce qui suit nous priéses les similarités et les différences

entre les deux concepts.

5.1. Les Similarités

Comme I'’émergence et 'auto-organisation chacumér’esse d’une maniére différente au
comportement du systéme, il existe peu de simgarientre les deux concepts. La
principale similarité est que I'émergence et l'agtganisation sont deux processus
dynamique survenus dans le temps. Cependant I'@meegest robuste dans la flexibilité

de ces éléments, causant cette émergence (i.betéd’'un élément dans le systéme
n’induit pas une défaillance complete du systerahdis que la robustesse d’'un systéme
auto-organisé, représente son adaptabilité auxgemaents survenus et la capacité de
maintenir de l'ordre. Le fait d’avoir peu de sinnités n’entraine pas leurs indépendances,
les deux concepts se completes I'un par rappcaiéré.

8 Le Concept Holonic : Le mot Holon décrivant I'unfendamentale de base d’organisation dans lesmsgstiologiques et sociaux.
Holon est la combinaison les deux mots Grecs : $ledut dire le tout, et le suffixe On veut direntiéé ou le particule.

Le Holon est une unité ou entité d’'un systéme ayaetidentité unique, ces entités produisant eneedds parts dans I'organisation,
eux méme a leurs tours participent dans la format®« Tout ».
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5.2 Les différences

Nous avons montré dans les sections précédentedesjudeux concepts d’émergence et
d’auto-organisation, s’attaquent chacun a des tanstiques différentes du systéme. Les
deux concepts peuvent exister séparément. Dansicguij nous montrons la différence
entre les deux concepts, en présentant chaqueptsares la présence de l'autre.

5.2.1 Auto-organisation sans présence de 1’émergence

La figure 16, montre une idée sur la différence entre I'émergegicl’auto-organisation.
Dans 1.6(a), le systeme auto-organisé est représenté sansféts mficro macro. Ceci
explique que le systeme n’a aucun contrbéle proviegamextérieur de systeme. La fleche
circulaire représente une organisation interne thcgssus. Les propriétés spécifiques
d’émergence et qui ne sont pas nécessaire pourraregsus auto-organisé sont: la
nouveauté, les effets micro macro, la flexibiligsdentités, et le contréle décentralisé. Si
I'un des propriétés est manquantes il n’y auragp@sergence.

Un systeme auto-organiseé, est un systéme autonammajntien un ordre croissant a
travers les interactions. Un comportement émergeest pas nécessaire pour un tel
systeme. En effet lorsque chaque agent possédeodalendu comportement global ou de
la tdche a réaliser, ce comportement est explieitemprésent dans les parties du systeme
et par conséquent, il N’y a pas de nouveauté. Stesye sans contrdle central, c'est-a-dire
un agent contrlant le comportement global du systéaura besoin d’'un plan pour
contrdler le systeme. Le processus d’auto-orgdorsgieut élire les agents de contrble
lorsque les autres agents sont devenus incapatlgsyunir a terme la tache. Mais il ny
pas de nouveauté radicale.

Une autre propriété importante du systeme émergestnkgraceful degradatiom, qui
dépend de la flexibilité des entités. Une entii@gmdividuellement n’est pas essentielle
pour le fonctionnement du systéeme. Un systéeme atganis€, pour lequel chaque entité
est essentielle ne pourra pas étre €élu comme énterge

Systéme Systéme Systéme
Niveau Macro Q
Niveau Macro
Niveau Micro Niveau Micro
(a) (b) (c)

Fig. 1.6 -Différent cas possibles d’auto-organisation etriégence.
Figure inspiré de (De Wolf et al. 2004)
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5.2.2 Emergence sans présence de I’auto-organisation

L’émergence sans auto-organisation est possiblefiglare 1.6.(b) illustre une telle
situation. Le systéme a des effets micro-macro mafst pas auto-organisé. Pas de control
externe ni d’adaptation. Par exemple dans la phgsita thermodynamique peut émerger
de la mécanique statistique dans un systeme gtaiien sans la présence de l'auto-
organisation. Dans Un processus stationnaire komst invariant, il n’y a pas d'ordre
croissant.

Un gaz réparti sur un espace de certain volumeticomsune propriété émergente,
résultante de l'interaction (i.e. attraction etulspon) entre les particules. Cependant, un tel
gaz est en état stationnaire. La complexité sigtistreste inchangée dans le temps, c'est-a-
dire que les particules peuvent changer de plaaas Ia totalité de la structure reste la
méme. Dans ce cas nous sommes en face d’'un syslémtdes conditions initiales sont
suffisantes pour exhiber une propriété émergente.

Quant a l'adaptation, elle fait référence a la séité d’avoir un équilibre dans la sélection
de comportement spécifique des comportements divegkia (Foukia et al. 2003) a
formalisé celui-ci en terme d’un équilibre entrexploration et I'exploitation. Le systeme
peut exhiber des comportements chaotiques, quiganer travers les interactions des
éléments du niveau micro, et par le fait de comsidié choix entre divers comportements.
En d’autre terme, le systeme ne s’auto-organisespakpour réaliser la tache qui lui est
destinée.

5.3 Approche Prometteuse : Combinaison entre approches

Dans le plus part des systemes considérés danstéiature, I'émergence et l'auto-
organisation se produisent ensemble. Dans les 3&bAcbmplexes, c'est-a-dire distribués,
ouverts, situés dans des environnements a condgreamique, etc., la combinaison entre
I'émergence et I'auto-organisation est recommand@@ns un systéme complexe il est
nécessaire de garder les entités relativement sgnpbur des raisons de simplicités. Un
individu simple ne peut pas diriger le systeme ,setile comportement global cohérent
doit émerger des interactions entre les individus.

Un systéme complexe peut aussi requérir la prooluadie comportement émergent. En
effet avec la complexité, il est impossible d'imeosine structure initiale au systeme qui
permet la production d’'une propriété émergente.skale possibilité pour y avoir un
comportement cohérent au niveau macro, est deefaiss comportement cherché se
produire et s’organise d'une maniére autonome t-&afire s'auto-organise. Ainsi, le fait
de combiner les deux phénomenes est une approche pour la production des
comportements complexes désirés.

Combiné l'auto-organisation et 'émergence danseul systéme impose le fait de savoir
comment les deux phénomeénes sont —ils liés I'iaudreé ? Pour cela différentes pistes ont
étaient considérées.

o La premiére piste considére I'auto-organisation m@métant une cause. L'émergence
dans les systemes complexes est le résultat dagegsus auto-organisé (Goldstein, 1999)
(Camazine et al. 2001), combinés d’'une maniererpgtpmmeé ou sélective vers des
comportements émergents (Kaufman, 1993). Ainsi,inésractions entre les individus,
représentent le processus d’auto-organisation.th atganisation est située dans le niveau
micro du processus émergent.
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o La deuxieme piste considere 'auto-organisation menétant un effet. L’'émergence
d’'un comportement se produit dans le processusta@ganisation. Ainsi l'auto-
organisation est une propriété émergenEns ce cas l'auto-organisation se produit au
niveau macro, comme le montre la figure 1.6.(c).

Ce dernier point de vu est montré comme étant wulted caractérisant l'auto-
organisation, c'est-a-dire un besoin dans la @oiss dans I'ordre. Dans le niveau micro la
dynamique est toujours trées compliquée et désoémndaugmentation dans I'ordre peut
se produit a l'intérieur de niveau global. Dansas I'émergence devienne de plus en plus
organisée. Shalizi exprime ce point de vu par wtdaorganisation implique une croissance
dans la complexité, tandis que I'émergence la rédu(Shalizi, 2001).

Une caractéristique attribuée a I'un des deux pmé&mes, probablement davantage pour la
combinaison de phénomenes, est la non linéarité&dé®in, 1999) (Camazine et al. 2001).
Un systéme sans ordre et pour lequel I'émergence §tee auto-organisé, nécessite le
principe “peu de causes, grand effeéts C'est-a-dire il y aura une interactivité non
linéaire

La non linéarité permet les effets secondaires imean macro. Cette non linéarité est
souvent accomplit a travers le feedback qui pemitaanplifier le changement initial. Le
résultat de la premiere amplification déclencheoemaun feedback positif, qui permet
d’amplifier I'effet de changement. Apres un momemt,nombre de composante s’alignent
avec la configuration et la configuration s’arr@&es’augmenter, et le systéme a épuisé ces
ressources disponibles. Cet alignement est souweat propriété émergente pour le
systéme. Dans ce cas I'émergence est auto-orgatlsdeon exemple est exposé dans le
quatrieme chapitre, dans lequel des fourmis ppdidi ensemble dans I'émergence d’'une
solution pour le voyageur de commerce. Les foustaignent la trace de la phéromone,
qui constitue la solution pour le voyageur.

Le mécanisme de non linéarité est en rapport auwet dles propriétés de l'auto-

organisation, mathématiquement déduite par Prigo@Biansdorff et al. 1978). Il affirme

gu’au moins l'un des composantes dans le systenve de comporter comme un auto-
catalyseur. Un systeme permet de jouer le role diuto-catalyseur si 'un de ces
composantes est causalement influencée par d’augegui abouti a une amplification.

Actuellement, I'auto-catalyseur est le sort de bestk positif, le meilleur exemple est le
mécanisme de renforcement de la phéromone utiisdeg fourmis, qui peut causer des
effets non linéaires. Nous reviendrons dans lesignie chapitre en détail pour le
mécanisme de renforcement.

Dans les systemes auto-organisés, I'émergence @owadaptative, dont le but d’avoir un
systeme auto-organisé a la présence des situal®rchangements. Lorsque il y a un
alignement non linéaire a travers le feedback polsitseule possibilité pour s’échapper de
cette situation et finissait dans un autre contettaglaptant mieux avec la nouvelle
situation, est l'utilisation de feedback négatifari3 le plus part des systémes complexes
auto-organisés, il y aura plusieurs boucles enbleeg de feedback positif et négatif. Ce
qui amplifiera les changements dans des directieindes supprimes dans d’autres.
Camazine affirme que la présence de feedback pestiégatif est considérée comme un
comportement d’adaptation importante (Camaziné 081).

6. Conclusion

Les méthodes utilisées pour étudier les systemegstatifs complexes se fondent sur I'idée
d’interaction entre entités modifiant leur compaorent selon des regles simples. Le but
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étant de comprendre comment de simples régles allggules agents en interaction sont
soumis, peuvent mener a des ordres inattendus cocetne qu'on retrouve dans les
systémes physiques, biologiques et sociaux. Paminm&thodes, les automates cellulaires
sont frequemment employés. Bien qu’ils s’agissemtsgistemes fermés, les automates
cellulaires permettent d’étudier la maniére sebmuklle des agents en interaction ménent
a des configurations ordonnées non initialementgnammées, c'est-a-dire a des
comportements émergents induites par les regles.

L’auto-organisation et I'émergence sont deux cotxejpndamentaux des systemes
complexes, chacun s'intéresse d’une maniére différau comportement du systéme.
Ainsi, le fait de combiner les deux phénoméenesuast approche prometteuse pour avoir
des comportements cohérents pour les systemes agdints et complexes. Cette
combinaison impose le fait de savoir comment lasxgghénomeénes sont —ils liés I'un a
'autre ? Pour cela différentes pistes sont possibLa premiere piste considére I'auto-
organisation comme étant une cause. L’émergence l@nsystémes complexes est le
résultat d’'un processus auto-organisé. La deuxipmi considere l'auto-organisation
comme étant un effet. Ainsi 'auto-organisation@s¢ propriété émergente.

La théorie des systemes complexes ouvre une neudedl dans I'étude des organisations
au niveau systéme. Néanmoins, il ne faut pas refgljge le fait de fixer des regles entre
agents pose un véritable probleme de spécificatgsnmodeéles que I'on souhaite analyser.
Dans la limite d’hypotheses simplificatrices raisahles, des modéles de systemes
organisés représentant des situations différergeggnt, cependant, étre construits afin de
comprendre comment une dynamique d’interactionsen®@mifférents équilibres. C’est
donc une voie de prudence qui est recommandéeepecadians la nature des applications
rencontrées et dans celle de la modélisation.
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Chapitre 2

Intelligence en Essaims : De la Simulation a la
Résolution Collective des Problemes

Résumeée :

Ce chapitre est une suite conséquente du premieitihd_es systemes étudiés dans le
cadre de ce chapitre sont des instances des systamplexes. Il s'agit, des systemes
biologiques non vertebres, tels que les insectesawo et plus particulierement les
fourmis, et de ceux vertébres, tels que les oiseailps autres sociétés. Ces systemes sont
honorés de toutes les caractéristigues d’'un syswnglexe. lls sont auto-organisés,
émergeant, robustes aux changements survenufiet en comportements. Cette richesse
émerge, non pas des individus pris séparément, anamvers leurs interactions. Il a été
montré que méme avec des sociétés plus complegejntividus sont les moins
compliqués et les plus simples.

Les recherches dans ces systémes ont émergé leéndodiatelligence en essaims, défini
comme étant la conception des outils de résolutites probléemes inspirés des
comportements des insectes sociaux et des auttgdésoanimales. Cette définition est
vite apparue comme restrictive. Le domaine enfedizeitres systemes pour lesquels
I'aspect de mouvement dans un espace physiquear’dgsens.

Deux comportements seront étudiés dans le cadreedehapitre. Le premier est le
comportement de recherche de nourriture dans lesies des fourmis, qui utilisent une
communication basée sur le principe de la stigneef@gpace physique). Le deuxieme, est
consacré au comportement collectif dans les sacidtéiseaux et les collections de
poissons. Un individu permet d’exhiber un composatnen fonction de ceux des autres
dans la collection.
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1. Introduction

Actuellement les systemes informatiques sont ex@rdemt compliqués, fréquemment
fragile souvent en pannes. Quoique leurs habili@sfournir un degré éleve de
fonctionnalité aux utilisateurs, beaucoup de cestésyes sont sujets a des pannes
catastrophique, difficiles a maintenir, et entieeamvulnérables aux attaques. L’objectif
des chercheurs est de concevoir des systemes eaphbfonctionner avec un degré élevé
d’autonomie, et de robustesse. Ces systémes dodtemtcapable de procéder a une
reconfiguration automatique dans le réseau lorsgne partie est endommagée,
d’apprendre de lI'environnement sans aucune intdoreret permettre I'évolution pour
mieux s’adapter avec I'environnement.

C'est sans doutes, que les systemes informatiquéds dde telles propriétés sont
extrémement désirables. Bien que le développemeteld systemes, soit un champ actif
de recherche en informatique ou dans I'ingénidirgernet est un meilleur exemple de tel
systémes capables de procéder sans aucun conédlealc de reconfigurer ces parts
lorsque des dégats se produisent. Les chercheun®ressent a développer de tels
systémes et prospecter au-dela des Toolbox et @axistants, de chercher des nouveaux
types de matériels, de logiciels, d'algorithmes, quelques choses qui pourraient étre
entierement différents. L'un des domaines florissgni intéresse les chercheurs a travers
'ensemble des techniques et fonctions inspirés,leeslomaine de la biologique. Les
organismes biologiques sont souvent capables diexhies propriétés et des fonctions
désirées, pour la construction de ces systemes.

Dans ces dernieres années lintelligence en essaingagné une grande popularité.
Souvent définie a travers le fait de concevoir etndettre en place des dispositifs de
résolution des problémes, d’'une maniére collecttedistribué, en s’inspirant des
comportements collectifs des sociétés animalestdraction entre les individus permet la
réalisation des taches difficiles, sans aucun &tmtcentrale, malgré la simplicité des
regles gouvernant le comportement de chaque individ

Dans la suite de ce chapitre on s’intéresse a ellfeapproche, soit pour l'imitation des
comportements des sociétés d’insectes, ou powpliiation des algorithmes de résolution
des problemes en ingénierie.

2. Inspiration biologique

Tous les systéemes a leurs nature, biologique, gitple, social et toutes les sociétés et les
collections d'insectes ou d’animales, fonctionn@wec un degré extrémement élevé
d’autonomie. Par exemple les entités biologiquek,qtie les neurones peuvent s'auto
configurer dans le réseau. Tous les organisme®digples sont multi cellulaires, qui
s’agrandissent d’'un état initial, qui n’est pas msocompliquée phénotypiquement que
leurs états finals.
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3. Roles de la biologie dans I’informatique
3.1 Une preuve de performance

L’'un des plus importants réles de la biologie, @3¢ le systéme biologique peut servir
comme une preuve de performance et que les compemte désirés sont possibles. En
effet si le systeme biologique était capable dése&ades taches qualifiees d’intelligence,
pourquoi un systeme artificiel n’est-t-il pas calgatle les faire ? Plusieurs fonctions et
comportements biologiques pourront étre importaets utiles dans le contexte

informatique. Les systemes biologiques exhibant amaportements, démontrent qu’ils

sont possibles.

3.2 La biologie comme une source d’inspiration de principes

Si le systeme biologique peut démontrer des fonotfités intéressantes, c’est parce qu'il
est construit selon des principes permettant tdbestionnalités. L’espérance est qu’a
travers une bonne inspection des principes physjqueathématiques, et méme de
traitement de l'information, essentielles aux fooes biologiques, ces derniers peuvent
étre utiles dans la science de I'ingénierie poalfisér des systéemes artificiels robustes. Il
est a noter que ces principes dans le plus pacdatesont difficiles a cerner.

3.3 Biologie comme modele d’implémentation de mécanismes

La nature implémente des mécanismes ayant dess eftet certaines fonctions. Par
exemple, un organisme biologique peut implémenterlgorithme qui peut étre la base
pour la solution d’'un probleme d’optimisation. Elest capable dimplémenter une
architecture ou une méthode permettant d’orgar@sele concevoir la dynamique d’une
structure, réalisant la relation entre les élémdnts systéme complexe et servant comme
connaissance de base pour un systeme artificials ddons comme exemple pour cette
catégorie, les architectures des réseaux de neuinspirés du modéle d'activation des
dendrites et des axons dans le cerveau, I'apprésiodutionnaire aussi basée sur les
changements génotypique et la sélection, et Katiion des polymers électroactive
comme un mécanisme d’animation pour les robotginés des mouvements des muscles
des animaux.

3.4 Biologie comme un substrat pour les systemes informatiques

Les trois derniers réles cités, sont étroitemea¥d dux niveaux d’abstractions appropriés a
la pensée autour des systemes biologiques. Pougugsge systemes et phénomeénes
d’intéréts, I'approche ascendant®ettom-up» est garantie. Dans ce sens nous aurons le
besoin de savoir comment utiliser des transistots ponstruire un circuit logique pour un
ordinateur, ou de connaitre comment les neurongsntd’information ? A travers le role
des implants neuronaux dans la construction duésystprosthétiqd® Pour d’autres
systemes et phénomenes, l'architecture fourniveani d’abstraction appropriée. Dans ce
cas, comprendre comment les éléments du systénteirdenconnectés, la nature de
'information échangés entre les éléments est |[@onse de ces éléments aux flux
d’informations en question.

° Polymers électroactive : Une électroactive polymer est un outil permetteat répondre a des stimuli électriques venants de
I'extérieur, en exercant un déplacement signiffcati

10 Systéme Prosthétique En Biologie, un groupement prosthétique est lai@aie la molécule d’'une hétéroprotéine qui renfesore
radical actif.
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Une autre fagon de voir ces trois rbles, est denelonne importance a la différence entre
le contenu, la représentation, et le matériel migionnel.

o Le contenu informationnel est spécifié a travers dquations différentielles et les
conditions aux limites appropriées. La solutionsh’@as la conséquence directe de
I'équation. Généralement la solution est une coudg@ésentant toutes les solutions
possibles.

o La représentation insiste sur la maniere de reptésé¢information, dans sa forme
digitale, analogique, neuronale ou méme dans saefphysique.

o Matériellement, fait référence au dispositif physiqutilisé pour résoudre le modéle
d’équation, a I'aide d’un ordinateur ou d’'une maehi

Ces trois catégories, correspondent a peu presr@isxoles déja cités, le contenu comme
une source de principe, la représentation commenplémentation des mécanismes et le
matériel comme base physique.

4. La Vie Artificielle

Les recherches dans la vie artificielle émergentddmaine de la biologie a celui de
I'informatique, et des autres disciplines telle® d@ physique, la chimie, 'économie et la
philosophie. Longton a défini la recherche en vidiaelle comme étant (Longton, 1992):

Le domaine d’étude dévoué a comprendre la vie patraction des principes
fondamentales de la dynamique sous-jacent aux phémes biologiques, et la
recréation de ces dynamiques en utilisant d’autreg/ens physiques comme la
machine, dont le but est de rendre ces principeesgibles a des nouvelles
manipulations expérimentales et tests.

Les recherches en vie artificielle ont deux objegirincipaux :

o Premier Objectif : Par abstraction de fonctionnement, le premier dibjeberche a
comprendre plus particulierement les mécanismeguamEessus servant a l'origine de la
vie sur terre. Un exemple de processus fondamertahiné est I'assemblage des lipides
dans des structures complexes comme les vaissédas enembranes (Edwards et al.,
1998). A un niveau plus abstrait, le processustd’aéplicatiort’ (Smith, 1992) et d’auto-
organisation dans les travaux de McMullin (McMuléhal., 1999).

o Deuxieme Objectif : Beaucoup plus créatif qu’analytique. Il prend la wrritoriale
comme une source d’inspiration pour concevoir gssemes. Par exemple, la conception
d'un systéme immunitaire pour la sécurité de la rax; était plus attachée au modéle
biologique. Le systéme développe de&nki-corps», permettant de lutter contre les virus
artificiels et dans lequel une forme de vie estprége. Les algorithmes proposés dans ce
contexte sont beaucoup plus efficace et rapidelegi@utres algorithmes (Forrest et al.,
1994) (Kephart, 1994). Un autre exemple est le ldgpement des package et des logiciels
basés sur les principes de I'évolution naturellezg& 1992), qui sont beaucoup plus des
applications abstraites, inspirés des principe®biques.

M Auto Réplication : En francais qui se produit par elle-méme. Au débbfectif est la réalisation d’'une machine Autplicatrisse,
et vu l'impossibilité de réaliser une telle machiMan Neumann s’est tourné vers les automatesaietis pour construire son automate
Auto réplicateur.
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Enfin, la création des systemes artificiels & trauene machine pour I'étude de la vie
« Life-as-it-could-be» cherche a satisfaire les deux objectifs. Néansla vie sur terre,
reste toujours le seul moyen disponible pour lap@mdre.

4.1 L’évolution et la vie artificielle

L’apprentissage et I'évolution sont les deux préf@s de bases des créatures sur terre.
Dans ce domaine de la vie artificielle, plusieuiétés d’adaptation d’algorithmes
génétiques ont été proposes, a l'exception desausawde Holland (Holland, 1975)
formalisant le principe de I'évolution a un niveplus bas d’abstraction. Sims (Sims,
1994) décriait un systéme artificiel formalisanéviblution et la co-évolutidd des
créatures virtuels. Ces créatures rentrent en ciitiopépour les ressources partagés,
seules les plus fortes peuvent se reproduire givser Leurs comportements sont limités a
des actions réelles tels que: lattraction, la t&pn et la collision. La structure
génotypique est représentée a l'aide d’'un grapheceleds connectés. Ces génotypes sont
capables de déterminer les systémes neuronauxcpatrmdler les forces musculaires et la
morphologie de ces créatures. lls permettent deulsimla co-évolution a travers
I'adaptation de la morphologie et comportementadtite processus d’évolution. Diverses
stratégies intéressantes ont été trouves et dédesveendant la simulation de la
population des créatures durant la compétition.

4.2 Emergence et vie artificielle

Adami, place I'étude des populations montrant depnetés globales observés dans les
comportements individuels, comme des comportemémisrgents (Adami et al. 1994).
Ces systemes vivants sont difficiles a décriréaided des approches classiques, tel que les
statistiques, en terme des variables macroscopidims tentative cherche a décrire les
comportements individuels a l'aide de parallélisndent le but est I'obtention des
comportements émergents. Cette approche est pgesaante. En effet le parallélisme est
incapable de capturer l'auto organisation, appsaais au niveau macro, a base des
collections d’individus pour la majorité des sys&mvivants. De plus, le comportement
observé est le résultat des boucles de rétroagiemmettant d’influencer en récurrence les
comportements individuels.

Parmi les meilleurs exemples exposés par la ndageystemes d’intelligence en essaims
permettent d’exhiber des comportements émergemiss Mitons comme instancé). Les
termites, capables de construire des tunnels eglexes sans aucune connaissance
préalable de ce qui sont entrain de fa(ig. L'émergence du trafic de chemin minimal
chez les fourmis, pendant la recherche de nowerifti) Un autre exemple, cité par Adami
est le fameux travail de simulation de Reynoldsntddbjectif est la simulation de
comportement de vol d’oiseaux (Reynolds, 1987)camportement de vol, émerge sans
aucune instruction dictée par un superviseur.

5. Intelligence en essaims

Dans ces derniéres années, l'intelligence en essauait gagnée une grande popularité.
L’intelligence en essaims est souvent définie conflBomabeau et al., 1999)

Co-évolution: En Biologie le terme coévolution désigne les sfarmations qui se produisent au cours de I'évolfutie deux
especes vivantes suite a leurs influences récigsoqu
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Toute tentative de concevoir des algorithmes oudigmsitifs de résolution des
problemes, distribuées, inspirés des comportemeotkectifs des insectes
sociaux ou d’autres sociétés animales.

L’approche est motivée par le fait que la richessecomportements dans les insectes
sociaux, émerge, non pas des entités prises sépatrémais a travers les interactions entre
elles. Il a été proposé que méme avec des sopieesomplexes, les individus sont moins
compliqués et plus simples (Delgado et al., 19€8tte proposition s’inscrit bien dans
I'approche par émergence citée dans le chapitiédeht.

Les auteurs Bonabeau, Dorigo et Threaulz dans imlmne «Swarm Intelligence, from
natural to artificial systen» (Bonabeau et al., 1999), accordent que le terintelligence
en Essaim§ été originellement utilisée pour décrire un @digme particulier dans la
robotique. lls continuérent de dire, que l'utilisat de I'expression‘Intelligence en
Essaims” pour décrire uniguement ce type de travaux, semddtrictive et incompléte.
C’est pour cela, qu'ils avaient étendues la dééinipour inclure toute conception, inspirée
des comportements collectifs des insectes sociaux.

Kennedy et autres dans leurs volunssvarm Intelligence (Kennedy et al., 2001), avaient
remis en cause cette derniere définition, en sarbasur une définition plus ancienne,
donnée par I'SFI pour décrire les systemes de sitionl des essaims : « Nous utilisons le
terme “Essaims” dans un sens général pour référémaie structure de collection d’agents
en interaction. L’exemple classique d’essaims’esshim des abeilles, mais le métaphore
d’essaim peut étre élargi aux autres systemes @ave@rchitecture similaire. Une colonie
de fourmis peut étre vue comme un essaim dansllegseentités et ces agents sont des
fourmis, un essaim d’oiseaux est un essaim et l@guel ces agents sont des oiseaux, un
trafic est un essaim ces agents sont des véhiaulesystéeme immunitaire est un essaim et
ces agents sont des cellules et un systeme éconerag un essaim composé des agents
economique. Bien que la notion d’essaim suggeraspect de mouvement collective dans
I'espace, comme dans les essaims d’'oiseaux, naisssmmmes intéressé a touts types de
comportements collectives, non seulement a ceutbarhun mouvement spatial ».

Et en ajoutant la possibilité d’échapper a I'espaltgsique, en définissant et en dotant les
essaims d’'une force qui lui permet de se produamresdin espace cognitive (un espace de
dimension élevée), et dans lequel la collisionpda d’intérét et de sens.

Quatre principes gouvernant l'intelligence en essai

o Feedback positif :Permet de renforcer les meilleurs choix dans &esye.

o Feedback négatif :Permet l'ignorance et la suppression des mauvas atans le
systéme.

o Aspect aléatoire :Permet la bonne exploration de I'espace de solutaune maniere
indépendante de la qualité, ce qui donne de ldicités.

a Interaction multiple : Principe de base permettant la construction dedlenres
solutions et choix.

Chaque principe joue un rble important. Tsetliniagaggéré que I'aspect aléatoire, la
décentralisation, l'interaction indirecte et I'atdoganisation, sont des caractéristiques qui
permettent a 'approche d’étre puissante (Tset®7,3).

En général l'approche d'intelligence en essaimsrdattee a découvrir les meilleures
interactions entre entités, menant a des comportsnspecifiés.
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5.1 Exemples d’intelligence en essaims
5.1.1 Comportements de vol d’oiseaux

Le premier travail connue et qualifié d’intelligencollective, est la simulation des
comportements de vol d’oiseaux, et celui des cotias de poissons (Reynolds, 1987).
Dans ces simulations, Reynolds emploie des créammaphiques appel@oids™ pour
simuler le comportement du vol, chaque boids cherahmaintenir un minimum de
distance avec son voisinage.

Les régles gouvernant la simulation, appelé auBsigtes de Reynoldssont les suivants :
o Régle de séparation Se déplacer en évitant d’étre en collision avemisinage local.
o Regle d'alignement :Se déplacer en s’alignant avec les voisins.

o Régle de cohésion Se déplacer vers la position moyenne du voisitzcs.

Ces regles sont entierement locales et simplegjuehmdividu montre un comportement
qui dépend de son observation et de son voisinagal.| Un comportement de vol
d’oiseaux est observé dans le temps, indépendata gesition initiale des individus,
comme lindique la figure 2.1. Ces collections dads étaient capables d’exhiber des
formes de vol d’oiseaux autours des obstacles dariere plus naturelle. En effet, les
groupes de Boids sont capables de subdiviser adestions d’individus, a la rencontre
d’'un obstacle, et ils se rejoignent a l'autre axité de I'obstacle comme s'ils avaient eux
méme préprogrammeés une telle tacRarfois un individu rentre en collision avec un
obstacle, il se palpite autour de l'obstacle poar moment, puis s’élance en avant
rejoignant la collection et se remis en mouvemeldrsles regles décrites au-dessus.

Fig. 2.1 -Simulation de modéle de Reynolds

Aujourd’hui, les simulations de Reynoldsont vues comme une meilleure démonstration,
pour lequel un comportement complexe émerge adeseteractions entre individus, qui
utilisent des regles locales et simples. L'approectvarne «egle simple, comportement
complexe » est devenue la technique la plus largement édiliglans les travaux
d’animation informatique, comme le montre la fig@r@.

13 Boids : Signifie Birds — Oids, le mot Boids désigne ulmgramme développée en vie artificiel par C. W Rég® simulant un
comportement émergeant des oiseaux en vols.

e premier film qui a été tenu a Hollywood utilisd® modéle de Reynolds (une version de Reynoléishcété danBatman Returns
(1992). Puis apres les simulations ont été utlistams les films commeThe Lion King1994) » et beaucoup d’autres.
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Fig. 2.2Un comportement de vol d’'oiseaux.

Une deuxieme simulation marquante, qui exhibe lapmrtement du vol d’oiseaux, était

développée en 1990 par Heppner (Heppner, 19909, laxtdisation des mémes regles de

Reynolds, bien que les deux modéles ont été dgvétogd’'une maniere indépendante, en
incorporant une force dynamique permettant d'infleex le comportement des individus,

comme le montre la figure 2.3. La force permet atdatures d’exercer une attraction
envers une aire de repos, ou un endroit partictitee en nourriture. Si le point de repos
est(x,y;) la force d'attraction est représentée a l'aidéé&tpiation,

F = (X(0) = x0)2 + (Y1) - yi) 2 2.1

» ‘%l_
v 4 ‘*"

Fig. 2.3 -Simulation de modéle de Heppner.

Comme résultat, la collection d'oiseaux tourne eetdsige vers la direction de l'aire de
repos. Le groupe de la collections tournent, jusguous les individus atterrissent en
arrivant a se terminant a l'aire de repos.

Ces deux modeles de simulation de comportementotal’giseaux sont I'ancétre de la
méthode d’optimisation par essaims particulairefjeto de cinquieme chapitre.
L’algorithme emploie des individus, comme étant yugpulation composée d'oiseaux
explorant un espace de recherche, qui représeatfonation a optimiser.

5.1.2 Comportements intelligents chez les insectes sociaux

Les fourmis offrent une grande diversité de congroents et de morphologies. L’étude
précise de leur comportement (I'éthologie) est sotMimitée aux espéces les moins
populeuses pour des raisons pratiques et éviddigasle en laboratoire. Cette diversité
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exubérante est une mine d’inspiration fascinantar p@s systémes informatiques. C’est
ainsi que les capacités des fourmis en matiere odpecation, de communication, de
compétition et d’apprentissage, peuvent étre nage®fit pour la conception de robots ou
d’algorithmes de résolution de problémes.

5.1.2.1 La communication

Les insectes sociaux en général, et les fourmisparticulier, ont développé des
mécanismes de communication tres élaborés poimdestes sociaux, et pour les animaux
en général (Brossut, 1996) (Vander Meer et al.819Blusieurs types de réponse mettant
en oeuvre une forme de communication ont été défamt les plus importants sont :
I'alarme, le recrutement, I'entretien et la mu&change d’aliments solides, les effets de
groupe (augmentation ou inhibition d’'une activii@)compétition pour la reproduction, et
le marquage du territoire et du nid, etc. (Hollcol#t al., 1990).

Les ouvrieres sont par exemple capables de démesetraces chimiques sur le trajet
gu’elles empruntent pour ramener de la nourrituieecommunication chimique est aussi
mise a I'oeuvre pour déclencher des alarmes quandllest attaqué et ainsi mobiliser un
grand nombre d’individus pour défendre la fournéie

Ces deux mécanismes font partie des comportementsaidutement. De plus, plusieurs
phéromones peuvent étre utilisés et avec des ctatiens différentes, constituant ainsi
une sorte de langage chimique. Les principalestimmg de I'activité de recrutement sont
la recherche de nourriture, la construction du ladjéfense de la colonie et la migration
vers de nouveaux sites de nidification.

La communication entre les individus peut se fadlieectement ou indirectement.
L'utilisation des phéromones est en général unendorndirecte, puisque I'échange
d’'informations se fait grace au support du sol 'eavironnement. Quand deux individus
interagissent indirectement en modifiant I'enviremrent, on parle du principe de la
stigmergie.

5.1.2.2 Principe de la Stigmergie

Un principe fondamental des comportements émergemtavers des interactions locales
est la stigmergie. Le biologiste Grassé est le mequi fait introduire ce concept dans les
années cinquante (Grasseé, 1959), devenue maintementvoie de recherche et de
conception dans les systémes d'agents artificiehs& fut découvrir le principe en
étudiant les comportements des insectes sociauroire stigmergie dérivé du mot Grec

« Stigma» veut dire «Signe» et le mot &€rgon» veut dire «ravail », indiquant que les
activités des individus sont influencés par dgaes externes, eux-mémes générés par les
activités des individus. Ainsi, des taches simplaisent étre coordonnées par le moyen de
la communication indirecte et émanant a I'émergelecphénomenes.

Deux formes de la stigmergie ont été identifiéesie Lstigmergie Sema-tectonidtie
entrainant un changement physique dans les casticides de I'environnement. La
construction du nid chez les fourmis est un exerdpl&a stigmergie sema-tectonique. Une
fourmi observe une structure en développement edt @ son tour d’y participer a la
construction. La deuxiéme forme de la stigmergiebasée sur la trace. Ici les marques

Sema Tectonique La stigmergie sématectoniqgue dénote un moyencalemunication via la modification physique de
I'environnement, plusieurs exemples existent dansature montrent 'émergence des structures statiporelles résultant de I'action
collective.
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sont des traces, déposées par les fourmis surircemement, émanant & une forme de
contribution indirecte a la tache en question alisant une influence sur le comportement
désiré.

La stigmergie n’explique pas les mécanismes dedooation en détail, Mais pour des
problemes inverses pour concevoir des systemesnatissant des taches globales, la
stigmergie fournit le concept général permettantdardination entre les individus et le
comportement global au niveau de la colonie.

Les avantages de ['utilisation de I'approche pansérgie sont :
o L'utilisation des individus simples.
o Réduction de la communication entre individus.

o Une approche incrémental dans la construction delenres solutions. Ce qui montre
une méthode d’apprentissage incrémentale poustdution des problemes.

o La flexibilité et la tolérance aux pannes.

Les fourmis sociales exhibent les deux formes dstigmergie. La stigmergie sema-
tectonique est observé dans la construction des mie fourmis mortes. Les fourmis
réalisant un tel comportement montrent les reglebgbilistes suivantes :

o Regle (1): Se déplacer aléatoirement dans I'environnement.

o Reégle (2) :Pour chaque fourmi, si une fourmi morte est retvéana la positiorx alors
prendre celle-ci par une probabilitéy f (x)) .

o Régle (3) :Si une fourmi transporte une fourmi morte, alorpad&r celle-ci par une
probabilitéPdowr( f (x)) .

Les probabilitésPupet Pdowndépends de la densité(x)des fourmis mortes dans la
positionx .

Une fourmi percoit la densité par sauvegarde danmémoire pour une durée limitée, le
nombre des fourmis mortes, rencontrés dans soyraraléatoire. Une densité élevée des
fourmis mortes indique une petiteip et une grandedown.

La stigmergie a base de la trace de la phéromonbeassicoup plus observée dans la
recherche de nourriture, avec I'émergence du chemiimal entre la source de nourriture
et le nid (Goss et al., 1989). Il a été démontré dgs fourmis n’utilisent aucune

information visuelle dans leurs activités, et samgun contrdle central indiquant aux
fourmis le chemin & employer (Holldobler et al.9Q%

La recherche de la nourriture, appelée aussifeurragemens, est une activité souvent
plus dispersée spatialement que la constructiomdiet qui peut aussi étre mise en ceuvre
de facon trés différente suivant les especes denisulLa communication peut avoir un
impact important, en particulier pour les mécansmde recrutement, dont le principal
intérét collectif est de rassembler les ouvriergdess sources de nourriture rentables. D’'un
point de vue plus général, la communication miseoenvre pour la recherche de
nourriture peut étre considérée comme une fornmaélaoire collective.
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Les étapes suivantes expliquent bien ce mécanisme,

Nid Nourriture
-l%wl—
e Mo o 1ol o

Fig. 2.4 -Trace de la Phéromone.

La figure 2.4, montre un scénario initial. Les fois emploient le chemin marqué par la
trace de la phéromone. Le chemin joint le nid adarce de nourriture. La phéromone est
une substance chimique générée et percoive pdolesiis. La substance représente le
moyen de communication indirecte dans le scénkes.fourmis dans leurs retours au nid,
déposent une quantité de la phéromone a chaquaceéptnt et préférent de se déplacer
vers les emplacements les plus concentrés de tampbée.

Nid o e o Nourritur e

- W

="

o
Obstacle

Fig. 2. 5 -Introduction d’'un obstacle.

Lorsque le chemin émergé est obstrué a l'aide dlstacle, comme le montre la figure
2.5, les fourmis prennent une décision aléatoing pboisir 'un des deux branches droite
ou gauche de l'obstacle. Au début et sans présefemecune concentration de la
phéromone, le flux des fourmis se subdivise en deuxapproximativement égales. Le
choix aléatoire donne une exploration des deuxliigiure 2.6.

Fig. 2.6 -Exploration de deux chemins.

Le chemin représenté dans la figure 2.6 (a), eshig concentré en phéromone. Ainsi, les
fourmis qui circulent sur ce chemin, arrivent eemier a la destination et permettent la
formation d’'un flux entre le nid et la source deaumrdure. Tandis que dans le deuxieme
chemin, représenté a 'aide de la figure 2.6 @)uantité secrétée est moins concentré. En
effet avec la considération du caractere d’évapmrate la phéromone, le chemin le plus
court devient le plus concentré, ce qui conduitn& attraction des fourmis jusqu’au
recrutement de toutes les fourmis, comme il esgir@dans la figure 2.7.
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Nourriture

Obstacle

Fig. 2.7 -Emergence du chemin minimal.

Autres comportements collectifs observés chezdesiis sont :

o L'architecture des nids construits par les foursss un exemple frappant de structure
complexe. L'intérét pour des modeles pouvant exgliq’apparition de telles structures
provient de I'organisation distribuée qui est s@acente (Deneubourg, 1977). Il n'y a pas,
a priori, de contrdle centralisé, de coordinatiemdseau supérieur a I'individu.

Les fourmis «isserandes sont par exemple capables d’unir leurs effooisr papprocher
des feuilles en formant de véritables ponts puimid’les bords des feuilles en utilisant la
soie produite par leurs larves (Holldobler et H996).

Fig. 2.8 -Simulations des Transitions des piles de cadavres.
Les figures ont été inspires de (Theralulaz e2@0.3)

o L'apparition des piliers dans une termitiere, fig®.10, et la recherche de nourriture,
figure 2.9, s’explique par l'amplification de diféntes fluctuations chaotiques. La
structure et le modele des forces a I'équilibre rest a travers ces amplifications. La
construction de nids de guépes est aussi un matiatdion collective ou les agents

répondent plus particulierement a des stimuli, 9sda certaines configurations dans la
structure (Bonabeau et al. 1999).
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Fig. 2.9 -Simulation de comportement de fourragement
avec trois sources de nourriture

Fig. 2.10 -Simulation de comportement des termites.

L’exemple de la figure 2,8montre I'émergence d'une structure spatio-temporel
(Theralulaz et al. 2003). L'exemple illustre troigropriétés importantes d’auto-
organisation, associées au principe de la stigmergi

o L'émergence des structures spatio-temporelles danglistribution aléatoire des
cadavres. Les mécanismes conduisant a I'élaboragones structures sont le feedback
positif et le feedback négatif. Le feedback négaéifmet d’empécher les amplifications
d’étre infinies. Le mécanisme est déclenché a tsaVexhaustion des ressources ou
cadavres.

o La possibilité de co-existence de plusieurs étatsless (multi stabilité) : des structures
émergent a travers des amplifications de fluctmatimn linéaire. Ainsi le systéme
converge a un état parmi plusieurs états possigpesiépend des conditions initiales.

o L'existence des parametres, qui contrble la bifimoa Dans I'exemple, le parametre
critique contrélant la bifurcation est la densigs d¢adavres.

Les différentes applications informatiques qui déent des capacités de communication
des fourmis se retrouvent par exemple en optinoisatil la coopération a base de la
stigmergie s'applique parfaitement a la recherahnelds court chemin dans un graphe.

La plupart des caractéristiques qui intéressentalgglications en informatique sont
cependant collectives. Les caractéristiques indelies ne sont évidemment pas une
particularité des fourmis mais de tous les orgaeswivants ayant un souci de survie.
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5.1.3 Comportement de poissons

Les fourmis explorent I'environnement plus ou maoahsatoire, d’autres especes animales
se déplacent d’'une maniéere plus organisée et oédorifférents especes de poisson,
exhibent des comportements émergents. Des centaioies des milliers de  poissons
performent collectivement des actions de mouvemeintie changements de direction aux
mémes instants prés.

Le zoologiste Breder (Breder, 1954) a donné un meodeathématique pour décrire le
comportement des poissons. En analysant des dohizdegiques empiriquement. Breder
argumente que la cohésion de la collection esttimmalu nombre de poisson dans la
collection, de la distance entre poisson, et d'ateqtiel propre pour chaque individu qui
varie selon la taille. Breder avait analysé l'attian d’'une collection vers un individu
solitaire, a travers le placement d’'un individu slame partie d’'un aquarium divisé en
deux, et les autres individus de la collection damgre partie de I'aquarium de telle sorte
qu’ils soient visibles. Le but était de montrenfluence de I'impact social sur le poisson
isolé, celui-ci se déplace vers la collection, egeant la moitie de sa partie, suivant la
formule :

c=kN' (2.2)

Avec Kk, t sont des constants et N le nombrealsspns dans l'autre partie. Dans son
exemple, k = 0.355 et t = 0.818. L'effet d’avoir erposant, t, inférieur a 1 est que
I'attractivité du groupe augmente, mais cette augat®n devient de plus en plus petite
par rapport a celle du groupe. Une grande collecést plus attractive qu’une petite
collection, seulement l'ajout d'un ou de plusieumdividus a la collection a beaucoup
d’influence sur une collection de densité petite.

L’approche par auto organisation dans la modétiraties comportements des poissons
dans laquelle, chaque individu utilise des régiespkes en répondant aux informations
locales provenant des autres individus dans lenagie, représente une voie intéressante et
florissante en terme d’émergence des comportengmiaires a ceux dans la nature.
Plusieurs modéles ont été développés (Aoki, 198RjtH et al., 1992). Ces modeles
partagent beaucoup de similarités et présentefiietl'a’utiliser des régles simples,
d’attraction et de répulsions pour géneérer des éarmollectives trés organisées, sans
aucun contrdle central indiquant aux individus lanire de perfectionnement de ces
formes.

Les caractéristiques principales d’'une telle appeosont décrits dessus, (Bonabeau et al.,
1999) (Camazine, 2001) (Cauzin et al., 2002) (Tileat al. , 2003), notons que ces
caractéristiques sont valables aussi bien poucdegortements des poissons que pour le
comportement de vol d’oiseaux.

o Aucun contrble central supervisant les taches éawgion et tous les individus utilisent
les mémes regles.

a Pour se déplacer, un individu utilise une formemi®/enne pondérée des positions et
d’orientations des individus dans le voisinagelies proche.

o Chaque individu répond a son voisinage d’une marpéobabiliste, en d’autre terme il
existe un degré d’incertitude dans le comportenmatividuel.

o Sans influence externe, comme les obstacles aftdet@oisson.
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En réponse au voisinage local, un poisson peutberhin des quatre comportements
suivants :

o Répulsion: Eviter la collision avec les autres.
a Attraction : Déplacer envers le groupe de poisson le plushgroc

o Orientation paralléle : Tourner avec un angle pour avoir la méme dioactjue celle
dans le voisinage.

o Recherche: En isolation, un individu génére aléatoirememtamgle pour restaurer le
contact avec les autres.

Cauzin et d’autres ont développés un modéle d'agigy d’animaux en 3D, spécialement
pour les comportements des poissons et pour le atempent de vol d’oiseaux, la figure
2.11, (Cauzin et al. 2002). Le modele utilise lanmeéapproche décrite ci-dessus, nous
reviendrons sur cette approche dans le cinquierapitth. Cauzin dans ces simulations
incorpores en plus la possibilité d’avoir un stiosikexterne ou prédateur et montre qu’un
tel stimulus est d’importance capitale dans I'éreamg des comportements sous certaines
circonstances. Le prédateur suive la regle simgpleaste :

o Déplacer envers la densité des individus la plegés.
Une régle simple pour la proie est ajoutée aglesedécrites ci-dessus.
o Détecter le prédateur et exhibe un déplacementi@iusie celui-ci.
Le modéle présente des caractéristiques et dess$oounllectives, comme il est montré

dans la figure 2.11similaires aux comportements des groupes de pwssaturels sous
attaque (Patridge, 1982).

Fig. 2.11 —Comportement des collections de poissons, en s&pon
aux attaques d’un prédateur.

5.2 Application de 1’intelligence en essaims
5.2.1 En Robotique

L’essaim de robots est actuellement I'un des piaportant domaine d’application de
I'intelligence en essaims. Les essaims posseédestnu®yens de mise en valeur, des
performances des taches, des tolérances aux patreespdt moins chere par apport a la
robotique traditionnelle. lls sont capables d’advestes taches selon lesquelles un robot
seul est incapable de les achever. Les robotsalfessont utiles pour plusieurs domaines
d’applications comme : les systemes de fabricatidamaine spatial, inspection et
maintenance, en construction, en agriculture, e$ tEamédecine de travail.
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Plusieurs modeles d’essaims robotiques ont étéopésp Beni et al, introduit les concepts
du systeme de robot cellulaire, qui consiste en aolkection de robots autonomes, non
synchroniseés, et non intelligents, coopérant danegpace cellulaire fini de dimension
sous un contrdle distribué (Beni et al. 1989). bmmmunication est limitée entre les robots
adjacents. Ces robots opérent d’'une maniére aut®reinoopérent avec les autres pour
accomplir une tache prédéfinie.

Plusieurs méthodes d’optimisations sont proposéms plécrire les comportements,
Fukuda et autres, proposent un algorithme génétiigtebué pour décrire un planning
distribué pour les robots cellulaires (Fukuda efl@b4). lIs introduisent le concept d’auto-
reconnaissance pour la prise de décision et mdnules stratégies d’adaptation et
d’apprentissage.

Hackwood et al, propose un modele pour lequel dests sont particulierement simples
mais agissent sous l'influence d’'un robot appel®bot indicateur » (Hackwood et al,

1992). Ces robots indicateur peuvent modifier tétderne des unités de I'essaim, et la
totalité de I'essaim agit comme une seule unité afiavoir des comportements plus
complexes.

Du point de vue de [larchitecture utilisée pour stomre des robots autonomes
reproduisant les comportements des insectes, lpagiludes systémes implémentés
fonctionnent sur le méme principe, introduit pao@ks dans l'architecture de subsumption
(Brooks, 1986). Contrairement aux approches baségesle raisonnement artificiel,
I'architecture de subsumption décompose le compmté du robot en primitives de
réponses hiérarchiques, a des stimuli provenafiedeironnement ou des autres robots.
Cette architecture se préte bien a la reproduatiEs comportements rencontrés dans la
nature puisqu’elle évite de faire des suppositisas le mode de raisonnement des
animaux.

Ueyama et al, propose un schéma pour lequel lestgaont organisés sous une forme
hiérarchiques, structurée en arbre avec une conwuation limitée entre elles selon la
structure de l'arbre (Ueyama et al. 1992). Matatiécrit ces expériences avec des
populations de robots de méme type actionnant deascontraintes de communications
différentes (Mataric, 1992).

Les robots performent des actions par ignoranceerow’'informant, ou d’une maniére
intelligente par coopération. Ces interactions ména la possibilité d'avoir des
comportements plus complexes (Arkin, 1998).

5.2.2 Intelligence en essaims et optimisation

L’intelligence en essaims a beaucoup influencé ¢enalne d’optimisation dans ces
derniéres années, par la proposition des méthadkss deuristiques cherchant a réduire la
complexité de tels problemes. Deux métaphoresdidisees dans le cadre de cette thése.
Celui inspiré du comportement de fourragement deszfourmis, qui fera I'objet de
troisieme et quatrieme chapitre. Le deuxieme espiié@ du comportement de vol
d’oiseaux. Dans ce qui suit nous donnerons un aparcles capacités de lintelligence en
essaims dans la résolution des problémes d’optiimisa
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5.2.2.1 Fourmis et optimisation

Les fourmis résolvent de nombreux problemes liésua survie. Dorigo et ses collegues
ont transposeés la capacité des fourmis a trouvpluke court chemin entre une source de
nourriture et leur nid, a un probleme classiquegimisation, le probleme du voyageur de
commerce (PVC). Cette section présente les difteeavaux s’inspirant des stratégies de
recherche de nourriture des fourmis pour résouesepdoblémes d’optimisation.

Dorigo et al, ont développés l'algorithme AS (Antsg&m) en s’inspirant des travaux de
Colorni pour la résolution du PVC (Colorni et a091) (Colorni et al. 1992) (Dorigo et al.
1996a) (Dorigo et al. 1996b). L'objectif est de miiser la distance parcourue dans un
graphe denvilles ou sommets, qui consiste a trouver la peatn otelle que la
Séquencev,,..Vy(,) Minimise la distance total®o) .

i=n-1

D(0) = d(Vg(n)» Vo)) + Z d(Vo(y» Vo(+y) (2.3)
i=1

Le principe général de I'algorithme se base surdgkes suivantes :

o Placement des fourmis dans chaque ville.
o Les fourmis déposent des traces de phéromonesssarrétes du graphe.

o Elle choisit la ville prochaine selon une probabitjui dépend de la distance entre cette
ville et sa position et de la quantité de la phé@oeprésente sur 'arréte.

o Une fourmi ne peut se rendre sur une ville gu'all@ééja traversée, la fourmi est dotée
d’'un mémoire contenant la liste des villes déjitées.

Cette méthode avec ces variantes utilisées poaudés le PVC été largement modifiée et
adoptée pour d’autres problemes comme le probléassignement quadratique (PAQ) et
d’autres (Maniezzo et al., 1999) (Gambardella €1299). Dans le PAQ I'objectif consiste
a placernunités de production sur endroits avec une minimisation du codt tatas) des
transports entre unités de production, dont on atirles distances représentées par la
matrice A=(a;) et les flux entre chaque unité de production regméée par la

matriceB = (b; ) .

n n

C(0) =YY abgg) (2.4)

i=1 j=1

Chaque fourmi construit de facon itérative une pegation desn unités de production.
Les phéromones sont mises a jours en utilisanblié des permutatiorgo) . Les résultats

obtenues sont les mémes avec les autres méthdldesopge : I'algorithme génétique, le
recuit simule et la recherche tabou.

L’approche de stratégies de recherche de nourrdasefourmis était largement modifiée
pour traiter des problémes divers d’optimisatios tgue : le routage dans les réseaux de
communication, l'ordonnancement, tournée de veébgulproblemes d’emboitement,
satisfaction des contraintes, etc. Le tableay @dhnera un apercu sur les travaux et
publications réalisées a base des fourmis et tlgotithme AS et la base du départ.
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Table 2.1 —Liste non exhaustive des problémes traitédgmalgorithmes des fourmis.

Problemes Publications réalisés

PVC (Colorni et al.,, 1991) (Colorni et al., 199
(Gambardella et al. 1995) (Gambardella et al. 1996
(Dorigo et al., 1996a) (Dorigo et al., 1996b) (o
et al., 1997) (Dorigo, et al., 1999a) (Dorigo, ¢t |a
1999b) (Bullnheimer et al., 1997); (Stutzle et |al.,
1997) (Stutzle et al., 1999) (Stutzle et al., 2000)

QAP (Dorigo, et al.,, 1999a) (Dorigo, et al.,, 1999b)
(Taillard , 1999) (Gambardella et al., 1999);
(Maniezzo et al., 1999); (Stutzle et al. , 1999).

Bin Packing (Bilchev et al. , 1996).

Routage (Di Caro et al., 1997) (Di Caro et al., 1998) (CarG
et al. 1998a) (Di Caro et al., 1998b) (Bonabeaal.gt
1998a)

VRP-PDP (Bullnheimer et al.,, 1997a) (Bullnheimer et al.,

1999b) (Bullnheimer et al., 1999a) (Bullnheimer,
1999) (Gambardella et al., 1999a).

Ordonnancement : (Colorni et al., 1994) (Stitzle, 1998a)
Flotshop — Jobshop

5.2.2.2 Méthode d’essaims particulaires et optimisation

La méthode d’optimisation par essaims particula(@SP) apparue a travers les travaux de
Kennedy et al, dans la simulation des comportemeémtgol d’oiseaux et la modélisation
de l'influence social sur le comportement des iilis dans I'espace socio-cognitif
(Kennedy et al. 1995) (Kennedy et al. 2001).

La méthode était initialement utilisée pour optieniges poids dans un réseau de neurones
artificiels (Kennedy et al. 1995). La fiabilité da méthode par rapport aux autres
métaheuristiques était testée sur quelques benkbrdas fonctions continues a plusieurs
variables, dans un espace de plusieurs dimensidpses I'apparition de Il'ouvrage

« Swarm Intelligence>, (Kennedy et al. 2001), décrivant la philosopigéela méthode et
ces horizons d’application aux problémes diverptifnisation, des centaines des travaux
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ont été publiés utilisant la méthode ou des vaemadoptés de la méthode aux problemes
spécifiques. Nous reviendrons beaucoup plus enl ddeaméthode dans le cinquieme et le
sixieme chapitre.

6. Les Environnement collectifs

Les travaux récents dans les systemes d’intellgjean essaims ont conduits aux
développements des package facilitant la moddisatie tels systémes. Plusieurs
domaines scientifiques utilisent les approches idwilations multi agent soit, sociales,
économiques, sociologie, culturels, informatiqueglégiques, et se prétent bien a la
simulation. Plusieurs plateformes ont été deévelsppmiont les plus utiles sont les
suivantes :

6.1 Swarm

Originellement développés a l'institut SFI en 1994y C. Longton, dont le but était la
création d'une plateforme de simulation pour desléhes a base d’agents. Il permet de
représenter l'interaction entre les agents, I'aglég des agents a des nouvelles situations,
la représentation des agents hétérogenes. Swanaitdiaeciliter le développement des de
simulation et promouvoir I'étude des systemes cenxgs non linéaires.

L’architecture de base de Swarm est composée tectiohs d’agents en interaction. La
tache d’observation du comportement du modéleegsésentée a I'aide d’'un agent appelé
agent «Observers. Ce qui donne au systéeme une grande soupleblertd.

Swarm est une collection de bibliotheques oriemjéts permettant de fournir le support
de la programmation de simulation, ces biblioth&égsent écrites en Objective C. Pour
écrire des programmes de simulations, les utilisatent besoin d’avoir la possibilité de
programmer en Objective C et Swarm pour incorpates bibliotheques dans leurs
programmes.

6.2 Echo

C’est un outil de simulation dérivé directement rd’'modéle général des systemes
écologiques. Il a été concu par J. Holland (le pe&ondu domaine des algorithmes
génétiques) en 1994 a I'SFI. Les entités et laueractions dans ce modeéle sont beaucoup
plus abstraites. Un agent dans Echo est capabke deproduire, lorsque il a assez de
ressources pour copier sorgénome». Echo permet aussi de spécifier les propriétés
structurelles de [I'environnement, avec lequel legenés S’interagissent. Echo un
environnement de simulation convenable pour la higatéon des systemes complexes
adaptatifs.

6.3 StarLogo

StarLogo développé a MIT, a été crée pour simudsrrdodéles complexes, des systémes
dynamiques. Réalisé par Mitchel Resnick comme wrsion spécialisé de langage de
programmation Logo. Développé il y a plus de vingit ans comme un dialecte du Lisp,
c’est un outil convenable pour l'apprentissage, et modulaire et extensible.
L’environnement de Logo est composé des créatapgelées durtles» que I'utilisateur
peut contrbler a travers des commandes. Ces atgghis sont des créatures robotiques,
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qui apparaissent graphiqguement sur écran et peseaidplacer autour et dans un canevas
en dessinant des formes.

StarLogo, est un environnement modulable et prograbte pour exploration des taches
des systemes décentralisés, qui permet I'extert@dienvironnement Logo en fournissant
la possibilité d’avoir des milliers d’agentsTurtles» s’exécutant d’'une maniéere paralléle.
Ces agents sont capables d’interagir entre euxXeggcuter des actions d’'une maniere
indépendante. Leur environnement est représeraéda bes agents appeléfatches» et

qui sont eux-mémes programmables et modifiablesggaagents &ortue». La tortue est
capable de sentir d'une maniére intelligente I'emwement et selon ce sentiment exhibe
I'action appropriée.

Le troisieme type d’agent utilisé est appel®©Bbserver» permettant de fournir aux
utilisateurs la possibilité d’observer, manipukeranalyser le systéeme. Les tortues peuvent
représenter n'importe quelles choses : de fourmis dine colonie jusqu’au anticorps dans
un systeme immunitaire. Ills sont utilisés aussirpaessiner des images fractales, des
distributions Gaussien, la simulation des phénomeamaturels, I'analyse des systémes
sociales, etc. lls conviennent bien pour simules piojets de la vie artificielle. Il a été
démontré que StartLogo (Resnick, 1994), est unl puéicieux dans la simulation des
systemes d’intelligence en essaims. Plusieurs ebesnigiologiques ont été développés, tel
que les abeilles, les termites, les fourmis, et mméans la simulation des comportements
proie-prédateur.

6.4 NetLogo

Il a été au Centre d’apprentissage et de Modédisatil’'université Northwestern. C’est une
plateforme multi agents basée sur la modélisatematjents paralleles et sur la simulation
des environnements. Il est entierement programm&iteilaire au StarLogo en terme de
types d’agents utilisés, plus souhaitable a la rhisatéon des systéemes complexes. I
posséde une caractéristique nouvelle par apportaatnes environnements par le fait
d’avoir un outil appelé &lubNet» permettant aux utilisateurs de participer arfaukation
simultanée, pour lequel chaque utilisateur contmdlegent dans la simulation a travers un
réseau d'ordinateurs. NetLogo permet la représentau comportement de niveau micro
d’individus et a travers les interactions, des cortggnents émergent au niveau macro. Les
utilisateurs donnent des instructions aux millidtagents qui s’operent d’'une maniére
parallele.

7. Conclusion

L’approche par essaims a prouvé son efficacitéoletistesse dans ces derniéeres années,
tant pour la résolution des problemes d'optimisatiadans l'ingénierie que pour la
simulation et [l'imitation des comportements colilsctdes sociétés animales. Des
centaines, voir des milliers d’algorithmes de rédoh dans la littérature, montrent en
évidence pourquoi les systemes d’intelligence saigs ont gagneés cette popularité.

L’approche est motivé par le fait que la richesse@mportements des insectes sociaux et
des autres sociétés animales, résulte n'en pasemnl@es prises séparément, mais de
I'interaction entre I'ensemble des entités du systeEn général I'approche d’'intelligence
en essaims cherche a découvrir les meilleuresactions des entités menant a des
comportements spécifiés. De plus ces systemesnpedsal’autres principes intéressants :
() la présence des boucles de rétroactions, a trdeeieedback positif et le feedback
négatif permettent le renforcement des meilleumsxcht la suppression des ceux mauvais.
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bY

(i) la créativité a travers l'aléatoire permet une riorexploitation et exploration de
I'espace.

Les systémes d’intelligence en essaims ne sontdgseinstances de I'approche par
complexité exposée dans le premier chapitre. L’@erare et I'auto organisation sont deux
propriétés fondamentales pour tels systemes.

Nous allons suivre cette démarche dans le restdadiese, tant pour mimer des
comportements collectifs que pour résoudre deslgmods qui seront exposés dans la suite
de la thése.
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Chapitre 3

Un Modele pour la Gestion de Trafic des Fourmis a Base
des Processus d’Exclusions

Résumeéeé :

L 'objectif de ce chapitre est de formaliser la dymara du trafic des fourmis entre la
source de nourriture et le nid, a base des prosebsuclusions. En effet, les regles de
déplacements des fourmis sont similaires au matkelééplacement des particules, utilisé
dans les processus d’exclusions.

Nous proposons en premier lieu, un modele pouetign de la dynamique du trafic et
qui sera généralisé sur la fourmiliere, afin d’égeere trafic entre un nid et une source de
nourriture, dans un environnement sans obstaclebjdctif est de montrer 'importance
de la communication indirecte et la robustesse ddéte de la phéromone.
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1. Introduction

Les recherches en sociobiologie, éthologie et emloge avaient montrés dans ces
dernieres années que les especes naturels utiliesnimoyens trés sophistiqués pour
assurer la communication entre leurs individust taour la recherche de nourriture que
pour la défense du territoire. Par conséquent,espgces participent d’'une maniére ou
d’'une autre, en coopération ou en compétition danmocessus d’évolution. Le réle de
I'environnement est d'importance capitale, dansiésure ou elle joue le réle d’'un support
mémorisant toutes les interactions possibles éedgrandividus.

La nature nous a montrés des exemples typiquesneaselles rencontrés dans les especes
d’insectes sociaux. En effets des colonies de fayrdes guépes, des abeilles et autres, ont
I'intuition d’avoir des comportements complexesssarervention d’un superviseur et sans
aucun contréle central dictant la maniere de rétdis de tels comportements. Cependant,
'espece des fourmis utilise une substance chimigpeelée 4 phéromones comme
moyen de communication. La trace laissée par lesnfis dans I'environnement est
capable d'attirer les fourmis a la trace la pletiei en phéromone. Vu le caractére volatile
de la substance a travers les mécanismes de ptmpaga d'évaporation, les fourmis
explorent I'environnement d’'une maniére optimalédilulaz et al., 2003) (Sumpter et
al.,, 2003). Ces substances chimiques ont un rélportant dans la formation et
I'’émergence des structures complexes dans |I'envearent.

Durant ces derniéres années, le processus d’esxlasymétrique (ASEP) est devenue un
outil trés puissant pour la modélisation de la dyige des interactions d’'un systeme.
Plusieurs disciplines scientifiques utilisent tgldl®@cessus : en physique, en chimie (Daub,
2003) (Enaud et al. 2004 ) (Kolomeisky et al. 19@®&pnina et al., 2004) et en biologie,

etc. En informatique, il " y a que peu de travaux utilisent le processus d’exclusion

comme moyen pour modéliser la dynamique des syst@meniveau micro. Nous citons

comme référence les travaux de Chowdhury et al, aqti développé un modéle de

déplacement des particules, formulé en terme ditonaate cellulaire stochastique (CA) et

interprété comme un modeéle de gestion des fluxrafec tdes fourmis (Cheduhary et al.

2004).

Dans ce chapitre, nous cherchons a adopter le gsosa’exclusion total afin de mimer le
comportement de la recherche de nourriture dansfoumeniliére. Nous proposons en
premier lieu un modéle pour la gestion de la dymaidu trafic, et qui sera généralisé sur
la fourmiliere, afin d’émerger le trafic entre uidret une source de nourriture dans un
environnement sans obstacles. L'objectif est detraofiimportance de la communication
indirecte et la robustesse du modele de la phéremon

2. Motivation

L’étude des fourmis a longtemps été négligée par detomologistes alors qu’elles
représentent un des stades d’évolution le plustabaans le monde des insectes. Les
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derniéres constituent a I’heure actuelle un suppagjeur pour les théories développées en
écologie comportementale et en sociobiologie (Hiildr et al. 1990). En raisons de :

a l'influence des fourmis sur leur environnement naftest extrémement importante. par
exemple il a été montré que le poids total desmimirsur terre est du méme ordre de
grandeur que le poids des humains.

o I'étude des fourmis se fait assez facilement eortzbire car elles s’adaptent sans trop
de difficultés a des environnements différentsede habitat d’origine.

o les fourmis possedent une gamme de comportemeéass variés, collectifs ou
individuels.

La place des fourmis dans I'étude des sociétésaegest centrale car elles ont développé
des formes tres avancées de sociabilité allantijaguprtager leur activité de reproduction

en confiant la transmission de leurs genes a gaslmdividus de la colonie (les reines et

les males).

La grande diversité des fourmis (environ 10 00@esp connues (Holldobler et al. 1996))
propose une large variété de morphologies et depodements, son étude, est donc un
vaste et passionnant champ d’investigation dardoieaine, et une source d’inspiration
fascinante pour les autres domaines scientifique.

On peut distinguer la vie en colonie de la vie eni&é. Dans le premier cas, c’est la
continuité organique entre les individus qui forlaeolonie (il y a peu d’exemples), alors
que la vie en société est caractérisée par lemgebade signaux entre ses individus, la
société est alors une unité qui repose sur lefegrdinformations (Bonabeau et al. 1994).

Toutes les fourmis vivent en société. L'apparitide la socialité n'a pas été facile a
expliquer par les théories de I'évolution. La cégdstique la plus étonnante des insectes
sociaux est qu’un certain nombre d’individus saéries. La théorie de I'évolution de
Darwin suppose que les étres vivants ont pour ipahe motivation, de transmettre leur
patrimoine génétique. Comment expliquer alors qreames especes aient développé des
individus stériles et que l'activité de reprodunti®e soit concentrée sur quelques
individus ? Darwin (Darwin, 1859), reconnaissaied@s fourmis représentaient a ses yeux
« une difficulté toute particuliére, qui lui panatut d’abord insurmontable, voire fatale a
I'ensemble de sa théorie » puis avait suggéré éleetson familiale des individus.

L’explication la plus communément admise est gagdhtage en regard de la sélection
naturelle que les insectes peuvent tirer de lamigociété provient de la mise en commun
de leurs efforts pour assurer la survie de leurceletance et la propagation de leur
patrimoine génétique. La sociobiologie, avec len@pe de la sélection de parentéle, a
prolongé les pistes laissées par Darwin pour ewptidfapparition de la socialité chez les
insectes.

La régle de Hamilton (Chapuisat et al. 1997) exprim rapport entre le colt d’'un acte
altruiste et le bénéfice que peut en retirer saeuwuau Si le degré de parenté entre deux
individus est r, le colt de I'acte altruiste c etbénéfice pour I'individu qui en profite b,
alors I'acte altruiste sera favorisé lorsque :

br-c>0 (3.1)

Les fourmis offrent une grande diversité de conguents et de morphologies. Cette
diversité exubérante est une mine d’inspiratiocifeste pour les systemes informatiques.
C’est ainsi que les capacités des fourmis en neatiercoopération, de communication, de
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compétition et d’apprentissage, entre autres, pewdtee mises a profit pour la conception
de robots ou d’algorithmes de résolution de proklkem

3. Flux de trafic des fourmis

Les sociétés d'insectes, sont confrontées a detepres de circulation et d'embouteillage,
et spécialement les fourmis, dont l'activité deoltecest organisée a partir d'un réseau de
pistes balisées chimiquement. Pour prévenir ettdinla formation d'embouteillages sur
ces pistes, les fourmis utilisent des regles cotepuentales trés simples grace auxquelles
I'organisation spatiale des flux s'adapte autoratitgent aux contraintes du milieu.

S
/ el

9’&* <% | Nourriture

\ >

Fig. 3.1 -Expérience de pont, qui montre I'émergence
de plus court chemin.

Nid

Dans la figure 3.1, les fourmis empruntent un pmiosange offrant le choix entre deux
branches ayant la méme longueur, pour atteindresonece de nourriture. Au début,
chacune des branches est utilisée. Cependantetgsspdifférences de concentration de
phéromone apparaissant initialement entre les deamches sont rapidement amplifiees
du fait que les fourmis recrutées choisissent $epia plus concentrée et la renforcent a
leur tour. Ceci aboutit & la sélection d'une brancen d'autres termes a un trafic
asymétrique.

Mais que se passe-t-il lorsque la densité des fisusor le pont atteint des valeurs tres
élevées. Pour répondre a cette question des empésieont été réalisées au cours
desquelles la densité des fourmis sur le pont poEsdvaleurs de plus en plus élevées
(Dussutour et al. 2004). Les résultats montrera gattir d'une certaine valeur de densité
on observe un changement brutal de l'organisatiotrafic. Les fourmis se répartissent

également sur les deux branches du pont, ce dradait par un trafic symétriqgue, comme

indique la figure 3.2.

Nid Nourriture

Fig. 3.2 - Un trafic symétrique dans le pont de simulation
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Ce résultat a quelque peu surpris les cherchewrdaid du fort pouvoir attracteur de la
phéromone de piste et des puissantes forces diingation, on aurait pu s'attendre en effet
au maintien d'un trafic asymétrique. Les cherchesoat parvenus a identifier les
mécanismes qui permettent le basculement vers afit symétrique en utilisant une
approche conjointe, associant I'étude éthologigue du comportement des fourmis a la

modélisation mathématique.

Les résultats expérimentaux sont reproduits unigueentorsque le comportement de
poussée est incorporé dans les équations du maaeted'une poussée, une fourmi venant
du nid ou de la source de nourriture et s'appré&a¥ngager sur une branche se retrouve
face a I'une de ses congéneres venant en senseofilesest alors aussitot redirigée sur
l'autre branche. Les calculs montrent que le baswemt vers un trafic symétrique se
produit & un seuil critique de densité au-dela @lda réduction dans la vitesse de
déplacement n'est plus compensée par les avadtégesl'utilisation d'une seule branche
(concentration plus importante de la phéromoneg gidins grande stimulation et meilleure
orientation des fourmis).

Le suivi de piste génére sa propre régulation &gne donc automatiquement les

limitations imposées par les caractéristiques diemilLes poussées constituent des forces
de dispersion qui non seulement s'opposent auwsgniiss forces d'interattraction entre

fourmis, mais en résultent : 'augmentation duidrédvorise I'apparition de ces poussées
qui contribuent a redistribuer le trafic et ainsgvter les encombrements. Ce systeme
simple dans sa logique a une remarquable capajtdatrice. Des forces de dispersion

équivalentes sont mises en jeu chez d'autres espécrles (termites, espece humaine...)
lorsque I'encombrement entre individus entrainedgsfonctionnements trop importants.

Dans la suite de chapitre nous intéressons plugpig@rement a la gestion de la densité
du trafic des fourmis dans une seule branche.

3.1 Trafic unidirectionnel

Dans (Beekman et al. 2002) (Chowdhury et al. 2@@2pwdhury et al. 2004) (Nishinari
et al. 2003) ont développés un modele de transifiarticulaire, formulé en terme
d’automate cellulaire stochastique (CA), qui peture énterprété comme un modéle de
gestion de flux de trafic unidirectionnel et biditiennel dans les pistes des fourmis. Le
modele n’est pas dédié a 'émergence de la pista geéromone utilisée par les fourmis,
mais centré sur le trafic des fourmis dans la pd#g@ formée. Le modéle utilise le
processus d’exclusion asymeétrique tofBASEP : totally asymmetric simple exclusion
proces$ (Derrida, 1998) (Schitz, 2003), avec la prisecensidération de I'effet de la
phéromone. Dans le modele proposé par Cheduhanjagastion de flux unidirectionnel,
les fourmis se déplacent selon des regles inspitég®e extension de la dynamique du
processus TASEP (Cheduhary et al. 2004). Avec $sipihté d’enrichir le modele par la
présence et I'absence de la phéromone. Si la ttada phéromone déposée dans un site
est plus élevée, alors la probabilité de transidiame fourmi a ce site est importante.

L’état du systéme est modifiée a chaque laps dpsesalon deux phases, figure 3.3, dans
la premiere phase Rhase I» les fourmis sont autorisés a déplacer, par eodéns la
deuxieme phase Rhase Il »la phéromone est allouée a s’évaporer avec un tau@ans
chaque phase les régles décrivant la dynamique agpitquées en paralléle pour les
déplacements des fourmis et la modification desgrhénes.
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3.1.1 PhaseI: Mouvement des Fourmis

Une fourmi occupant un site quelconque ne peutcéxen déplacement, si le prochaine
site immeédiat est occupé par une autre. Lorsqeédeest libre, la probabilité de transition
de la fourmi estp si 'emplacement est riche de la phéromongshon.

Les probabilités de transitions aux sites peuvét énsidérées comme des vitesses de
réponses aux stimuli de I'environnement, représept¥ la présence et I'absence de la
phéromone. Dans les conditions réelles q < Q, ézgrce de la phéromone augmente la
vitesse de réponse aux stimuli.

Etat au temps 1
q 0 q
A | S ik
[ o 0 o o O
Etape I
d-‘fi‘d:\ i d-‘:a‘;:\ e

Fiape IT
24 R £ 2k
o o e o o

Etat au temps 1+1

Fig. 3.3 -Les étapes de mouvement dans un trafic unidiraoio

3.1.2 Phase II : Evaporation de la phéromone

La phéromone est une substance chimique volatitesiAa trace sécrétée par les fourmis
se dégrade a chaque laps du temps jusqu’a ce gouwveau renforcement aura lieu. Ce
phénomeéne est connu sous le nom de processus dfétiap de la phéromone. Chacune
des fourmis visitant un site, dépose une quanéti&agphéromone a 'emplacement visitée.
Le processus d’évaporation permet de modifier d&drlaissée par les fourmis par un
tauxf . Par conséquent, la quantité totale de la phérerséorétée peut varier, méme avec

un nombre de fourmis constantes. Lorsque0 et f =1 le modele converge au modeéle
TASEP.

3.2 Trafic bidirectionnel

Il est possible d’étendre le modéle unidirectiorasiela gestion du trafic des fourmis, en un
modele minimal bidirectionnel. Dans ce dernier, diste consiste en deux canaux
superposés de sites. Ces deux canaux nécesséaetphysiquement non séparés.
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La configuration initiale consiste a la sélectidéadoire d’'un ensemble de fourmis. Un flux
des fourmis, déplace dans le sens des aiguillesedimontre, tandis que l'autre flux

déplace dans le sens inverse. Le nombre de fourtilisées dans les deux canaux est
suppose fixe, et une fourmi peut changer le sensrdelation si elle arrive a tourner, en

exercant la forme U. Les regles gouvernant le meefoent et I'évaporation de la

phéromone sont identiques a ceux dans le modédirectionnel.

Les probabilités de déplacements des fourmis dansddéele bidirectionnel, sont des
extensions de la méme situation présente danafle tmidirectionnel. Par exemple si une
fourmi est en face d’'un site libre, la probabili@é transition vers ce site dépend de la
présence ('absence) de la phéromone dans lecs#&t-a-direQou q, respectivement.
Enfin si une fourmi se trouve dans une situatioruné autre fourmi se rapproche dans la
direction opposée, comme indique la figure 3.4plami se déplace au prochain site avec
une probabilité .

- K

1
R
L BN

/e
e

Fig.3.4 —Transition de fourmis en cas de collision.

4. Mode¢les d’Interactions
4.1 Processus d’exclusion symétrique

Le processus d’exclusion symétriqueSEP), est un modele d’interaction des particules,
représenté sous forme d’une grille d’'une seule dsive composée desites. Chaque site
peut avoir deux états : libre, occupé, comme letneda figure3.5.

A chaque laps du temps, un particule de isipeut déplacer au prochain site 1) avec une
probabilitép, si celui-ci est libre. Aux limites, c'est-a-dirgpour i =1let i=1, la
dynamique est modifiée comme suit : a chaque lapgedhps un particule est introduit
dans le premier site avec une probabéligd ce dernier est libre. Si un particule se trouve
au siter, il quitte le systéme avec une probabifité

Lorsque les parametresretS sont variés, le modele exhibe différents phases de
transitions le long de la ligne/2 (Kolomeisky et al. 1998) (Derrida, 1998) (Enaudiket
2004 ).

o Si a=p/2et a<pB le modele exhibe une phase de transition appehsepde

deuxiéme ordre. Il montre la transition d’'une faildensité a une phase de densité
maximale courante.

o LorsquefS =p /2ta > [, le modele exhibe une dynamique de transitiomataune
densité plus élevée a une phase maximale courante.
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o Lorsquea = fetf < p/2,le modele exhibe une phase de transition de preondre,
avec une dynamique de transition d’'une faible dér@gsune densité plus élevée.

P P

P "\
—0 | 0 [ o—

Fig. 3.5- ASEP Model : La probabilités de
transition entre site egp.

4.2 Processus asymétrique d’exclusion total

Le processus asymétrique d’exclusion total (TASE#R), un modele d’interaction des
particules. Le systéeme est représenté a I'aideedgrille composée de deux lignes, chacun
est composée desites (Daub, 2003) (Pronina et al.,, 2004). Lesip#dgs peuvent se
déplacer verticalement ou horizontalement, monamgsda figure3.6. La dynamique dans

le systéme est comme suit : Un particule dei gieut déplacer au site libjer1) , avec une

probabilité del- p). Comme il peut déplacer verticalement au siteelidans I'autre
canal) avec une probabilifé.

Aux limites, lorsquei =1et i =1, la dynamique est modifiée comme suit : A chagus |
du temps un particule est introduit au premier exwgrnent avec une probabiligg, si au
moins I'un des deux premiers sites est libre. Uriigde qui se trouve au site d’ordre
quitte le systeme avec une probabifitési les deux derniers sont occupés. Ailleurs, le

particule quitte le systéme avec une probabité p).

1- p
o ¢ p) Ba-p)
—0 | —— 4 —
' —
P 1-p)
Fig. 3.6 -Model de processus d’exclusion total
(TASEP)

4.3. Adaptation de modéle au trafic des fourmis.

Nous s’intéressons a adapter la dynamique des ggosal’exclusions aux comportements
de fourragement chez les fourmis. L’objectif cotesé décrire un modéle d’interaction, en
s'inspirant des regles de comportements des phasi¢uemouari et al. 2005) (Lemouari et
al. 2006). En effet les regles décrivant les déptants des fourmis dans un trafic de
circulation, peuvent étre adapter du modéle desttians des particules dans un processus
d’exclusion. Le déplacement des fourmis est baséesiait qu’'un fourmi, qui se trouve a
'emplacement(, j) peut se déplacer dans les trois sites voisinsaea :fle site en face
direct, le site en front gauche et le site en fdnoit. Le mouvement des fourmis dépend de
la quantitéq sécrétée, comme la montre la figure 3.7 (Denewhdld92). Ce modele de
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déplacement, permet d’imiter le phénoméne natuneluxnque celui proposé pour la
gestion du trafic bidirectionnel (Cheduhary 2004).

P (i+1,j+1)

$ i+

{+1,j+1)

& (i-1,j+1)
e (i1}

i
(1~1,i+1/ >

Fig. 3.7 —Modeéle de déplacement des fourmis.

¥

Tenant compte du modele de déplacement présensdalfigure 3.7, le trafic des fourmis
entre le nid et la source de nourriture, peut éamalisé sur une grille composée de trois
lignes, et chacune composéeldsites. Avec ce modéle de transition, la gestiofiudedes
fourmis entre le nid et la source de nourrituretgeofiter de la dynamique d’interaction
modifiée du processus d’exclusion TASEP.

En premier, nous intéresserons aux regles deiticarssdans la grille, puis a la recherche
d'un état d’équilibre dans le trafic en fonctionsdf®urmis entrant et sortant dans le
systeme. Cet état d’équilibre peut étre vue commeamportement émergeant, qui résulte
des interactions locales. Le trafic est bidireatiginet les entres et les sorties sont tenues
aux premiers et derniers sites de la grille deasgmtation.

o Dans la direction des aiguilles d’'un montre : Lesirinis peuvent entrer dans le
systeme aux premiers emplacements avec une priddabjlsi les sites représentant ces
emplacements sont libres. Aux emplacements d’ordtee fourmi occupant un site quitte
le systéme avec une probabilgé

o Dans la direction opposée : Les fourmis peuventeerdaux emplacements d’ordre
| avec une probabilitéx,, si les sites représentant ces emplacements does.| Les

fourmis quittent le systéme avec une probabifitféaux sites représentant les premiers
emplacements.

4.4 Traitement de Collision

Les flux circulants dans les deux directions soigts aux mémes regles de transitions. Par
exemple un fourmi qui circule dans le sens desillggud’un montre, et occupant un site
de positiong, j) exerce un déplacement inter canal avec les protésbi, et p,. Tel que

p, est la probabilité de transition au site de positi-1 j+1), p, est la probabilité de

transition au sitgi+1, j+1). Par conséquent, la probabilité de transitionitaien face est

1-(p, + p,) . Le flux circulant dans la direction opposée agetsaux mémes regles de
transition.
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Lorsque deux fourmis rentrent en collision 'un db=ux fourmis incline avec un angle
déterminé, pour éviter d’étre en collision aveaffa venant dans le sens inverse. Cet
angle dépend de l'orientation du corps de la fowstrde son antenne, et qui peut avoir une
valeur de 45° (Couzin et al., 2002b) (Sumpter et28l03). Le phénomene est appelé par le
mécanisme de poussé opushing mechanism. Ce modele est un peu différent, avec
celui proposé pour la gestion du trafic bidirectiehdans (Cheduhary 2004).

Supposons que les emplacements d'ordet | +1 représentent le nid et la source de
nourriture, respectivement. La dynamique du traificulant dans le sens des aiguilles d’'un
montre, dépend des paramétres d’entrés et dessantiep . Le flux circulant dans le sens

inverse dépend des parameétres d’entrés et desortep,, tel que :

o =af3

=0 (3.2)
Le choix des paramétres, et B, est basé sur le fait, qu'une fourmi qui rencontre
source de nourriture, avoir une probabilité deuster dans le nid qui dépend uniquement
des paramétres etp. Dans ces conditions le paramépepeut étre interprété comme la
probabilité d'entrer & la source de nourriture. Lfesirmis rentrent au nid avec la
probabilité a (probabilité de naissance). L'objectif est de déteer les valeurs adéquats
de a etp, permettant un comportement stable du trafic.

Soit NAt) la densité des fourmis arrivant au nidre{t) la densité des fourmis arrivant a la
source de nourriture, et le temps. Le fait de chercher un trafic équilibegns

Y Y bY

convergence a un trafic unidirectionnel ni a unté&y® vide, consiste a trouver les
parameétres vérifiant la relation (3.3).

NA(t) = FA(t) (3.3)

Nous proposons deux stratégies pour traiter lelpnod de collision : la premiére consiste
a ignorer I'une des fourmis provoquant la collisidiandis que dans la deuxieme la fourmi
attend un laps du temps afin que le mouvementE®Esible.

4.4.1 Stratégie d’ignorance

Cette premiere stratégie consiste a la simulateonaportement désiré, sans préservation
de flux des fourmis, ce qui est en contradictiorcale phénomene naturel. L'objectif est
de montrer qu’il est possible artificiellement ds&over un tel comportement. Le principe
consiste a supprimer ou ignorer la fourmi causardallision. La priorité est donnée a la
fourmi transportant de la nourriture.

En tenant compte des différentes phases de mod&&HR. Les valeurs des probabilités de
transitions sont fixé ap, =1/3 p, =1/3 p=1/3et la longueur de trafic est variée entre

10<1<100. Les simulations de la dynamique d’interactionsusioa montrer les
comportements suivants :

Q Sip=p/2 le trafic converge a un trafic régulier ayg@<a <1/2. Si a converge a,

le systeme converge a un trafic unidirectionnedwtant dans le sens inverse des aiguilles
d’'une montre.

Q Si a=p/2 et a<p le trafic transite d’'une densité faible a une gghanaximale
courante. Le systeme converge a un trafic régaltlecp/2<p<1/2. Si pconverge a, le
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systéme converge a un trafic unidirectionnel caatldans le sens inverse des aiguilles
d’'une montre.

Q Sia<p/2etB<p/2,ladensité du trafic exhibe un comportement althone densité
plus élevé a une densité faible. Sconverge ao, le systtme converge a un trafic
unidirectionnel circulant dans le sens des aiguitl&ine montre. St et p converges @,

le systéme est vide.

4.4.2 Stratégie d’attente

Contrairement a la premiére proposition, deux fasroui rentrent en collision sur un
emplacement donné doivent attendre qu’un emplacesugnlibre. Une des deux fourmis
incline par un angle et transite a 'emplaceméireli Avec les régles proposées au-dessus,
il est impossible d’obtenir des valeurs adéquats parameétreso et g, qui assurent la

dynamique recherchée sans blocage. Pour celat hézessaire d’apporter une légere
modification au modele proposé au-dessus. Ce deaxignodele consiste a la

superposition de deux modéles TASEP sous une gmlfgenant trois canaux, comme
indique la figure 3.8. Chaque modele TASEP geéretrafic de circulation. Les régles

suivantes gouvernent le modéle proposé,

o Le premier canal, véhicule un trafic circulant desens des aiguilles d’'une montre.

o Le troisieme canal véhicule un trafic circulant sld@ sens inverse des aiguilles d’'une
montre.

o Le Canal au milieu véhicule un trafic bidirectiohne

o Les entrées et les sorties sont tenues dans leaendant le flux bidirectionnel.

o -
€oy
coainy [ ey o
e |
" ~
.

Fig. 3.8— Représentation du trafic avec la superpositiodeaiex
modelesTASEP.

Une fourmi possede le couple de probabifité p,) définissant les transitions verticales. Il

est nécessaire d’associer aux fourmis circulans dampremier et le troisieme canal les
couples de probabilisteg, p,) et (k, p,) respectivement. Nous prenons pour la simulation

de modéle une probabilité de transition hors gkleo.

En préservant la méme dynamique définie au-dessus¢c les mémes probabilités
d’entrées et de sorties vérifiant la relation (312s entrées et les sorties sont tenues dans
le canal véhiculant le flux bidirectionnel. Le iafxhibe une dynamique d’interaction
sans blocage lorsqpe 0 . Aprés simulation de modele, les résultats sug/amt été

observés
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o Si a>1/2et B>1/2, la dynamique de systeme converge a une densitédépend
uniquement du parameétre et elle a la forme,

(+a)

=" (3.4)

o Si a<p et a<1/2, le systeme se trouve en une faible densité eefsité dépend
uniguement du paramétres Cette densité a la forme,

ft)y=a (3.5)

o Avec B<a etpB<1/2, le systeme est dans une phase de densité fgibldépend des
parameétres: et B et dont la forme est exprimée a I'aide de la r@hasuivante :

1) =ad-p) (3.6)

La figure3.9, montre la densité dans le trafic et le cumul desrhis générés dans le nid et
dans la source de nourriture. Dans un trafic dastis naturel, I'équilibre entre les deux
flux est primordial. Dans notre expérience, cetildaye est atteint en respectant I'équation
donnée en (3.4)

Nombre de fourmis

>
Val —— Cumul des fourmis dans le nid
-
=] —— Cumul dans la source
- (_,.-"'/’ Densité dans le systeme
(oA
e
_/—H;:/l
Temps

Fig. 3.9 Pensité dans le systeme, avec le cumul des fourmis
Dans tk=ux directions

4.5 Modele de 1a Phéromone

La conception d’'un modeéle de la phéromone jeu Um tré@s important dans la résolution

des taches définies. Il permet de refléter unectératique des systemes complexes : le
feedback positif et négatif. La présence de la@héne dans le modéle jeu le réle d'un

moyen permettant I'attraction des fourmis a lagistnforcée. Il permet de modifier les

probabilités de transitions des fourmis.

La phéromone est soumise a I'évaporation, due aukaintes d’environnement. Le role
inverse est joué a travers le processus de prapagat de sécrétion de la phéromone.
L’évaporation permet de réduire les amplificatiatsde créer des points de fluctuations,
pour lesquels des nouvelles situations promettepsesent étre visité. Ce mécanisme
conduit a la découverte des nouvelles régions si@te nourriture, il est équivalent au
mécanisme de feedback évoqué dans le premier ohapit
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Dans notre modéle, I'environnement est représemié forme d’'une grille rectangulaire
compose de sites, figure 3.10, chaque site pereet d

o Mémoriser la quantité de la phéromone sécrététepagents fourmis visitant le site.
o Permettre la propagation de la phéromone aux \sitiems.
o Permettre une évaporation dans le temps par undeéfin.

o

A
|

© <9 0

MV A

Fig. 3.10 -Grille de représentation de la phéromone
Avec un voisinage de Van Neumann.

4.5.1 Propagation

La propagation de la phéromone est un processuseguiet de laisser passer une quantité
de la phéromone d’un site source aux sites voiSnge taux d’évaporation est de ¥z par

exemple, la moitie de la quantité de la phéromounesite est propagée vers les sites
Voisins.

4.5.2 Evaporation

L’évaporation est un processus, qui permet de rédaiquantité de la phéromone dans un
site par un taux défini. Cette évaporation estalwecontraintes de I'environnement.

4.5.3 Le Modele

Un site peut avoir des modifications de son contenuphéromone a travers les trois
processus : la sécrétion d’une quantité par lesrfauvisitant le site, la propagation d’'une
quantité aux sites voisins, et I'évaporation d’goentité.

Soit s I'ensemble de sites d’'un environnemeat.et F : les taux d’évaporation et de
propagation.R : est la quantité de la phéromone sécrétée pafaummi visitant un site
quelconque.N(s) : est le nombre d’occurrence d’'un site dans le voisinag®(s)d'un

ensemble de sitesSO S.
Z(S) : Le nombre de voisins d’un ensemble de s8€sS.

Soit p un site contenant une seule unité de la phéronatrre,: L’'ensemble de voisins du
sitep a la propagation d’ordre. La somme totale de la quantité propagée auxneags
Pi=V(Pi-1)estde:

Q, =F' (3.7)

63



Chapitre 3 Gestion de Trafes dFourmis

» Chaque sites dans le voisinage dei recoit une quantité propagée de la phéromone
égale a:
N(s)

3.8
Z(R-1) (3.8)

Q =F'

Table 3.1 -Table de propagation de la phéromone.

1/64 2/64 3/64 2/64 1/64

2/64 2/64
1/8 | 1/8 |1/8
3/64 3/64
1/8 1 1/8
2/64 2/64
1/8 |1/8 |1/8
1/64 1/64
2/64 3/64 2/64

* La somme de la quantité propagée dans lessitans le temps est de :

N N(s) t N(s)
Qtg =Y F'—2 F', avec—>-<1 (3.9)
° Zl Z(Ry) Zl Z(Ry)
Donc, la somme de la quantité de la phéromone gémpd’un site contenant une quantité
R de la phéromone sur un site quelconque convelagdnaite :
F
ts = R*—— 3.10
Qe =R*— (3.10)
» Si on considére que le site contient une quanéitéésé égale &, le site peut avoir
une quantité maximale de :
F 1
ty=R+R*—— = R*——
s 1-F 1-F
» Avec le phénoméne d'évaporation et chaque siteiemntune quantité de la
phéromone égale R

Qt (t+1) = Qt, (t)*E+R* |q ZE'
=Qt (O)*Et+R* |s4 ZE'

— pP* 1 * *t_ i
“Rie 9 ZO‘,E
Lorsquet - o,
Qt, = R*i*|$*i (311)
S 1-F 1-E

La quantité totale dans un site quelconque estdida quantité sécrétée est fini.

Le méme modele a été traité en détail dans leausade Brickner (Briickner, 2000). Les
probabilités de transitions inter-canal ont la ferm
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er]Ci

T

k

P = (3.12)

Avec nun parametreg, la concentration de la phéromone dans leisite=12 si le sens

est les aiguilles d’'un montre,= 01 sinon . Cette relation de probabilité de transitést
valable uniguement dans le modeéle de représentdtiotrafic émergé entre le nid et la
source de nourriture, dans un environnement sarsepce d’obstacles. Le canal au milieu
est le plus concentré par la phéromone, ce qui @lamtrafic de circulation de densité
maximale dans ce canal. Les figures 3.11, et fpsentent les graphes de densités dans
le modéle sans/avec des paramétres de propagativaporation, respectivement.

Densité

| m’L ﬂf\m/‘ﬁ \ S

||’" .""IU"\ |I'L\ .

— Densité attractive
Densité répulsive

=) A

Temps

Fig. 3.11 -Densité attractive et répulsive, sans propagation
et sans évaporation.

Densité

o]
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"ll’l 'r i
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f" TN

s

'llf\"l'l I :!l”.

— Densité Attractive
Densité répulsive

r’wﬁ,\_.f T A

Temps

Fig. 3.12 Densité attractive et répulsive, avec I'évaporation
et la propagation.

5. Emergence de Trafic dans le systéme

Apres avoir étudié le modéle de gestion de trgfimyr lequel la stabilité dépend des
parameétresx et g. Maintenant, on cherche a donner une liberté aurniis générées dans
le nid en dotant chacune d’'une direction aléataisa naissance. Une fourmi qui rencontre
le nid ou la source de nourriture est réinitialiis le trafic. Les couples de probabilités
décrites au-dessus sont allouées aux fourmis. beceade nourriture est infinie, et une
fourmi qui traverse la piste de la phéromone eéssétée dans le systeme.

L’environnement de programmation est représenté& $oume d’'une grille(N X N) pour
lesquelles les agents fourmis se déplacent d’'unlaamment de cordonns(, j) vers le
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voisinage. Chagque emplacement de la grille etraéeae jeu le réle d’'un agent capable de
mémoriser la quantité de la phéromone laissé gaiolemis visitant I'emplacement. Pour
des raisons de simplicité tous les emplacementsepest les mémes taux d'évaporation et
de propagation. Les étapes de I'algorithme sujyagrmettent I'émergence de trafic entre
la source de nourriture et le nid.

Algorithme

1. Initialise le nid et la source de nourriture.

2. Initialise tous les agents gites avec une quantité de la phéromone. initiale.

3. initialise Follower 0 {variable contenant le nombre de fourmis suivant la trace
de la phéromone}

4. thile {(Follower - count (ant) != O)ou (temps< t,.)]}
5. Ask ant {traitements des fourmis)
6. Si une fourmi est dans la scurce de nourriture Set caring-Food true
7. prendre nourriture
8. Return Back; {générer une fourmi avec une direction aléatoire dans 1'ensemble
des directions possibles.}
9. Si Caring-food != false
10. Déplacer selon les régles de transitions avec une sécrétion d'une quantité de
la phéromone dans chaque site visité).
11. Sinon
12. Déplacer selon des rigles de transitions sans sécrétion de la phéromene}.
13. 51 la fourmi est dane le nid alors générer une fourmi avec une direction
aléatoire}.
14, End Ask (ant)

15.2sk (Site) {Traitements des sites]
16. Propager la phéromone selon le modéle décrit dans la section ci-dessus.
17. Evaporer la phéromone selon le modéle décrit ci-dessus.

18, End Ask (Site)

19. End While

Algorithme 3.1 —Simulation d’un trafic des fourmis.

Deux étapes importantes gouvernant le comportendéum agent fourmi dans cet
algorithme. Dans la premiere étape les fourmis sautorisées a effectuer des
déplacements, tandis que dans la deuxieme étapdstance de la phéromone commence

a s’évaporer.
5.1 PhaseI: Mouvement des fourmis

Le mouvement consiste aux déplacements des fousel) le modele de transition décrit
dans les sections précédentes. Pour donner unedéhbedté aux fourmis de transiter en
dehors du modéele de la grille de représentatiotrafic. Nous associons a chaque fourmi
les couples de probabilitg, p,) ou (p,,k), avec une probabilité de transitiom 0.

5.2 Phase II : Modification de I’environnement

La modification de I'environnement consiste a I'pgtion de modele de la phéromone
décrit au-dessus. A I'état initial, les sites nat@nnent aucune quantité de la phéromone,
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par conséquent les probabilités de transitionssées voisins sont équiprobables. Les sites
représentant la source de nourriture et le nid $emtsites voisins aux deux bouts du
systéme, a gauche les sites représentant le aidimtite les sites représentant la source de
nourriture. Comme indique la figure 3.14.

() (b)

Fig. 3.14— Emergence du trafic entre le nid et
la source de nourriture.

6 Discussion

Le mécanisme de feedback (positif et négatif) jewdlle important dans la croissance et la
décroissance de l'ordre dans un systeme. La comsbmades deux mécanismes, pour
maintenir de l'ordre est la meilleure démarche pgérer la non linéarité causée par les
effets indésirable. Le feedback négatif réagit ddes directions opposées au feedback
positif, les changements et les amplifications sesapprimées au lieu d’étre renforceés.

Le feedback négatif représente le processus d'éatipo de la phéromone, tandis que le
feedback positif représente le renforcement. Legssus de propagation peut jouer les
deux réles a la fois. Par exemple avec un tauxrdeggation élevé la phéromone influence
la structure auto organisée a travers une décramm@mtdans I'ordre, ce qui perturbe le

mouvement des fourmis dans le trafic. Par contréaur de propagation petit permet la

stabilisation de la structure a travers le maintier’ordre.

Le point de branchement ou point de bifurcationt, emcontré lorsque les fourmis

commencent a secréter la phéromone le long dechemin. Deux situations confrontées :
(i) lorsque les probabilités de transitions horsdrafint nulles(ii) lorsque les fourmis sont

autorisés a transiter en dehors de trafic, lesghitibés de transitions hors trafic sont non
nulles.

Dans la premiére situation, le comportement cheesthémposé. La dynamique de systeme
commence d’'un état semi organisé, le résultat deegsus d’auto organisation est une
propriété émergente de la dynamique dicté par leaheoT ASEP.

Tandis que dans la deuxieme situation, les foustaignent dans le trafic et un état

d’équilibre est atteint, dans ce cas I'émergencdraléc est auto organisée. Lorsque le
systeme est confronté a un taux d’évaporation éwén taux de propagation faible, le

systeme perd son ordre et la structure disparditrec des valeurs appropriées de taux de
diffusion et d’évaporation le systeme maintien sodre, celui-ci est une balance entre le
feedback négatif et le feedback positif.
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7. CONCLUSION

L’auto organisation et I'émergence sont deux cotxegm rapport I'un a l'autre, qui
existent en nature depuis I'antiquité jusqu’au atgichui, tous les organismes biologiques
sont impliqués d’'une maniére ou d’'une autre darss dmux concepts. Ainsi la nature
implémente tous les meécanismes et utilise le psusesl’évolution naturelle comme
exemple. Pour les systémes artificiels I'objectf & conception des systemes robustes,
qui peuvent fonctionner avec un grand degré élev@utahomie, apprends de
'environnement sans aucune intervention, capatideseconfigurer ces parts lorsque des
dommages survenues dans ces éléments.

Dans le contexte de non linéarité, lorsque la ieagntre les causes et les effets n’est pas
définie, le feedback positif et négatif jeux le edll’initialisation des causes et de
I'absorption des grandes amplifications fluctués. meilleur exemple est la phéromone
artificielle, une forte diffusion peut mettre lessme en état de désordre ou sous un ordre
inférieur.

Pour résumer, la différence entre les deux concggrmergence et d’auto-organisation,

c'est-a-dire lorsque I'émergence est le résultah ddrocessus auto organisé et lorsque
I'’émergence est auto organisé, réside dans commesndeux processus utilisent le

feedback négatif pour limiter les fortes amplifioas causés par les effets, et ainsi
participent a la restauration de I'ordre dans Eéye.

L'utilisation de principe de la stigmergie dans kysteme comme moyen de

communication pour imiter un phénomene naturel @mmoe étant un modele de

conception pour la résolution des problémes, néeesse bonne maitrise de la relation
entre le feedback positif et le feedback négaté&n®le chapitre suivant nous montrerons
comment ces deux principes seront utilisés dammaotele artificiel de la phéromone pour

résoudre un probleme NP Complet de type voyageuoadsenerce.
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Chapitre 4

Un Algorithme a Base des Fourmis pour la Résolution
de Probleme de Voyageur de Commerce

Résumeéeé :

'objectif de ce chapitre est de résoudre le Problélem Voyageur de Commerce

(PVC) a base des algorithmes de colonies de foulttapproche de résolution
utilisée, fait partie de l'approche par émergentes deux concepts d'auto-
organisation et d’émergence sont combinés, afimalerer une solution pour le PVC.
Le modele de la phéromone utilisé dans la littéeatst modifi€, pour que les fourmis
puissent s’adapter a la grille de représentatidiség. Trois formes de la phéromone
ont été proposées. Les résultats obtenus sontagiesil & ceux trouvés dans la
littérature, pour les problemes considéreés.
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1. Introduction

Le Probleme de Voyageur de Commerce (PVC) s’inslaits le cadre des problemes de
tournés des véhicule¥ éhicle Routing Problem), pour lequel la solution est représenté a
I'aide d’'une seule tournée contenant toutes ldesyilsans présence de contrainte limitant
la durée maximale de parcourt de véhicule. Comtna@nt aux différents types des
problemes de tournées retrouves dans la littérapaer lesquels les véhicules sont limités
par une durée maximale de la tournée, ce qui néeels visiter plusieurs fois la ville de
départ, considérée comme une base pour le raeiteiht. Nous reviendrons beaucoup
plus en détail dans le sixieme chapitre pour ce tig probleme.

La capacité des fourmis a trouver le plus courtmiheentre la source de nourriture et le
nid, a été adaptée pour résoudre le PVC. Le pencgnsiste a placer des fourmis dans
chaque ville. Les fourmis choisissent les villesghraines selon une probabilité qui dépend
de la distance entre les villes et des quantitéla gnéromone sécrétées sur les arrétes de
graphe. Le chemin le plus court sera mieux renfparérapport aux autres chemins. Cette
méthode a été largement utilisée pour résoudrepdaisiemes divers en optimisation
combinatoire.

Dans la suite de ce chapitre, nous présenterongdalution de PVC a base d'un
algorithme de colonie de fourmis appelé systemfodenis ‘Ant system’ (AS). Le travalil
s’inscrit dans le cadre de I'approche par émergenoposée dans les chapitres précédents.
Notre objectif est de donner une représentationpaibleme proche de la réalité, en
utilisant I'environnement comme moyen de commuidcgtce qui nécessite une légere
modification de modele de la phéromone présenté darlittérature. Trois formes de
représentation de la phéromone ont été étudiées.

2. Approche de Résolution

L’approche de résolution utilisée s’inscrit danse usmpproche nommeée résolution des
problemes par émergence. Les problemes a résowdte ssuvent d'une complexité
exponentielle. La résolution par émergence considee recherche des techniques et des
méthodes inspirées des systemes naturels. Le lut’agporter des solutions aux
problemes reconnues comme difficiles dans les raiffies disciplines et plus
particulierement dans I'ingénierie.

L’approche de résolution par émergence consisteétapes suivantes :

a Chercher un modele d’'un systeme, qui s’adapte ablgme a résoudre. Souvent un
modéle inspiré d’'un comportement observé. Cettes@hmecessite la compréhension des
regles d’'interactions et les moyens de communinaitdisés par les individus du systeme.

o Adapter les regles de bases du modeéle d’'intergatiomegles plus simples.
a Cerner les moyens de communications utilisés dssiteractions.
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a Concevoir I'algorithme ou la méthode de résolutippropriée.

o Siles regles et la méthode de résolution sont bifimies a I'étape précédente, les
individus participent collectivement d’'une manieseto-organisée a la résolution de
probleme.

La démarche de résolution, utilise des regles d&fémnce simples, décrivant les
interactions entre les individus au niveau microptacessus de résolution. Le but est
d’arriver a 'émergence de la solution au problaiéénie. Comme indique la figure 4.1.

Interaction a base des régles de transitions
Au niveau Micro le systéme est désordonné
Auto-organisation sans équilibre, a I'état Initiale

Interaction avec les regles de transitions
Emergence de la solution au niveau Macro.
L’auto- organisation maintienne de I'ordre.

Fig. 4.1-Combinaison de I'auto-organisation et de I'émeogen
Pour la résolution du PVC

3. Présentation de Probléeme

Le Probleme de Voyageur de Commer8&/C, “Travelling SalesmanProblem” TSP)
consiste a trouver le trajet, dont la longueurnestimale entre rvilles en passant une et
une seule fois par chacune. Trouver une soluticimage pour ce type de probléme
consisterait a faire une énumération de chacunesolesions possibles, de calculer leur
co(t respectif et ensuite de choisir le coGt mimmi faut donc utiliser des techniques qui
vont nous permettre non pas de calculer la solutipimale mais une solution
s'approchant le plus possible de cette solutiommab. Le Recuit Simulé, les algorithmes
génétiques, les réseaux de neurones, ..., sontedbriques utilisées pour résoudre ce
probleme. Dans les sections qui suivent, on s&st&® aux travaux inspirés des colonies de
fourmis. Mais tout d’abord, rappelons tout de méan®rmulation générale de probleme.

3.1 Définition

Dans le probleme de voyageur de commerce, un voyaimt visiter un ensemble de n
villes {v,..v,}dont on connait les distances respectiw{s,v;),0(,j)0{L...n}>. Le
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probleme consiste a trouver la permutatiortelle que la séquencéz(vo(l),---\/o(n))
minimise la distance totalb(c) parcourue par le voyageur.

n-1
D(0)= " dlve(y Vo )+ dlvo(n) Vo)
i=1

(4.1)

L'espace de recherche est 'ensemble des comhisgissibles des n villes, soit au total
n! Combinaisons. L'exemple de la figure 4.2 monteeixd permutations pour un probléme
composeé de sept villes.

Il existe plusieurs variantes du probleme. On dhals travailler sur le probléeme du

voyageur de commerce symeétrique, dans lequel léardie entre deux villes est

indépendante du sens de parcours; et euclidienne.

1 1

n

4

Fig. 4.2 -Un exemple de PVC avec deux tournés différentes.

4. Fourmis et voyageur de commerce

La capacité des fourmis a trouver le plus courintheentre une source de nourriture et
leur nid, a été utilisée pour résoudre des probdediaptimisation combinatoire. Les traces
de la phéromone, représentent une attirance poaraudu graphe modélisant le probleme.
Chaque fourmi construit une solution pour le proi#eet I'évaluation de chaque solution
est utilisée pour mettre a jour les traces de Erghone. Ces principes ont été appliqués
en premier au probléeme de voyageur de commercei@adt al., 1991) (Colorni et al.,
1992). Apres des variations de la méthode ont eapgséees par (Dorigo et al., 1996a)
(Gambardella et al.,, 1996). La méme technique pgelée pour d'autres problémes
combinatoires comme l'affectation quadratique dteguproblémes (Gambardella et al.,
1999) (Maniezzo et al., 1999).

4.1 Ant system (AS)

Dans l'algorithme Ant Systeni (AS) (Colorni et al., 1992), pour chaque itéoatit avec
@st<t,,), une fourmik (k =1,..,m) parcourt le graphe et construit un trajet complate

premiere variation de Ant Systeni a été proposée dans (Dorigo et al., 1996a)
(Gambardella et al., 1996). L'introduction de foigrtélitistes la meilleure fourmi, celle
qui a effectué le trajet le plus court, dépose guantité de la phéromone plus grande. Le
but est d'accroitre la probabilité aux autres fasrmd’explorer la solution la plus
prometteuse. Du c6té des fourmis artificielles,lques modifications sont a apportées aux
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capacités de ces derniers : Elles possédent uneoineégt elles ne sont pas totalement
aveugles.

Dans (Colorni et al., 1991) sont introduits troigosithmes qui mettent a profit ce
comportement collectif. lls sont appliqués au P\Gnt voici la modélisation proposée,
avec les autres variations de 'algorithme :

Les fourmis sont placées sur les sommets du gréiphesur chaque ville). Elles se
déplacent d'un sommet. On note it le nombre de fourmis dans la villé l'instantt

et soit m= Z”:lbi ()le nombre total de fourmis. Chaque fourmi posseds |
caractéristiques suivantes :

o La fourmi dépose une trace de la phéromone sétd'ér, j )quand elle se déplace de la
ville ialaville j;

o Elle choisit la ville de destination suivant unelpabilité, qui dépend de la distance
entre cette ville et de la phéromone présenteanété (egle de transitioh;

o Afin de ne passer qu'une seule fois par chaque, Valfourmi ne peut se rendre sur une
ville qu'elle a déja traversée. Pour cela la fouasii dotée d'une mémoire. Pour éviter
gu'elle ne revienne sur ses pas, elle conservistades villes qu'elle a déja traversées.
Cette liste, nommékste-tabouest remise a zéro chaque fois que la fourmi aitgrmn
tour. Laliste-tabouconstitue lanémoirede la fourmi.

La regle de déplacement appeléegle aléatoire de transition proportionnélleutilisée
est la suivante :

a
[rig ©] [ J° si jOL()

Py © = Z [ o] v P

0L )

(4.2)

o L,(i)représente léiste-taboude la fourmik située sur le sommet C’est la liste des
villes déja visités par la fournk.

o v, représente une mesure dsibilite qui correspond dinverse de la distancentre
les villesi et j, Vj =£ . Cette information statique est utilisée pouigdir le choix des
fourmis vers des villes proches, et éviter lessilirop lointaines.

o 7; la quantité de la phéromone déposée sur l'aréliant les deux villes est appelée

l'intensité de la pisteCe parametre définit I'attractivité d'une padie trajet global, qui
change a chaque passage d'une fourmi. C'est egugusbrte une mémoire globale du
systeme qui évolue par apprentissage.

o o et f sont deux parameétres contrélant limportance ivelatle lintensité de la
piste,r; (t) , et de lavisibilite, v; .

Avec a =0, seule la visibilité de la ville est prise en cdeypa ville la plus proche est donc
choisie a chaque pas. Au contraire, ageco, seules les pistes de la phéromone sont
prisent en comptes. Pour éviter une sélection ttapde d'un trajet, un compromis entre
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ces deux parameétres jouant sur les comportementéveesification et d'intensification
sera nécessaire.
Apres un tour complet, chaque fourmi laisse unentiigade la phéromone rj(t) sur

I'ensemble de son parcours, quantité qui dépetal gigalité de la solution trouvée :

Q e ok
ai)- 1T & GDITO

0 si (i, ])0TX() (4.3)
Ou Tk(t) est le trajet effectué par la fourrkia I'itérationt, L*(t) la longueur de tour ep
une constante.

L'algorithme ne sera pas complet sans le proced&@poration des pistes de la

phéromone. En effet, pour éviter d'étre piégé ddes solutions sous optimales, il est
nécessaire de permettre au systedieublier’ les mauvaises solutions. La mise a jour de
la phéromone est effectuée une fois que toute®lrmis sont passées par toutes les villes

r(t+1) = (1_ p)rij (t) + Zm:ATi;( (t)

(4.4)
Ou p, est le coefficient d'évaporation des traces dphi@omone eTAri'j‘ représente le

renforcement de l'arg, j) par la fourmk. La quantité initiale de la phéromone sur les
arétes, est une distribution uniforme d'une pejil@ntitér, >0.

4.1.1 Algorithme de Résolution

Les étapes nécessaires de l'algorithme a bas®desi§ sont les suivantes :

Algorithme

1. Pour t=1,..t max

2. Pour chaque fourmi k=1,..., m

3. Choisir une ville au hasard

4. Pour chaque ville non visitée [

5. Choisir une Vville j, dans la liste jik des villes
restantes, selon la formule (4.2)

6. Fin pour

7. Déposer une piste Ari;( (t) sur le trajet Tk(t) conformement
a I'équation (4.3)

8. Fin pour

9. Evaporer les pistes selon la formule (4.4)

10. Fin pour

Algorithme 4.1 —Algorithme AS.

4.1.2 Max - Min Ant System
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Cette variante not@ddMAS est fondée sur I'algorithme AS, présente quelglisrences
notables. Dans (Stitzle et al., 199%}utzle et al., 1999) (Stutzle et al., 2000), amti
proposeés l'utilisation de valeurs limiteg,, et T, pour lintensité de la trace de la
phéromone. Ceci permet d'éviter que certains chesvient trop favorisés. De plus, si la
recherche ne progresse plus, un mécanismesamdthing” permet de remettre a flot
certains arcs. On peut aussi retenir ['utilisatdm listes candidates pour accélérer la
recherche et l'utilisation d'une recherche locateirpaméliorer les solutions. Cette
recherche locale est appliquée pour toutes lesrisuou pour la meilleure de litération
seulement. Des meilleurs résultats ont été obtenusettant a jour la meilleure solution
avec une fréquence de plus en plus forte, au amutexécution de l'algorithme.

4.1.3 ASrank

Dans (Bullnheimer et al. 1997), on trouve une \arstlitiste de AS, les fourmis sont

rangées par ordre décroissant dést la mise a jour de la phéromone tienne compte du
rang des meilleures fourmis :

g 0_1 k
Tij « Q-P)Tyj + T kZ_1A Tij

(4.5)

(o-k) (i,j)oTX

k
ATf =4t

ij sinon

(4.6)

4.2 Systeme de Colonie de Fourmis

ACS pour “Ant Colony Systeni (Dorigo et al., 1997), est issu des varianteppsges pour
AS (Dorigo et al., 1996a)a regle de transition entre les villes est la ante : la fourmi
placée en choisit la villej telle que :

j= argmaxgy, () {[Tn ©)]-[vi ]ﬂ} siq<dqg
J sinon
(4.7)

gest un réel aléatoirement tiré dans [0,dlpst un parametrg, LI [0, 1] et J est une ville
choisi aléatoirement suivant la probabilité

K (1) = [t ] [vy P
Po ) Z 103, () [ta ].vi P

(4.8)

Ou g est un paramétre servant a moduler la prise epteode la phéromone par rapport a
la visibilité. Les résultats obtenus p&CS sont les meilleurs obtenus par les heuristiques a
base de fourmis. Il est a noté que la mise a joealé de la phéromone, diminué l'intensité
dans chaque arc utilisé par les fourmis (favor&gres chemin dans le processus). Tandis
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que la mise a jour globale augmente l'intensitésdks arcs, représentant le meilleur
chemin (renforcement des arcs appartenant auxemeslchemins). Les équations de mise
ajour(4.9)et(4.10)sont les suivantes :

o Mise a jour globale

7 (1) = 1= p)ry (1) + PAT; (1), pO01]
(4.9)

Az (t)=1/L",L": longueur du meilleur chemin.

o Mise a jour locale

7 (©) = A-#)7; () +¢70, 001
(4.10)

ro =1/nLnn, n:nombre de villesLnn: dernier meilleur tour.

4.2.1 ACS etla recherche locale 3-opt

Cette variante est une hybridation, entre la méth@S et une recherche locale de type 3-
opt (Dorigo et al., 1997). Ici, la recherche locakt lancée pour améliorer les solutions
trouvées par les fourmis.

4.2.2 ACS et algorithme génétique

Plusieurs propositions récents utilisées, en seeirdre a celle exposés dans (Gaertner,
2004) ou il a proposé un algorithn@VAS pour la recherche des parametres d’ACS
(B.90) - Le méme probléme a été exposeé dans (Pilat 2Q402), les résultats n’ont jamais

étaient aboutis a des paramétres optimales.
4.3 Ant system et apprentissage par renforcement

Dans cette variante de AS, la régle de mise a lmeale est inspirée duQ-learning,
algorithme d'apprentissage par renforcement (Gamebaret al., 1995) (Dorigo et al.
1996b). Cependant, aucune amélioration par rappoflalgorithme AS n'a pu étre
démontré. Cet algorithme n'est d'ailleurs, de law&me des auteurs, qu’un pré version du
“Ant Colony Systeni. Dans (Gambardella et al., 1995), les auteurgg@isentAS a une
famille plus large d'algorithme&NT-Q. L’'algorithme AS peut en effet, étre interprété
comme un cas particulier d'une méthode d'appreggspar renforcement.

4.3 L'heuristique ACO

Toutes les variantes que nous venons d'exposegténécemment regroupées sous une
description plus large : I'heuristiqgeCO “Ant Colony Optimization’, afin de faciliter le
rapprochement des méthodes entre elles et de strasom aux spécificités du PVC
(Stutzle et al., 1999]Dorigo et al. 1999a)Dorigo et al., 1999b). Dans cet effort de

77



Chapitre 4 Algorithme a base des fourmisrdelPVC

génération, on peut noter l'introduction d'un pssts «Reine», visant a coordonner et
superviser le travail des fourmis (Taillard, 1999).

4.4 Parallélisme et ACO

Plusieurs propositions ont été faites pour paiaélles algorithmeéCS. Par exemple
dans (Roux et al., 1999), chaque fourmi est aféeatén processeur. Un processeur maitre
est utilisé pour initialiser et synchroniser learfnis, stocker la matrice des phéromones et
la meilleurs solution trouvée. Chaque processeclaes prend en charge le travail d'une
fourmi, a savoir la construction d'une solutiodaetecherche tabou pour cette solution. Le
maitre recoit les solutions de toutes les fourmismet a jour la phéromone en
conséguence.

Dans (Bullnheimer et al. 1997), deux versions peled deAS-TSP sont évaluées. La
premiére implémentatiotsynchrone”, répartit les fourmis sur des processeurs différent
et chaque processeur construit ainsi un chemin jgoBVC. Ce modéle induit un volume
de communications important ce qui nuit & l'int&étparallélisme. La seconde méthode
“partiellement asynchrone” Jaisse chaque fourmi d’effectuer plusieurs iténati avant
qgue les résultats ne soient renvoyés au procesattsemMalheureusement, les résultats
présentés sont obtenus par simulation.

Dans (Stutzle et al., 1999), le lancement de plusieénstances indépendantesMigIAS-
TSP est d'abord proposé. Du point de vue de I'efferpdrallélisation, c'est évidement le
plus simple. Puis, faisant remarquer que pouruagt des problémes, la recherche locale
et la plus colteuse en temps du calcul, I'autenpgse trois niveaux de distribution : le
premier correspond au maitre, dont le réle du msmer est cité ci-dessus. Le deuxieme
correspond aux esclaves fourmis, qui sont capa@esnstruire des chemins. Le troisieme
niveau correspond a la recherche locale. Chaqueanicommunique avec plusieurs
processeurs de niveau inférieur. L'apport principsii donc de paralléliser I'étape de
recherche locale pour chaque processus fourmis.

5. PVC et optimisation par essaims particulaires

L'optimisation par essaims particulaires (OEParticle Swarm Optimization”(Kennedy

et al., 1995), est issue d'une analogie avec lagpodements collectifs de déplacements
des vertébres, poissons et oiseaux. Les indivittug accés qu'a des informations limitées,
comme la position et la vitesse de leurs plus psdioisins.

Une tentative pour formaliser le PVC a l'aide d®@EP est bien détaillée par Clerc dans
(Clerc, 2001). L'objectif n’était pas la recherct@ine solution optimale pour le PVC,
mais il s’agit d’'une démonstration montrant la desge et la robustesse de I'OEP pour les
problémes d’optimisation. Selon I'auteur 'OEP s®uvais pour ce genre de probléme !
Dans ce contexte, l'auteur avait essaye d’appligliectement le modele de base de
I'OEP sur le PVC, mais nous pensons que l'apphcatiirecte de cette méthode n’est pas
une bonne piste pour résoudre ce type de probléme. bonne utilisation de I'OEP
consiste a adapter le modéle de base avec la paéisardes principes de la méthode.

6. Méthode Proposée

6.1 Grille de Représentation
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L’environnement de simulation est une grille regidaire manipulé a travers trois types
d’agents : (i) Les agents emplacements, ce sont des emplacerdanss la grille de
représentation(ii) Les agents fourmis, contrairement aux agents emapiants, ces
derniers sont capables de déplacer d’'un emplaceamégattre.(iii) Un agent qui permet
I'observation, ce dernier n’a pas de location, eatfimaginer comme un systéme capable
de superviser I'environnement sans influence sucdeportement des agents. Il est
capable, par exemple de créer des nouveaux agentsni§ de visualiser les
comportements et les résultats, etc.

L'utilisation des modéles biologiques comme soutdespiration, pour la résolution des

problemes nécessite une bonne adaptation. Ce gsi pas toujours facile a l'aide des
environnements de programmation habituels, d’ooéeessité d'utiliser des plateformes
multi agents. Le modele de représentation de leoph@ne, cité dans les travaux décrits ci-
dessus, ne permet pas de refléter fidélement landigue de la phéromone réelle. En effet,
le fait d'utiliser une seule valeur de la phéromguoerr coder un arc reliant deux villes,

peut balancer les choix de transitions des fourfais.réalité la phéromone entre deux
villes commence a se vaporiser dans le premier teliarc, avant celle dans la deuxieme
extrémite.

L'utilisation des environnements collectifs est mmjante dans la résolution des problemes
par émergence. Les fourmis sont indépendantediaetune des fourmis participe dans la
réalisation de la tache, sans se soucier des datnesis.

L'inconvénient dans [l'utilisation des plateformeaulth agents, réside dans le temps
d’exécution nécessaire pour accomplir la tachegdés. Le temps est en relation étroite
avec le nombre d’agents manipulés.

Deux représentations pouvant étre utiliser a base abents emplacements et agents
fourmis.

6.1.1 Premiére représentation

La premiéere représentation montrée dans la figuBe gbnsiste a utiliser(i) Des agents
fourmis, capables de se déplacer de ville en gille moyens des régles de transitiqiip.
Des agents arcs, pour représenter les arrétesagdegfiii) Puis un nombre d’'agents
emplacements égale au nombre de villes, pour repesles villes.

6.1.2 Deuxiéme représentation

Dans la premiere représentation les agents ar¢usbses pour représenter les arrétes de
graphe, ou chacun représente la distance et laitfuea la phéromone laissée entre villes.
Ceci conduit a une surcharge du systéme par le reodigents utilisé, par exemple avec
n villes, il nous fautn(n-1/2 agents pour représenter les arcs reliant lesville

Dans la deuxieme représentation, un arc est rapgeesel’aide d’'un ensemble d’agents
emplacements, comme le montre la figure 4.4. Aaesécrétion de la phéromone sur les
emplacements visités, certains emplacements segnfarcés par rapport a d’'autres, plus
précisément les emplacements d'intersections eldse arcs. Par conséquent une
interprétation mauvaise de la phéromone par lesrfis contrebalance les transitions vers
les villes. Pour remédier a une telle interprétgtioous proposons le modele de la
phéromone qui sera présenté dans la section saivant
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Fig. 4.3- Représentation de PVC a I'aide des agents Arc

H B Emplacementdevilles
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Fig. 4.4- Représentation de PVC a I'aide des agents Emplants

6.2 Représentation de la phéromone

Soit vi(x, Y1) et Vv,(X,,Y,) deux villes, la distancélj est donnée par la relation :

dj =dj = \/(Xl — %)% +(y1 - ¥2)?
(4.11)

Soit(%, Y1) ,(x2,¥2) les coordonnées des emplacements de villgs et v,
respectivement. La distance est mesurée du ceptrgplhcement représentant la ville.

Le modele de la phéromone utilisé dans la littéeattlest pas applicable intégralement. En
effet un arc reliant deux villes est représentéaald d’'un ensemble d’emplacements,
chacun peut contenir de la phéromone. De plusédesitions des fourmis entre les villes,
modifient les quantités de la phéromone sur lesl&ements en intersections. Surtout
pour les problémes dans lesquels les villes somé pkoches. Ce qui conduit a une
perturbation des transitions des fourmis, et paiséquent a des mauvais résultats. Pour
cela nous proposons d’enrichir la représentatiotagghéromone a travers les deux regles
suivantes :

o Les équations de la mise a jour de la phéromorsy t.(4.10) sont appliquées aux

emplacements et non pas aux arcs.

o Prendre les régles de mise a jours de la phéromseta les trois équations suivantes :
Prendre les moyens de la phéromone
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N
2.7 D
_ k=1
rij (1) TN
(4.12)
N : est le nombre d’emplacements entre les deuxsviillet j .
Prendre la phéromone en face
rij (1) = 7j) (O F
(4.13)
F : représente la phéromone en face de la fourmi.
Prendre le maximum de la phéromone
7 (1) = Max{z (D |, K =1.N
(4.14)

6.3 Algorithme de résolution

La partie expérimentale consiste au développeméamedapplication, qui s’agit de
'implémentation de voyageur de commerce sur le ¢ku données représentant les
problemes Oliver30, Eilon50, Eilon75. Les paraneetrglisés ont été inspirés des travaux
de (Dorigo et al., 1996a) (Dorigo et al., 1997) (iDo et al., 1999a).

6.4 Résultats et tests

Les résultats montrés dans la table, 4dnt obtenues a l'aide des paramétres suivants
a=1=2 p=01 r1,=1/nbre_vile*min ou min: représente le meilleur tour au
premier cycle. Les équations de la mise a jouradphéromone employées sont (4.12),
(4.13), (4.14).

L’algorithme 4.2, nous donne les étapes de I'athore de résolution.

Algorithme

1. Entrés : fichiers de données avec un nombre de vill es;
2. Initialisation : des fourmis, des emplacements, des
parameétres de la méthode ;

3. While (critére !=vrai) Do
4. Ask fourmis
5. Mouvements des fourmis avec un taux d'évaporation

défini, utiliser les équations (4.2),(412),(413)et( 4.14)
6. Mise a jour local
7. Appliquer I'équation de la mise a jour (4.10) sur | es

emplacements visités par les fourmis
8. If Nombre villes visités = nombre de villes
9. Sortie Résultats :
10. Meilleur chemin

— 11. Endif -
12. Mise a jour global 1
13. Appliquer I'équation de la mise a jour (4.9) sur to uts

les emplacements visités a I'étape précédente
14. End Ask fourmis
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Algorithme 4.2 —Algorithme de résolution du PVC.

Table 4.1 —Présentation des différents résultats.

Moyenne de la Phéromeone Phéromone en Face Maximum de la
Phéromone
Oliver30 | Eilon30 | Eilon75 | Oliver30| Eilon50 | Eilon73 | Oliver30| Eilon30 | Eilon73

Distance
Obtenue 423,74 427.96 |542.31 (42473 | 43274 | 34873 43032 | 4342 |560.51

Nombre de
Cycles 13-16 30-40  |60-100 =16 =40 =100 =16 =40 =100

Nombre
d’itération | 350-45 1750- | 3000- =500 =2000 | =5000 =500 =2000 | =5000
2000 10000

(=]

Distance
480

A

e 470

L[]

® 4607
4501
4407
4307
4204
4107
4007
390

—e— Moyer
Face
—— maximum

1 35 7 9 11131517 1921232527 29
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Fig. 4.5 —Résultats selon les trois types de la phéromodéwr 30.
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Nombre de Fourmi
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Fig. 4.6 -Une incrémentation dans le nombre de fourmis
dans la résolution @liver 30 .

6.5 Exemples de traces d’exécution
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Fig. 4.7 -Trace d’exécution @liver30. Fig. 4.8 -Trace d’exécution @ilon50.

7. Conclusion

La simulation des problémes d’optimisation de @dd®-Complet, a base des plateformes
multi agents, est une voie riche et florissante. t@®gail s’'inscrit dans le cadre de la
résolution des problemes par émergence. Il s’agil’'ichplémentation du probleme de
voyageur de commerce a base de I'environnemergatib)I‘NetLogo” .

Le travail développé s’inscrit dans le cadre dgg@ghes de résolution de PVC a base des
fourmis. Différentes méthodes existent dans lérktiure et qui ménent a des solutions qui
dépendent des parameétres de I'algorithme, et plEggment de la regle de transition des
fourmis. Plusieurs travaux penchent sur la recteedds meilleures parametres, menant a
des solutions optimales, a base des algorithmeétigées. Ces recherches n’ont jamais
arrivés a un consensus pour ces parametres.

D’apreés Dorigo lI'expérience et le probleme déterminent les mails valeurs des
parametres utilisés. Dans ce type d’environnementsoinulation, l'interface de la
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plateformes aidera I'utilisateur a manipuler lesap@etres d’une maniére interactif, par
conséquent de trouver des valeurs quasi-optimales.

Dans le jeu de données qu’on a utilisé, on a mdhttiéité de la combinaison entre les

deux concepts d’émergence et d’auto-organisatiGimérgence d’une solution pour le

PVC est le résultat d’un processus auto-organieésyisteme commence d’'un état semi-
organisé, exprimé a l'aide des regles de transiles fourmis. Le processus d'auto-
organisation permet l'incrémentation et le maintam I'ordre, celui-ci est bien montré

dans le graphe de la figure 4.6, qui montre uneémentation dans le nombre de fourmis
qui ont retrouveés la solution optimale.

Une légere modification du modeéle de la phéromadsgnté dans la littérature est faite.
Trois formes de représentation de la phéromonéténétudiées. Les résultats obtenus pour
le jeu de données utilisés montrent que, la teckendemoyenne de la phéromomest la
plus performante au sens de la fonction objectieci est vrai, si la taille du probleme
traité est petite, c'est-a-dire un nombre de villeigrieure ou égale a 30 villes. La
deuxiéme techniqguéphéromone en face’est la plus performante en terme de temps
d’exécution. Enfin les résultats obtenus a l'aidelad troisieme technique sont les plus
mauvais par rapport aux deux autres techniques.
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Chapitre 5

Apprentissage et Adaptation : Algorithme
Culturel et les Essaims Particulaires

Résumeée :

Ce chapitre vise a montrer les concepts de basksppeoche social et culturel, comme

étant un modéle d’adaptation et d’apprentissage, sascrit dans le cadre de

I'approche par essaims traitée dans les chapit@ségents. Le modele culturel, appelé
Modeéle d'Adaptation Culturelle MAC), montre a travers les simulations que la
dissémination des propriétés culturelles peut éerexgravers des interactions sociales.

Le modele CultureIMJAC), est considéré comme un élément de base qui a&ervi
développer la méthode d’optimisation par essaimscpéaires (OEP); cette méthode est
détaillée dans ce chapitre et le reste de ce deét@t consacré a I'adaptation de la
méthode pour modéliser le comportement des essaiemdut était de comprendre le
phénomeéne des vols d’oiseaux et de montrer lezdmsid’'une telle approche dans le
développement des outils servant dans la résoldesrproblémes d’optimisation.
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1. Introduction

Trouver une relation entre la simulation en scisns®ciales et les programmes
informatiques, destinés pour l'ingénierie et lesreal applications, n'est pas une tache
évidente. Les réseaux de nuerons, le recueil sjmildé algorithmes culturels,

I'optimisation par colonies des fourmis et les aidones évolutionnaires sont des
instances pour lesquelles les théories en psyciepleg physique et en biologie avaient
influenceraient le développement des méthodes deulsapour la résolution des

problemes.

En sciences psychologiques, I'expériefid@omme aveugle et I'éléphant{Saxe, 1869)
montre que les étres humains, construisent d’uneiareaincompléte des croyances en
basant sur des expériences incomplétes. Par exainpteindividu aveugle s'annonce a
décrire un éléphant, c’est certainement sdr pautécaChaque individu de I'ensemble
essaye de se corriger et de compléter sa proprimitibéf a travers sa propre
compréhension des qualités hétérogenes d'un éléphans les individus de groupes
arrivent a instruire une figure uniforme indépendsmnt du comment les parts de
définitions sont connectés, ni comment-ils fonatient ensembles.

Comme résultat, les sociétés sont-elles capabtsid’des avantages des connaissances
partagés entre individus, et qui résultent des faitdes stratégies loin des expériences
acquises individuellement. En d’autre terme, epbssible de dire que le fait de penser est
une activité sociale ? Bandura a dit: «admettgne la connaissance est acquise
seulement a travers les effets d’actions proptiadiVtidu. Le processus de développement
sociale et cognitif pourrait étre largement retatc® capacité d’apprendre par observation
permet, aux individus, de développer leurs conaasss a base d’informations exhibés et
autorisés par les autres » (Bandura, 1986).

La cognition et la culture humaine sont deux aspdain seul processus. Les individus
apprennent, I'un de l'autre, non seulement les faiais aussi les méthodes et techniques,
traitant ces faits. Le modéle de simulation appédélele d’Adaptation CulturelldAC),
montre ce point de vue. Le modele fera I'objet ddétail dans la section suivante de ce
chapitre et qui constitue I'élément de base de &hode d’optimisation par essaims
particulaires.

Cette approche s’inscrit, dans le cadre de I'agpquar essaims, traités dans les chapitres
précédents. Le modéle culturel développé par Agslronontre a travers les simulations
informatiques que la dissémination des propriétdaielles, peut émerger a travers des
interactions socialegAxelrod, 1997) Nous examinons dans le reste de la these cette
approche, a travers deux exempleqi): Le premier consiste a la simulation des
comportements issus de vol d'oiseaux et des pasgin Le deuxiéme consistera a la
proposition d’une méthode, a base d’essaims, @orédolution de probléme de tournés de

véhicules et qui fera I'objet de chapitre 6.
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2. Evolution et influence sociale

Les organismes biologiques, produisent souvent,pdagriétés et fonctions permettant a
ces organismes de fonctionner avec un degré élauéodomie. Par exemple, le processus
de cognition humaine dépend de sa capacité a igaotant d’'informations disponibles
par sensation (Hunter, 1993) (Allen, 2001a) (All2AP1c) (Forbes, 2004) (Wooly et al.
2005), i.e, les informations accessibles a traleengsion, ou le bruit, ne participent pas
directement au processus de la connaissance hun@@éti derniére, est basée sur un
mécanisme de sélection qui place les objets dibfEmiet nécessaire a la connaissance
dans sa mémoire de travail (Wooly et al. 2005)teCstratégie est connue sous le nom :
“Attention”.

Le processus d’évolution permet, d’optimiser lemportements (i.e., niveau phénotype)
alors que la sélection permet d'éliminer les indind montrant des comportements
inappropriés. Elle opére uniqguement dans un nivgaiénotypique. Seules les
comportements résultants par interaction entregyégmtypes et I'environnement, peuvent
participer a une sélection compétitive. Les tradgemportementaux sont passés
génétiguement aux descendants. La variation atéattans les génotypes produit de
nouveaux comportements.

Un autre domaine en relation avec les organismasdiques, est la socio-psychologie.
Un groupe de chercheurs en science sociale, admgtie la capacité sociale et culturelle
de I'étre humain était probablement confectionnée lp sélection naturelle. D’autres
chercheurs pensent que le processus de la sélatdinmelle impose des contraintes
importantes, dans le sens de la variation culewrefAxelrod, 1984) (Roger, 1988)
(Reynolds, 1994) (Boyd et al. 1996) (Axelrod, 199AJlen, 2001a) (Allen, 2001b)

(Kennedy et al. 2001).

La culture est vue comme quelques choses que mppuerons les uns des autres. Lorsque
les individus apprennent les uns des autres, chgénération hérite des connaissances,
des attitudes et des comportements. Par définitda, culture est I'information ou le
comportement partagé par une population, acqussarie des autres a travers des formes
d’apprentissage sociales » (Rendell et al. 200&)cllture est assumé a satisfaire deux
importantes prémisses (Axelrod, 1997):

o Les individus ont beaucoup de tendance a interagac les autres individus qui
partages plus d’attributs culturels.

o L’interaction entre deux populations augmente lebie d’attributs partageables.

Est -il vrai de dire, que I'apprentissage socialegela base de la culture ? Ni 'un ni l'autre
proposition des scientifigues sociaux été prouvéegér, 1988) (Klemm et al. 2003).
L’apprentissage social, ou I'imitation est impot&pour les deux cas et la différence entre
les deux, réside dans l'influence directe ou intdgele la culture sur la génétique.

Les deux processus d'apprentissage, individuel ogiak sont importants dans
I'acquisition des traites culturelles (Kennedy, 8R9Pour I'apprentissage individuel, les
individus apprennent les normes sociales par essaun. Par contre dans I'apprentissage
social, les individus sont influencés par les augeils sont capables d'imiter des normes
sociales.

L’apprentissage et le processus d’évolution sontaabase des créatures vivants.
L’évolution biologique, I'apprentissage et I'évdhn culturelle, pouvant tous vus comme
une approche permettant la découverte et la sardeegdes solutions aux problémes
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complexes rencontrés (Hutchins et al. 1992). list scapables de procéder a la
coordination et a la coopération de leurs entitms les différents niveaux de leur
organisation.

3. Niveaux d’adaptation

Non seulement les individus apprennent des faits He l'autre, mais également, des
connaissances et des techniques se propagent gemsenne a une autre. Ainsi la
population converge vers un processus optimal.

Axelrod et Kennedy décrivent le processus d’actjaiside la connaissance en trois
niveaux, a savoir (Axelrod 1997) (Kenndey et aDP0

o Les individus apprennent localement a partir de imisinage, interagissent avec le
voisinage, percoivent a travers ce voisinage, gagant ses propres connaissances, avec
les autres. Ce phénomene social est connu sowsrlede lapprentissage social

o La dissémination de la connaissance a traversrigissage social est le résultat d’'un
ou de plusieurs processus émergents. Ces diffénardaux de phénomenes sociologique,
eéconomique et méme politique sont vus comme deglatigns de comportements, de
croyances, et d’'attitudes des individus de la pafput. La société est un systéme auto
organisé, ayant des propriétés globales et émagefes dernieres ne pourront étre
prédire des propriétés individuelles.

o Des nouvelles perceptions et innovations sont pamées par le processus culturel, de
leurs origines, a des individus distants. De piies innovations variées seront combinées
d’'une maniére transparente, aux acteurs du systém@nduisant a des effets globales.
Autrement dit, la culture optimise la connaissaa¢®se des interactions locales.

4. Modeéele culturel

4.1 Modé¢le culturel d’ Axelrod (ACM)

Axelrod dans son volume publi&#he Complexity of Cooperation’propose un modéle de
simulation pour la dissémination de la culture (kho@, 1997). Kennedy dans son fameux
volume*“Swarm intelligence’. Il propose un algorithme de simulation, qui est version
du modéle d’Axelrod, appelé le modele culturel adtp(Kennedy et al. 2001). Le but
était pour démontrer comment les interactions $exigont capables de produire des
modeles de calculs. Un autre objectif était la gpamtation de modéle d’Axelrod au-dela
de l'espace culturel vers d'autres espaces, enumauat les principes fondamentaux
d’algorithmes d’essaims.

4.2 Modele culturel adaptatif

Dans son Algorithme de simulation, Axelrod démantoa’il était possible d’optimiser
des fonctions complexes et suggérait que la cagnitttitudes et les autres phénomeénes
sont optimisés a travers les interactions entreihelvidus. Il avait postulé que la
probabilité d’interaction est fonction de la similé entre les individus. L'idée de base est
que les individus ayant de similarités entre euxopat de fortes chances d’interagir et par
conséquent deviendront similaires (Axelrod, 199[Z¢. processus culturel assume a
satisfaire les deux prémisses citées au-dessusl’dttre terme, le partage des mémes
attributs culturels conduit a l'interaction, quiganente beaucoup plus ces attributs.

88



Chapitre 5 Algorithn@aulturel et 'OEP

Dans le modéle d’Axelrod, un individu est représgeatl’aide d’'une suite de symboles,
appelés attributs», le nombre et la longueur du code attribué rRditiidu, dépend du
probleme a simuler. Par exemple, si les attribotst sléfinis a travers I'ensemble des
chiffres {0,9} et i,,i, deux individus, chacun est caractérisé par citvipats. Dans ce
cas, les individus pouvant étres représenter dd’a@une suite de chiffres, peut avoir
une représentation avéb321et i, avec 66827 Les deux individus, et i, ont 40% de
similarité, i.e, une probabilité de 0.2 d’interacti A chaque simulation un tableau de deux
dimensions est initialisé.

L'interaction se produit, lorsque un individu préseun attribut différent de celui-ci des

autres individus dans le voisinage. L’individu s#ienné pour l'interaction, change l'un
de ses attributs avec celle en méme position déiVidu sélectionné dans le voisinage.

4.3 Algorithme d’ Adaptation

L’algorithme 5.1 présente les étapes d’adaptation.

Algorithme
1. Initialisation { F : Nombre d'attributs. g: nombre
d’attributs pour chaque individu. Matrice
d’interaction. La probabilité qu’un individu possed e
l'attribut F est 1/F.}
2. Sélection aléatoire d'un paire @i, j) de voisins

Calculer S le nombre d’attributs partagés
3. Interaction d'individus
a. If 0<S<F les deux individus interagir avec la

probabilité p =§ .
b. Choisir k aléatoire dans kO[1.q],avec  F;#zF, et
mettre Fii = Fy

4. Répéter (2) et (3) jusqua la production des
frontiéres entre les différents groupes.

Algorithme 5.1 —Algorithme d’adaptation culturel.

Pendant la simulation, les individus voisins comoagn a étre similaires I'un a l'autres.
Ce qui conduit a I'apparition des régions identgjugans la matrice de simulation. Ces
régions représentent 'émergence et la transpontakes attributs d’une région a une autre.
L’algorithme est basée sur le principe d’auto samii&é “les individus sont attirés et
influencés, par ceux qui leurs ressemblent”. Ledbldaux 5.1 et 5.2 montrent,
I'initialisation d’'une matrice d’individus et le séltat de la simulation, respectivement.
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Avec la suppression de critere de similarité, |stéape évolue vers une population
entierement homogene. Il a été conclu, que la rdglesimilarité est responsable de la
production des frontiéres entre des groupes distifennedy et al. 2001).

Table 5.1 -Initialisation de la matrice de simulation

27217 74924 31157 53671 22660 37316 D7959 57666 33206 92725
66219 08226 26707 45600 43767 39481 62784 89859 27792 35492
37262 66163 89178 60968 91098 19937 62103 07562 03500 13864
87746 66209 94122 72784 03593 16647 19776 87819 22160 48185
16880 09713 76057 30843 92125 41152 74156 98801 64760 00144
86287 66161 23271 46773 53014 44442 25424 98309 32553 16678
90624 65685 68785 32385 90770 24676 68806 25347 16640 30602
98681 11402 57304 68003 16943 01041 44693 63237 76040 61075
52249 30617 91425 92780 B2342 30d67 19721 84117 96595 55215
79343 70851 25089 89311 19176 67653 095954 64805 51332 74301

Table 5.2 -Emergence des régions a base de modéle culturel.

22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233
22233 22233 22233 22233 722333358R 33588 3358
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233@
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233( 13157 \22233 22233
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233\ 13157 /22233 22233
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233
22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233 22233

5. Méthode d’Optimisation par Essaims Particulaires (OEP)

La méthode OEP, a été influencée par les travatés cau-dessus, pour lesquels
I'apprentissage social est I'élément de base dencedeles. La méthode a été aussi
influencée par les travaux de Reynold et Heppeaas ¢b simulation des essaims, et plus
particulierement la simulation de comportement d# w@'oiseaux (Reynold, 1987)
(Heppner, 1990).

L’OEP, est un outil d'optimisation basé sur uneydapon d’individus. Il a été prouvé que
'OEP peut donner des bons résultats pour les gnobkd d’optimisation combinatoires
discrets (Zhang et al. 2005a) (Sheloker et al. PQDésgetiren et al. 2007), et continues
avec une fonction mono-objective ou multi-objectivéParsopoulos et al. 20p1
(Parsopoulos et al. 20pPBrits et al. 2007) (Van der bergh et al. 2006).rhéthode OEP
est favorablement comparable aux autres méthodeptimisations, comme les
algorithmes évolutionnaires et I'évolution diffétitle (Vesterstrom et al. 2004).
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5.1 Algorithme de Base

L’algorithme de base d’OEP, consiste en un essanpatticules ou une population de
solutions candidates. Ces particules coexistes &velution dans I'espace de recherche,
basés sur leurs expérience et le savoir partagé&slawoisinage. Chaque particule possede
deux parameétres, la position et la vitgsgev(t)). La population vole dans I'espace de
recherche a base des deux équations 5.1 et 5vanses (Clerc, 2006) :

X(t+1) =x(t) +v(t+1) (5.1)
v(t +1) = ww(t) + R(c)(p(t) — x(t)) + R(c)(g(t) — x(t)) (5.2)

v(t) est la vitesse au temps x(t) est la position au temps p(t)est la meilleure position
antérieure obtenue par le particufgt es)la meilleure position obtenue dans le voisinage
de particule.w est le facteur d’inertieR(c) est une distribution uniforme dari§,c . ]
R(c)(p(t) — x(t)) est la partie de I'apprentissage cognitive R¢t)(g(t) —x(t es))la partie

de I'apprentissage social.

Durant la recherche, les particules échangent mfesmations concernant leurs fitness.

Cette communication avait surpris les chercheulie. ontre que I'essaim apprend et

raffine ces connaissances de recherches et sergenwars les régions de I'espace les plus
prometteuses (Vesterstrom et al. 2002). L'algoraghs2 est une description bien détaillée
des étapes de la méthode.

Algorithm

1. t<0

2. Initialisation

3. While True Do

4. Pour chaque Particule

5. Calculer X(t+1 et V (t+1),selon les équations
(5.2)et(5.3)

6. IF f(X(t+1) estmeilleure que f(p()),

7. remplacer p(t+1) avec X(t+J).

8. EndIF

9. Remplacer ¢(t+1) avec le meilleur des p(t+1).

10. t=t+1

11. True < ( t=t,)

12. End While

Algorithme 5.2 —Algorithme d’optimisation par essaims particulaires

Plusieurs versions du modele d’équation de bada dethode, ont été proposées dans la
littérature. Une standardisation a été propose@Q0f)6 visant a donner un seul modéle
d’équation. Un grand nombre des travaux réalisdéasa de la méthode, vise a trouver des
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valeurs aux parametres d'équations, afin d’adapder particules dans I'espace des
solutions.

Nous résumons les progres de la méthode en trtdgarées (i) Certains travaux étaient
dévouées aux avancements théoriques, comme largemee de modele d’équation ou
I'adaptation du modele aux environnements dynansigennedy et al. 1995) (Eberhart et
al. 1999) (Shi et al. 1999) (Brits et al. 2002)€Cl et al. 2002fParsopoulos et al. 20P2
(Trelea, 2003) (Zhang et al. 2005b) (Brits et 802) (Clerc, 2006) (Van der bergh et al.
2006).(ii) D’autres travaux, sont centrés sur I'aspect satgsl particules, proprement dit
le voisinage informant les particules (Kennedy|le2803) (Mendes et al. 2004jii) Le
reste des travaux a été concentré sur l'utilisatiera philosophie de la méthode, pour la
résolution des problémes d’optimisation dans |&émdintes disciplines.

5.2 Essaims particulaires et le voisinage
5.2.1 Modéle de base et topologies

Deux modéles considérés comme ancétres pour I'@ERpdela best et le modelebest
Ces deux modéles représentent permettent de pré@seoisinage informant des
particules.

Dans la modelébest,un individu est connecté a son voisin immédiabrseine topologie
en anneau. L'individu d’index est influencé par les deux individus, celui d'erdr-1) et

de (i +1), respectivement. Typiquement, il N’y a que deutsing pour un individu dans le
modéleLbest

Dans la topologigsbest un individu est connecté a la totalité de la pafpen selon une
topologie en étoile. Le meilleur individu acte commn attracteur, permettant d’attirer
tous les individus de la population vers son basken mouvement des individus est
influencé par I'attracteur.

Dans le modeéld.best, I'essaim est divisé en groupes d’'individus, quinpettent une
meilleure exploration de I'espace de recherche (€dy et al. 2003) (Abraham et al.
2005). Par contre dans le mod@best,il n y a qu’un seul groupe qui explore I'espace de
recherche, ce qui donne une convergence prématiegééessaim vers des optimums
locaux. Ce modele est bien conseillé dans les @nodd ou la fonction objective est uni-
modale, alors que I'approchkebest est recommandée pour les fonctions objectives
multimodales.

5.2.2 Autres topologies

La notion de topologie est divisée en deux typsepatiale, si le voisinage est mesuré a
travers une distance euclidienne entre deux pasitiou sociale, si il est déterminé a
travers une structure de données comme les tabldai®s, arbres ou hiérarchique. Dans
la plus part des cas, les topologies de voisinagé@ent les deux critéres d’exploration et
d’exploitation d’'une population. Elles affectenhsi la capacité de communication et la

performance des groupes (Kennedy et al. 2003) (Berd al. 2004). Il existe plusieurs

topologies :

o Voisinage de Von Neumann Utilisé dans les automates cellulaires. Les irtligi
sont rangés dans une grille carrée, chaque indiegdconnecté aux voisins en haut, en
bas, droit et gauche.
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o Voisinage de Moore :Le voisinage d’'un individu est composé de voiseag Van
Neumann plus les quatre emplacements diagonaux.

o Topologie en étoile :Tous les individus sont connectés a un seul iddiguperviseur.
Ce dernier compare les performances de tous lesdnd.

o Topologie pyramidale : Le voisinage d’'un individu est constitue de tredsins : le
premiere, le deuxiéme et le troisieme individusnaya plus petite distance moyenne de
I'individu dans l'ordre des nceuds du graphe.

o Cluster topologie : Représente quatre cliques connectées entre ewplpsieurs
chemins. Sociologiquement, se ressemble a des coautés pour lesquels une minorité
d’individus ont une tendance en dehors de groupen(Ms et al. 2004) (Mendes, 2004).

o Topologie hiérarchique :le voisinage d’'un individu est 'individu en luiéme, avec
ces parents dans la hiérarchie. Cette topologté parésenté dans la méthode optimisation
par essaims particulaires hiérarchiques (HPSO}x@iaat al. 2005).

o Topologie Aléatoire :Proposée par Clerc, lemdividus informant, y compris
l'individu lui-méme, sont choisies aléatoirement kdEnsemble s (S: la taille de la
population) selon une distribution uniforme (Cle2007). La probabilité de distribution est
donnée par la formube- /S, ou N, est un nombre favorable dags®.

5.2.3 L’essaim de particule entiérement informé

L’essaim de particule entierement informé okufly Informed Particle Swarm optimizer
(FIPS)’ étudié en détail par Mendes, Eberhart et Kenn@¢innedy, 1999) (Kennedy et
al. 2003) (Mendes et al. 2004) (Mendes, 2004). Geandividu, profite des informations
sur toutes les topologies de voisinage. Cette nariast basée sur le fait que le facteur de
construction proposé par Clerc et Kennedy impose lgucoefficient d’apprentissage
b=¢,+¢,, utilise seulement des informations provenant elexdattracteurs, la meilleure

position retrouvée par I'individu, et la meilleup®sition obtenue dans le voisinage de
celui-ci (Clerc et al. 2002).

Le modéle canonique avec le facteur de construgirmposé par Clerc, est représenté
comme suit :

V(E+D = x(V () +U[0 ¢, ](P - X(0)+U[0, 4, ](Fy - X(1))) (5.3)
X+ =X(t)+V(t+]) G.4)

Dans la littérature, I'algorithme est toujours is8l avecy =0.7298et ¢, = ¢ , = 2.05 . X
dépend des coefficients d’apprentissage. Le syspeguedent est équivalent a :

V(t+D) =xMV () +d(R, — X(1)) (5.5)
X(t+1) = X(t) +V(t +1) (5.6)
avec o=¢,+¢, ,et
_0.B +9,PR,
Pm_W,¢1+¢2>4- (5.7)

Le facteur de construction est donné par :
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2k
X= , k=1 (5.8)
20664
La pondération aléatoire des terrrestP,, conduite a une recherche munie par l'individu
entre et en dehors de la région définie par lex geints P et P,. Mendes, propose une

alternative pour calculepr,, en distribuant la pondération sur le voisinageeeriMendes
et al. 2004).

D wk)dy P
_ KON
L v (5.9)
kON
bx :U[o,mﬂ, OkON (5.10)

Tous les voisins d’'un individu contribuent dangu&ement de la vitesse. Avec cette
stratégie 'individu est entierement informée.

w(k) dans I'équation (5.9) représente le facteur delpration. Trois approches considérés
dans (Mendes, 2004)i) La premiere est lorsque les solutions contribégatiement(ii)

La deuxiéme lorsque les solutions sont pondérésypalité. (i) La derniére lorsque les
individus sont pondérés a base d’'une distanceeRample lorsque la qualité est utilisée,
P, est calculée a l'aide de I'équation :

R
2

— kON
p kN K

¢
2"

kON

(5.11)

Différents FIPS ont été proposés et comparés avawodele canonique. Les topologies
étaient crées a partir d'un graphe aléatoire. L&sultats obtenus montrent que les
performances dépendent des topologies de voisinages

Plusieurs topologies ont été testées pour arrivarerder la différence entre I'OEP
canonique et FIPS. Dans 'OEP canonique lorsquklseueilleur voisin n’a aucun effet,
l'influence est importante, et une convergence pténée est produite. Dans FIPS,
diverses régions sont découvertes, et I'individuagtiré vers une région entre optimums.

La vitesse dans la version canonique d’OEP, estegypar la somme des différences entre
la position courante et celle de la meilleure dBespérience et la meilleure dans le
voisinage. Dans FIPS, la vitesse est ajustée parsomme, de sorte d'une différence
moyenne entre les meilleurs voisins antérieursaefpadsition courante de I'individu
concerné. L'importante différence entre 'OEP caqgoa et FIPS est la contribution de
I'expérience dans l'apprentissage, en contrastec d¥@EP canonique dans laquelle
I'expérience contribue par la moitie. Dans FIP8dividu est complétement informé.

Différentes expérimentations ont été faites parr€ely et Mendes, a base de différentes
topologies et avec l'utilisation de plusieurs types FIPS, dont chaque type avec un
coefficient de contribution dans I'apprentissaBeur conclure, dans I'ordre de comparer, il
serait nécessaire de trouver des topologies qdaptant bien & chaque algorithme. Alors on peut
penser a quelque chose comme « le meilleur voisssgre un grand poids » (Clerc, 2006).
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6. Modé¢les pour les Comportements d’Essaims

Plusieurs modéles ont été proposes, qui tententitariles comportements des essaims
d’oiseaux et les essaims de poissons. Les plusrtarmie seront cités dans la suite de cette
section. La plus part des modéles divisent 'emnement en zones. Dans chaque zone de
I'environnement, les individus exhibent des comgrents de répulsion, d’attraction ou
d’alignement.

Dans le reste de ce chapitre nous cherchons a imedé comportement de vol d’oiseaux,
observé dans la nature. Il est a noter que ces atempents pouvant étre facilement
appliqués pour le cas des comportements des gohisctles poissons. Nous adaptons le
systeme d’équation de la méthode d’OEP afin quadavement des individus puisse se
rapprocher aux comportements naturels.

Un exemple du comportement de vol d'oiseaux, fadleobserver dans I'espéce
d’étourneau sansonnet, émerge des formes intétessanla couche de soleil. Des
centaines de milliers d’étourneaux migrateurs exthilles comportements a proximité des
aires de repos, comme le montre la figure 5.1. Wireaexemple, facile a observer dans les
comportements de vol d’oiseaux et les formes erxMimé par les oiseaux migrateurs.
Dans le but de simuler ce processus et de bien reodge le phénoméne, le mouvement
de chaque individu localiser dans une positionyahtiune certaine vitesse est similaire au
modéle de la méthode OEP.

Les modeles de simulations des essaims manipuleshitdistances inter individuels et
essayent de maintenir des distances optimales l&ntheidu et son voisinage (Blackwell

et al. 2003b). Lintelligence en essaims ici cowesig I'émergence de lintelligence
collective représentée a l'aide des formes mamdfestr I'ensemble des individus dans
I'essaim. Il n’est pas aussi facile de séparedsx comportements des essaims (Oiseau,
Poisson), I'un des deux peut exhiber des comportesrsemilaires a I'autres.

Selon Blackwell (Blackwell, 2003) (Blackwell et &003a) (Blackwell et al. 2005), les
algorithmes d’essaims peuvent étre classé endabégories principales :

o Les essaims biologiques (Bio-Swarm): Utilisés palévelopper des modéles
scientifiques pour les systemes naturels.

o Les essaims de simulation (Simulation Swarm): Coremeodéle de Reynolds et celui
de Heppner.

o Les essaims sociales (Social Swarm): Les individtiisent des informations
provenant d’'un réseau topologique, définissant &migre d’interaction entre individus,
comme la méthode OEP.

Fig. 5.1 —Comportement de vol de I'étourneau sansonnet.
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6.1 Mode¢les d’essaims en biologie
6.1.1 Mode¢le de Couzin

Dans le modele proposé par Couzin (Couzin et d@2aJ)) trois zones sont utiliséef):
Zor: zone de répulsiorii) Zoo: zone d’orientation(iii) Zoa: zone d’attraction. Les regles
de comportements obligent les individus de maintene distance minimale entre eux. Si
les individus n’exercent pas un manceuvre permetia@iter les autres, ils essayent
d’avoir tendance d’étre attirés envers les auttéls a’alignent avec le voisinage. Chaque
individu tente de maintenir une distance avec lggea, dans la zorgor, zone représentée
a l'aide d’une spheére de rayonlindividu i déplace vers son voisinage

Chaque individu avait une directiahexprimée comme suit :

d (t+1)=- N fy (1
(1) == t (5.12)
T7i ‘rij ( )‘
Xi = X;
Tel que t est un pas de temps et =‘J—" est la direction de vecteur unitaire de
X
voisinagej .
L’alignement avec le voisinage est exprimé a I'aiéd’équation suivante :
& Vi ()
d (t+1) :ZJ_
5.13
j:1‘vj (t)‘ (5.13)

Et I'attraction a 'aide de :

ry (t)
d,(t =y il
L(t+7) = %’1 ‘ x0) (5.14)

Le modéle exprime quatre comportements collediis dépendent de la largeur de la zone
d’orientation et de la zone d’attraction (Couziraket2002a).

o Essaims: Se produit lorsque les individus montrent dasgortements d’attractions et
de répulsions.

o Torus: Les individus perpétuellement tournent autound’aone vide.

o Paralleles: Ce type est le plus animé des autres forme® froduit pour des valeurs
moyennes de rayon de la zone d’orientation et pesrvaleurs supérieures a la moyenne
de rayon de la zone d’attraction.

o Fortement Paralléles: Avec I'incrémentation de la largeur de la zormidntation, le
groupe s’auto-organise en une forte alignement.
6.1.2 Modéle de Hurth & Wissel

Le modéle biologique proposé par Huth et Wisselrpoaodéliser le comportement des
poissons, consiste, en une extension du modelekd’@®amki, 1982) (Hurth et al. 1992).
Les régles fondamentales gouvernant le modéle: sont

o Chaque membre de groupe déplace selon le méme dement des autres.
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o Le mouvement des individus est décentralisé. Leuggodéplace d’'une maniére
indépendante a base d'un stimulus externe. Le nmert de I'individu est influencé
uniquement par les voisins les plus proches.

Soit r,r, r,, €try sont la position de l'individu voisin a l'individoonsidéré, la limite de
la zone de répulsion, la limite de la zone parallel la limite de la zone d’attraction,
respectivement. Les quatre régles représentanbdiela sont les suivantes :

o Répulsion : Si le voisin est dans<r,, le poisson montre un comportement répulsive,

et il commence a nager perpendiculairement parorapg son voisinage dans le but
d’éviter une collision.

o Orientation parallele : Si le voisin se trouve dang<r <r,, le poisson commence a

nager dans la méme direction envers ces voising. distance d’équilibre doive étre
maintenue.

o Attraction : Si le voisin se trouve dans <r <r;, le poisson exhibe un comportement

d’attraction et essaye d’approcher a son voisin@gpendant, le poisson nage dans la
direction de voisinage.

o Recherche :Si le voisin se trouve dans>r;, le poisson n’a aucune information sur le
voisinage. Dans ce cas, il exhibe un comportementegherche aléatoire a travers la
génération d’'un angle aléatoire. L'angle est gémée€lon la loi de Gaussi(3,0). La
vitesse est choisie indépendamment des autresopsiselon une distribution gamma
F(AK) .

6.2 Essaims de Simulation

6.2.1 Modéle de Reynolds

Le modéle de Reynolds a été le premier dans lalation des comportements collectifs de
vol d’'oiseaux émergents a base des interaction® drtids (Reynolds, 1987). Chaque
individu maintien une distance optimale avec sorsiage. Les régles gouvernant le
modele sont :

o Reégle de séparation :Permet & un individu d’éviter d’étre en collisi@vec ces
Voisins.

o Reégle d’alignement :Un individu essaye de se diriger, avec la mémessé, vers la
position moyenne des individus dans le voisinage.

o Regle de cohésionUn individu essaye de se déplacer envers le cdetoes voisins.

Une quatrieme regle ajoutée par Flacke, appeléegla de vue. Dans cette regle, chaque
boid performe un mouvement latérale par rapporindividu bloquant ¢a vue (Flacke,
1999). Les simulations de Reynolds sont devenuaselleament le meilleur exemple
démonstratif des comportements émergents de liggakce collective, basés sur des
regles simples.

6.2.2 Model de Heppner

Un autre modele, développé aussi par Heppner mogomportement de vol d'oiseaux
(Heppner et al. 1990). Ce modéle utilise les méragtes utilisées par Reynolds, avec
I'ajout d’'une force dynamique permettant I'attractides individus a un aire de repos. La

97



Chapitre 5 Algorithn@aulturel et 'OEP

simulation montre que le groupe tourne autour died’de repos et ainsi apres un moment
le groupe attire vers l'aire de repos.

Chaque individu évalue son aptitude, on comparamosition par rapport a la position de
I'aire de repos. Si la position de l'aire de regs$ dg100,100) , l'individu calcule son

fitness selon I'équation suivante :

f =/(x(t) 1007 ++/(y(t) 100 (5.15)
7. Adaptation de I’OEP au comportement de vol d’oiseaux

Basé sur notre observation de comportements dd'eigkeaux, nous cherchons a modifier
le modéle d’équation de la méthode OEP en s'inspides travaux de Blackwell et
Bentley (Blackwell et al. 2003b). La principalefdrence entre ces deux derniers, réside
dans le fait que dans le modéle proposé par Bldtlewv@&entley les individus déplacent
selon un attracteur, représenté sous la forme duégmement externe (signal musicale).
Tandis que dans notre modeéle proposé, les indigdosattirés selon différents attracteurs.

Deux forces seront ajoutées a la force d’accétaratie modele OEP, en plus de la force
d’attraction : Une force de répulsion et d’alignemenontrés dans les deux figures 5.2 et
5.3, respectivement. Au total I'accélération sexprésentée sous trois forces : attraction,
répulsion, et alignement et chacune représenteame du modéle biologique.

Soit N la taille de I'essaim eP un individu tel quei =12,..,n. Les coordonnées et la
vitesse d’un individu seront représentées a I'didasysteme d’équation suivant :

{Xi+1 =X TV
Vier = Vi T Apg (5-16)

L’accelération exprimée par un individu a la forma,, = A, + A, tel que A, est la force
d'attraction. A; la force de répulsion inter- individu#\, et A; ont la forme suivante :

AAi =Ci(Xyg — X;) + Cz(Xgp - X;) (5.17)
Xi _Xj

Ar :COZ — (5.18)
j ‘Xi _Xi‘

Sachant que :Xj, est la position de l'individu dans la zone deorayd . X4 est la
meilleure position dans le voisinag&.,, est la meilleure position globale obtenue par
I'essaim. Nous appelons cette distance la visidividuelle.

Dans le but de donner un sens au modele de siomlptoposé, permettant de mimer le
comportement de vol d'oiseaux, nous ajoutons unge zoatermédiaire entre la zone
d’attraction et la zone de répulsion, appelée zbakgnement. Le fait d’ajouter une zone
d’alignement est basé sur le principe évoqué dales régles de comportements, observés
dans la nature pour les essaims montrent une teaddimdividus de maintenir une
distance minimale entre eux pour éviter les callisi Si ceci n’est pas le cas, ils tendent
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d’étre attirés envers les autres pour éviter l[&8oh et ils s’alignent avec leur voisinage le
plus proche » (Couzin et al. 2002a).

e

4
I Attraction

Répulsion / <_.

‘_..u-"' J

Fig. 5.2 -Rang de perception de l'individu

“.0

e
<02

Fig. 5.3 -Alignement de mouvement d’'un groupe d’individus.

Dans la figure 5.3, l'individu ayant la couleur reiajuste sa vitesse et dirige son
mouvement envers les individus voisins. Dans cetnmgie, l'individu ajuste son
mouvement selon I'’équation suivante :

NQ)
v; O

La forme finale de I'accélération, en tenant comgee la zone d’alignement devient

comme Ssuit :
A=y ey
v

= Hx - %

vi(t+D = v (1) +ZH (5.19)

H ) Z G (X = X) (5.20)

Ou mest le nombre d’attracteurs.

Soit rg,r; et ro la longueur des rayons des trois zones de rémylsitignement et
attraction respectivement, représentés dans laefigid. r,>0 représente la zone de
répulsion.r, -r, représente la zone d’alignement-r,, représente la zone d’attraction.

Chaque zone est représentée dans notre environh@m&ide d’une liste d’individus.
Chaque individu de I'essaim possede trois listaste individus dans la zone de répulsion,
liste d’individus dans la zone d’alignement etdigtindividus dans la zone d’attraction.
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v [ JONeNE)

Fig. 5.4 -Perception dans le modéle en zone (1): Zone dtitm,
(2) : Zone d’alignement, (3): Zone de répulsion.

Dans la figure 5.4 I'individu ayant la couleur r@iest capable d’influencer un individu
dans la zone de répulsion. Deux individus dansolzezd’alignement et deux individus
dans la zone d'attraction. Dans cette situationasis regardons l'individu qui se trouve
dans la zone (1) influence cing individus par wred d’attraction.

7.1 Algorithme de Simulation

Dans le but de simuler le comportement désiré, milisons la plate forme multi agent
« Netlogo » L’essaim est généré d’une maniere aléatoire. ndividu peut exhiber I'un
des comportements : répulsion, alignement ou ditbrac

Algorithme
1. Initialisation {taille d’essaim, coefficients
d’apprentissage, tmax : temps de la simulation,...etc 4
2. Pour chaque individu généré une position et une vit esse
aléatoire
3.  while True do
4.  Ask Individus
5.  Determiner les listes :
6. Flock-Repulsion :Liste d'individus dans la zone de
répulsion.
7.  Flock-Alignment : Liste d’individus dans la zone de
d’alignement.
8.  Flock-Attraction : Liste d’individus dans la zone d e

d’attraction.
9. If any? Flock-Repulsion Exhibe une répulsion;
10. If any? Flock-Alignment Exhibe un alignement;
11. If any? Flock-Attraction Exhibe une attraction;
12. Limiter les vitesses d’individus
13. Contréler et fixer les positions d’individus.
14. Modifier les positions d’individus.

15. End Ask
16. True < (t<=tmax)
17. End While

Algorithme 5.3 —Algorithme desimulation des comportements des essaims.
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7.2 Résultats de simulation et paramétrage

L’essaim est initialisé aléatoirement da{lﬁ)sxmax] on utilisant une distribution uniforme.

Xmax€st fixé a la valeur de la dimension de la grille simulation. La vitesse de

I'individu v [0, Vmax] est bornée dans l'intervalle a I'aide de la refai= (—

) *v .

max
L’individu est un agent qui posséde les caraciquss comme la position, la vitesse,
'accélération et les listes: L'ensemble des imtli¢ dans la zone de répulsion.
L’ensemble des individus dans la zone d’attractidensemble des individus dans la zone
d’alignement. Ces caractéristiques donnent une dgramutonomie aux agents dans
I'environnement. Quatre types d’attracteurs utdlis@ttracteur centre de masse, attracteur
meilleure position selon la fonction objective ratteur centre des individus appartenant
aux listes des individus et attracteur meilleursifoan des individus dans le voisinage. Les
autres valeurs des parameétres sont mentionnéesediateau suivant :

Table 5.3- Valeurs des Parameétres des forces d’'accélérati@s longueurs

des rayons.
aramétres cn Cl CZ rﬂ }-1 rz
Formes
Attractive 1 1 5 1 . 16 26
€, € [E,E] ¢ <cz €y 2—
Paralléle (répulsive) 1 1 1
el [aeld—] | ael0-] |4 26 30
2 2 2
La forme Torus 1 1.0 16 26
- 6 € [09_] & [09_]
2 2
Multi essaimes [ 1 1] 0 1 0 1. |4 8 16
e, €[—.— e[0,— efo,=
“L0°2 c2€[ 2] o &f 2]

7.2.1 Formes paralleles et attractive

La figure 5.5, montre des formes paralléles etefodnt paralléles obtenues par de
I'utilisation des deux attracteurs : Attracteur ers/le centre d’essaim, calculé selon la
position moyenne des individus et lattracteur l@illaure position globale selon la
fonction objective. Pour générer les formes désjréleux cas seront considéres, lorsque
une croissance/décroissance aura lieu dans r, -r,.

o Croissance dansar,

Le fait d’augmenter la largeur de la zone d’aligeem conduit par conséquent a une
décroissance de la zone dattraction. En gardantcéefficients d’apprentissage bornés
dans l'intervallgo 1], avec une décrémentation dans le parameétre dési@pwers des
petites valeurs, I'essaim exhibe des formes paealléAvec une décrémentation dans le
coefficient de sociabilités, a des petites valeurs, des formes parallelestériliservées.
Avec une augmentation dans le parametre de répusies valeurs proches de’essaim
exhibe des formes fortement paralleles. La distanter-individus augmente avec le
coefficientc,.
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Si le paramétre, converge vers 1, le désire individuel de quittegloupe se présente, dQ

au fait des forces de répulsions. Si le facteurégrilsion est maintenue & avec la
variation dans le coefficient de cognition d’'une néae c, >c,, I'essaim exhibe un

mouvement oscillatoire selon les valeurs de lationmbjective.

Fig. 5.5 -Comportements paralléles.

o Décroissance dangr,

Si la largeur de la zone d’alignement approche é®,zles forces d’attractions et de
répulsions influencent le mouvement des individetsles formes observées sont loin de
phénomene naturel.

7.2.2 Autres formes intéressantes

La figure 5.6, montre des formes intéressantes.ragsns limitant les zones sont fixées a
r,=0 etr,-r, 01015 . Deux attracteurs utilisées : La meilleure positslon la fonction

objective et le centre des positions des indivichisins.

La simulation montre que I'essaim peut exhiber fi@mes, oscillants entre des formes
spirales et des formes circulaires. Les individusrent autour de I'aire de rep@o) , les
formes dépendent des coefficients d’apprentissagtesde rayon limitant la zone
d’alignement,.

En gardantc, a une valeur constante, iti4 et en incrémentant dans le coefficient de
sociabilitéc,. Le rayon de la forme observée décroitre. Si eménéentant le coefficient
c,le rayon de la forme croitre. La méme observatierpesente lorsque, demeure
constante et, varie.

Les formes spirales ont été observées dans lesartanpents de vol d’oiseaux. Par contre
les formes circulaires ont été observées dansolepartements manifestés par les groupes
des poissons en cas d’attaque par des prédateucmn@portement, appelé dans la science
de la zoologie, les forme&orus” , est utilisé comme un moyen pour la défense. Dans
notre simulation, les individus tournent autourrdercle vide centré dans un point qui est
I'aire de repos.
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Fig. 5.6 —Essaim tourne autours de l'aire de repos.

7.2.3 Multi essaims

Le principe de diviser la totalité de I'essaim duspeurs groupes dans I'environnement, est
inspiré directement des comportements de vol ctoisest des collections des poissons.
L’idée est d'utiliser la perception de lindividu.orsque les rayons de perception

décroissent, la probabilité que I'essaim se dieiseggroupes augmente. Chaque individu a
le désire de rejoindre le groupe pour lequel ut@ton aura lieu. Les différents rayons

limitant les zones, sont liés a I'aide de la relati’ordre suivanter, <r, <r,

Les coefficientsc,,c;,et ¢, de répulsion et d’attraction sont bornés parcl=0, et
c,=1/2¢c,. Pour les résultats présentés dans la figurel®.€pefficient d’apprentissage
social est fixé e, =1/2. Les deux attracteurs utilisés sont : L'attracteamtre de groupe,
calculé a partir de la liste des individus dangdgonr,. Le deuxiéme attracteur est la
meilleure position dans le voisinage local.

Fig. 5.7 —Division d’essaims en groupes
8. Conclusions

Imiter les comportements des essaims est devenaatiliprécieux pour le développement
des méthodes efficaces, qui pourront appliquer peaoudre différents types de problemes
d’'ingénieries. Dans ce chapitre nous avons morniméiét de I'approche cultuelle et
sociale a travers I'utilisation de la méthode OBBus avons montré aussi son importance
dans la résolution des problémes, et sa capadiéedplus loin dans la simulation des
comportements des essaims et des phénomenes siaturel

Une tentative d’'adaptation de la méthode OEP, puadéliser le comportement des
essaims est présentée. Le but est de comprengreét®meéne et de montrer les horizons
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d’'une telle approche, pour arriver a développer al@#ls servant par la suite dans la
résolution des problemes. La division de I'essamntiéérents groupes, s’inscrit dans cette
approche et qui peut étre similaire a la technigee « Niching », utilisée dans les
algorithmes génétiques.

La méthode OEP n'utilise que des attracteurs gbutad’'une équation servant pour la
répulsion est important. Ce qui conduit a la doiside I'environnement en zones.

L’addition d’'une zone intermédiaire entre la zone tEpulsion et d’attraction est

nécessaire. Elle est considérée comme un moyeneftanhl’amortissement des excédes
de vitesses d'individus, causés par les effetstrd@ion et de répulsion. Ceci permet
I'orientation de l'individu dans le flux en mouventeLe fait de rechercher une dynamique
de I'essaim, sans la convergence a l'aire de repbkobijectif de la simulation. Différentes

valeurs aux parametres ont été déterminés empimene selon la forme et le résultat
désiré.
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Chapitre 6

Une méthode d’essaims particulaires pour la résolution
de probleme de collectes et de livraisons (PCL)

Résumeéeé :

L 'objectif de ce chapitre est de montrer la capabi€approche par essaims dans la
résolution des problemes d’optimisation. Nous av@meposé une nouvelle

méthode basée sur celle de l'optimisation par pssgarticulaires (OEP) qui était

présentée au chapitre précédent, afin de résowdnerdbleme de collectes et de
livraisons (PCL).

Ce probleme consiste a déterminer pour un enseddieé de demandes de
transport, dans quelle tournée de véhicules edlemns satisfaites et a quel moment dans
la tournée. L’objectif est d'organiser des tournéds colt total minimal qui
satisfaisaient les contraintes du probléme.
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1. Introduction

Les problémes de tournées de vehicules constiwsntdes classes emblématiques de la
recherche opérationnelle et se situent au coeua dgeoblématique trés actuelle de la
réduction des codts de la logistique et de I'amation de la qualité de service.

L’optimisation des tournées de véhicules concetogtiimisation des parcours d’'un ou
plusieurs véhicules destinés a rendre un servieexdnbreuses variantes du probleme ont
été étudiées. Ces recherches, souvent menées darindépendante, ont parfois abouti a
des terminologies différentes pour des problemeshas.

Dans cette application nous nous sommes intéresspsbléme de transport de personnel
entre plates-formes pétrolieres. Celui-ci est uoblgme réel que les compagnies
pétrolieres rencontrent lorsqu’elles doivent déptaleur personnel entre sites terrestres
tres éloignés ou entre des plates-formes en haate Pour faire ces déplacements, les
compagnies se servent d’hélicoptéres ayant unecit@pen nombre de passagers et une
autonomie de vol limitées.

Le probléme consiste a déterminer pour un ensechimé de demandes de transport,
dans quelle tournée de I'hélicoptere elles seratisfaites, et a quel moment dans la

tournée. L'objectif pour la compagnie est d’organides tournées de co(t total minimal,

qui satisfont les contraintes du probleme, et $etie@e les demandes les plus urgentes
soient satisfaites en priorité. La principale diffiéce entre le probleme étudié dans ce
chapitre et le PCL habituellement étudié est I'albsede fenétres horaires, et le fait que le
véhicule ne peut se ravitailler en carburant quesalbase.

Notre travail consistera a proposer une solutiopralbleme en se basant sur la méthode
d’optimisation par essaims particulaires présemtiéechapitre précédent. Quatre section
seront développées dans la suite de ce chapitremigrement une présentation du
probléeme avec les contraintes liées, puis les niéthde résolution utilisées pour résoudre
le probleme, la section qui suive est réservée @éaentation d'un algorithme a base de
population (algorithme mimétique), qui sert poumgarer notre travail, et enfin la
derniere section est réservée pour la méthode péepoour résoudre le PCL.

2. Présentation du Probléeme

Le probléme de Collectes et Livraisons Général L&ECGPDP : General Pick-up and
Delivery Problem), est un probleme d’optimisatiqoj consiste a trouver un ensemble des
tournées satisfont un ensemble de demandes de@dranBour réaliser ces tournées, une
flotte de véhicules est disponible. Chaque demated&ansport est caractérisée par une
charge de transport, un ou plusieurs sites d’aeigia de collectepfck-up, et un ou
plusieurs sites de destination ou de livraisdeliyery). Lorsqu’'une demande de livraison
est prise en charge, elle ne peut étre effectuéepqu un seul véhicule et sans livraison
intermédiaire de cette charge sur un site autrdajdestination.
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Ces problemes ont de nombreuses applications pkasquelles nous trouvons, par
exemple, le transport de marchandises, la distobule colis, le transport de personnes
par taxi, le transport de personnes handicapdedrainsport de personnel.

Route 3

Fig. 6.1 -Représentation graphique d’'un probléme PCL

Dans cette section nous présentons les différeqestde PCL. Tout d’abord nous
décrivons les données, les contraintes, puis lestifims objectives rencontrées dans ces
problemes. Ensuite une classification est donnédyi sde quelgques exemples
d’applications réelles.

2.1 Les données
Le probléme général (PCL) est défini de la facamasue : Soitn le nombre de demandes

de transport. Chaque demande de transpogst caractérisée par une charge a

transporter de I'ensemble des originés’ vers I'ensemble des destinations. On
suppose que cette charge est répartie sur lesiesigt les destinations de la fagon suivante

o) :ijqj :ijN;qJ . De cette facon, les sites de collecte ont unegehpositive et
les sites de livraison une charge négative.

Soit N* =0, N;” I'ensemble de toutes les origines,” =0, N, I'ensemble de toutes

les destinations, eN=N" O N~. Soit M I'ensemble des véhicules disponibles. Chaque
véhicule mOM a une capacité maximalg,,. Soit M* :{m+|mDM} I'ensemble des sites

de départ (dépbts) des véhiculed,” ={m‘|mDM} 'ensemble des sites d'arrivée des
véhicules, ew =M" 0O M~. Pour tout(i, )ON OW, on noted; la distancet; le temps
et ¢; le colt associés au trajéft, j).

2.2 Contraintes liées aux demandes de transport

Suivant le type de probléme et I'application étedidifférentes contraintes peuvent étre
rencontrées. Nous présentons ici les contraingeglies classiques.
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o Précédence Dans le PCL, la contrainte de précédence imposésiter en premier le
site de collecte de la demande et ensuite sodeilgraison.

o Couplage : Cette contrainte assure qu'une demande de transpbdesservie par le
méme veéhicule et dans la méme tournée.

o Fractionnement ou préemption :Dans le cas ou les charges ne sont pas unitaires,
demande peut étre fractionnée et transportée siephs fois par différents véhicules.

o Transferts de véhicules Quelgues problemes permettent le transfert degekasu de
personnes d’'un véhicule a un autre sur un sitentédiaire.

a Disjonction : Cette contrainte impose la satisfaction d’'une sel@mande a la fois,
c’est-a-dire que les véhicules satisfont les deraaels unes apres les autres. C'est le cas
du transport des personnes en taxis par exemple.

2.3 Contraintes liées aux véhicules

o Capacité : La capacité maximale des véhicules (en nombre ldeep, poids ou
volume) doit étre respectee.

a Caractéristiqgues des veéhicules Dans le cas de transport de substances chimiques o
de produits réfrigérés par exemple, il faut que leshicules soient équipés de
compartiments pressurisés ou réfrigerés.

2.4 Contraintes de temps

o Fenétres horaires : Pour chaque sité 0N OW une fenétre horairda;,b ]indique

I'intervalle de temps dans lequel le sitedoit étre visité. L'arrivée en dehors de cet
intervalle implique un temps d’attente pour le w@ihé ou pour le passager et peut étre
interdit ou pénalisé.

o Indisponibilité des véhicules :Cette contrainte est présente quand les véhiades
sont pas disponibles toute la journée, pour desmaide maintenance par exemple.

o Réglementation des chauffeurs Les horaires de travail des chauffeurs doivent
respecter un certain nombre de contraintes liéés réglementation du travail (pauses
régulieres, pauses déjeuner, ...).

2.5 Les fonctions objectives

Voici les principales fonctions objectives rencées dans les PCL :

o Minimisation de la durée totale :La durée totale est la somme des temps nécessaires
a tous les véhicules pour effectuer leurs tournéadurée totale comprend les temps de
trajet, les temps d’attente et les temps de chaggert de déchargement.

o Minimisation du temps d’achévement :Le temps d’achévement est I'heure a laquelle
le dernier véhicule rentre au dép6t. Dans le cabonudispose d’un seul véhicule et que
I'instant de départ du véhicule est fixé a zérdehaps d’achévement correspond a la durée
totale.

o Minimisation du temps de trajet total : Le temps de trajet est la somme des temps
nécessaires pour voyager entre les différents pdas tous les véhicules, sans considérer
par exemple les temps de chargement/déchargemiesttemps d’attente.
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o Minimisation de la distance totale :La distance totale correspond au nombre de
kilometres parcourus par les véhicules pour effctoutes les tournées.

o Minimisation de la non-satisfaction des clients La non-satisfaction d'un client est

souvent mesurée par I'écart entre son heure dédeéservice et son heure réelle de
service. La non-satisfaction des clients est dlaglition de ces écarts. La minimisation

de cet écart peut étre vue comme la minimisatioretard.

o Minimisation du temps a bord : Dans certains problémes le client demande a ne pas
rester plus d’une durée maximale dans le véhiddas ce cas I'objectif est de minimiser
la durée moyenne d’'un passager dans le véhicule.

o Maximiser le profit : Cet objectif est utilisé quand des gains sont@8sa chaque
demande et qu’il n’est pas obligatoire de satisftoutes les demandes.

o Maximiser le nombre de demandes satisfaites Dans le cas ou il n'est pas
obligatoire de satisfaire toutes les demandesjdadih peut étre de maximiser le nombre
de demandes satisfaites.

o Minimisation du nombre total de véhicules :Pour les problémes avec plus d'un
véhicule, il peut étre intéressant de minimisendtenbre de véhicules nécessaires pour
satisfaire les demandes. En effet, les véhicule®sentent une part importante des codts.

3. Classification

Plusieurs classifications des problemes de coBeet livraisons ont été faites. Ces
classifications sont évolutives et ne sont pasarglles. Voici quelques cas particuliers
de PCL, ainsi que leur principales caractéristiques

o Le probleme de collectes et livraisons (The pickupnd delivery problem - PDP) :
Dans ce probleme nous avons un seul dqu)t:(L) et chague demande de transpoest

caractérisée par un seul site de collem*

(=1) et un seul site de Iivraisorrl\(“zl),

Parmi ces problémes on distingue les problemes &ewh véhicule (1-PCL) et avec
plusieurs (m-PCL), a fenétres horaires (PCLFH)ansdenétres horaires (PCL).

o Le transport a la demande (TAD) (Dial-a-ride problen - DARP) : Dans ce
probléme il n’y a qu'un seul dép6|t/\q:1). Chaque demande de transporést unitaire

(g, =1) et a un seul site d'originé;l\{ﬁ
les charges a transporter sont des personnes.

=1) et un seul site de destinatiqmi(‘ =1). De plus

o Le probleme de tournées de véhicules (PTV) (Vehicl®uting problem - VRP) :
Dans ce probleme tous les véhicules sont affectés méme dép(“)lM/| =1), et toutes les

demandes de transport sont des collectes ou aerbvdaisons.

o Le probleme de tournées de véhicules avec collectdivraisons simultanées (The
vehicle routing problem with simultaneous pick-up ad delivery) : Dans ce probleme
une demande de transport est soit une collecteyiseilivraison ou les deux.

o Le probleme de tournées de véhicules avec backhaul§RP with backhauls -
VRPB) : Ce probléme consiste a livrer a partir d'un dépdtensemble de clients qui ont
de plus des produits (emballages, palettes, etcanaporter vers le dép6ot.
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4. Exemples d’applications

On trouve des applications du probleme de colleetds/raisons dans les problemes de
logistique inverse, le transport de marchandiseslifiérents centres de production vers
différents centres de distribution (Bostel et 8l02). les problemes de messagerie (Shen et
al. 1995). Le transport de personnes (Jaw et @6)19Cardeau, 2003) (Cardeau et al.
2005). Le transport de personnes handicapées €iath, 1997). Transport de personnel
sur des plates-formes pétroliéres par hélicoptEjesgen, 2000) (Fiala-Timlin et al., 1992).

5. Méthode de résolution

A notre connaissance peu de chercheurs se sonéssés aux PCL rencontrés dans les
problémes de transport de personnel par hélicagféata-Timlin et autres (Fiala-Timlin et
al., 1992) ont résolu un probleme de transport@tegmnnel avec plusieurs hélicopteres et
des priorités sur les demandes. L'approche utilesteune heuristique a trois phases dans
laquelle les demandes sont groupées par prionitgyite un probleme est résolue par
priorité grace a une heuristique d’'insertion patall

En ce qui concerne les métaheuristiques, Tang-Meén&t autres (Tang-Montané et al.,
2006) ont développé une recherche taboue pour désain probleme de transport de
personnel avec collectes et livraisons simultaméas indépendantes, c’est-a-dire que
chaque demande est soit une collecte, soit unaidom. lls ont utilisé cing voisinages :
déplacement d’'une demande d’'une tournée a une, qgrmutation de demandes entre
deux tournées, échange d’'une partie de tournée datrx tournées, croisement entre deux
tournées (deux tournées sont divisées en deus gtakties sont échangées en produisant
deux nouvelles tournées), et 2-opt. Deux procéddiasélioration ont été testées : la
premiére consiste a se déplacer sur la premietti@olvoisine améliorant et la deuxiéme
recherche la solution voisine permettant la meileamélioration. Leur algorithme a été
testé sur des jeux de données de Solomon adapfasaea respecter les caractéristiques
du probleme réel de transport de personnes sisitgsspétroliers du Brésil.

D’autre part, Torres (Torres, 2004) a développéalgorithme génétique qui utilise des

algorithmes proches de ceux de Fiala-Timlin eté3llank. Avec cette procédure 'auteur

résout des probléemes a un seul hélicoptére. Lesitimes génétiques ont été combinés
avec des recherches locales afin de résoudre dbepres de tournés (Prins, 2004) ou de
collectes et de livraison comme dans (Velasco.&(5). Nous reviendrons en détail dans
les sections qui suivent pour ce type d’algorithme.

Parmi les méthodes exactes, une approche de gamétinent avec génération de colonnes
a eté développée par Tijssen (Tijssen, 2000) pésoudre un probléme avec 51 sites et
plusieurs hélicoptéres dans lequel la préemptienddgnandes (possibilité de partitionner
la charge d’'une demande) est autorisée et dangllagu chaque fois qu'une personne
monte dans I'hélicoptere, une autre descend. Lawodétfournit de bons résultats mais les
temps de calcul sont élevés. L'auteur a testé gutthode sur des jeux de données
provenant d’'une compagnie pétroliere en mer du.nord

En ce qui concerne I'application du transport des@enel par hélicoptere, nous trouvons
peu de travaux et des problémes comportant destéastiques différentes. Les méthodes
utilisées pour résoudre ces problemes, sont égateragées.
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5.1 Heuristiques de Résolutions les plus utilisés
5.1.1 Heuristiques gloutonnes

Les heuristiques gloutonnes utilisées pour les lpmés classiques de tournées de
véhicules. Ce sont des méthodes d’insertion qustcoisent un ensemble de tournées en
insérant les demandes de transport les unes a&wresires dans un certain ordre. Plusieurs
criteres peuvent étre utilisés pour trier les dahean

5.1.1.1 Plus Proche Demande (PPD)

Il s’agit d’'une extension de I'heuristique plus e insertion du probléme de voyageur de
commerce. Pour chaque demanden détermine la tournée et les noewdst d de cette
tournée les plus proches respectivement du noeudoaée p, et du noeud de descente
d. de cette demande. A chaque itération, la demandel@somme des distanchs p] et
[d,d,] est minimale est insérée a la position minimisangmentation du trajet.

5.1.1.2 Plus Lointaine Demande (PLD)

Contrairement au critere PPD, la demande insérébague itération est celle dont la
somme des distances, p,] et[d, d;] est maximale.

5.1.1.3 Plus Proche Centre de Gravité (PPCG)

Ce critére consiste a insérer a chaque itératiatetaande dont le centre de gravité est le
plus proche d’'un des noeuds déja insérés.

5.1.1.4 Plus Lointain Centre de Gravité (PLCG)

La demande insérée a chaque itération est cellelel@entre de gravité est le plus éloigné
d’'un des noeuds déja insérés.

5.1.1.5 Meilleure Insertion (MI)

Ce critere consiste a rechercher pour chaque desmama tournée et son emplacement
dans cette tournée qui minimise 'augmentatirdu trajet. La demande insérée est celle

dont la valeurs; est minimale.

5.1.1.6 Insertion Aléatoire (I1A)

La demande insérée a chaque itération est chd&agoaement. Une fois l'ordre fixé, les
demandes sont insérées a la position minimisaogfeentation du trajet, soit dans les
tournées existantes, soit dans une nouvelle tousnéeela est moins colteux. Cette
méthode est connue sous le nom de méthode d'imisearti paralléle et a été proposée par
Toth (Toth et al., 1997).

A chaque itération de cet algorithme, une demarsfeinsérée. On effectue dorre
itérations principales. A chacune de ces itérafidasdemande la plus prioritaire est
déterminée ero() pour le critere IA, eno(n?) pour PPD, PLD, PPCG et PLCG, et en

o(n®) pour MI. Puis la recherche de la meilleure positiiinsertion de la demande
sélectionnée se fait ea(n?) (toutes les positions dans les tournées sonteegiéur le

noeud de collecte, et pour chaque position du naidollecte, toutes les positions
réalisables du noeud de livraison sont testéesyegpect de la charge de I'hélicoptere et
des capacités d’approche sont faites au fur etsuraeno() . Donc la complexité globale
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de ces heuristiques estn®) pour les versions PPD, PLD, PPCG et PLCG et 1A)(et)
pour MlI.

5.1.2 Recherches locales

Les méthodes de recherches locales utilisés dansadee de tournés de véhicules

appartiennent a quatre classes de voisinagesreteigr consiste a déplacer une demande,
le deuxiéme a permuter deux demandes, le trois@shen voisinage 2-opt et le quatrieme

est basé sur le déplacement de séquences de noeudspondant au méme site

géographique.

5.1.2.1 Voisinage Déplacement d’une Demande

Ce voisinage (DD) est composé de toutes les solkitibtenues en déplacant une demande
dans sa tournée ou dans une autre tournée. Lecdépat d'une demande correspond a la
modification de I'emplacement de son noeud de ct@let/ou de son noeud de livraison
par rapport a leurs positions initiales. Dans cesinage, les demandes sont traitées les
unes apres les autres. Pour chacune, un meillplaainent possible est recherché.

Ce déplacement est effectué si la solution obtexsieaméliorante. A partir de chaque
demande on peut construire jusqud voisins, chacun ero@. L'exploration de ce
voisinage est donc en(n®) .

5.1.2.2 Voisinage Permutation de Demandes

Ce voisinage (PD) permute deux demandes appartandatx tournées différentes. Soit
une demandel, appartenant a une tournéet une demande, appartenant a une tournée

t,. Pour permuter ces demandes, nous recherchons tddasmeilleur emplacement
possible ded,, et dans la tournég la meilleure position possible pour la demandelLa

solution est conservée si elle est meilleure qu®lation courante.
Ce voisinage tente de permuter tous les couplededeandes (soib(n+1)/2) et pour

chacun des couples, la recherche de la meillews#igo des demandes se fait em?).
Donc la complexité totale pour explorer ce voisamagto(n*).

5.1.2.3 Voisinage 2-Opt

Ce voisinage est classique pour les problemes deédes de veéhicules. Il consiste a
supprimer deux arcs non adjacents d’'une tournés, ue-connecter les deux chemins
obtenus en ajoutant deux nouveaux arcs pour reforme tournée. Ceci a pour effet
d’inverser le sens de parcours d’'un des chemin®naectés.

Aussi, certaines solutions ne sont pas réalisatdesalors les contraintes de précédence
entre le noeud de collecte et le noeud de livrat®s demandes risquent de ne plus étre
respectées. Ce voisinage contienh?) solutions. Chaque voisin est construitogn) .

L’exploration du voisinage colte domgn®) .
5.1.2.4 Voisinage Déplacement Site

Cette méthode de voisinage (DS) permet de déplamiséquence de noeuds consécutifs
représentant le méme site géographique a un anpkeement dans la tournée.
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6. Probléme traité

Dans ce chapitre nous intéressons a I'applicateotadnéthode d’optimisation par essaims
particulaires (OEP), étudier dans le chapitre pténé au probleme PCL, et plus
particulierement aux problémes des compagnies lggts qui ont fréquemment des sites
(plates-formes) d’exploitation ou d’explorationrestres tres éloignés les uns des autres ou
en haute mer. Chaque jour des personnes doiventrétrsportées de plate-forme a plate-
forme. Chaque demande de transport concerne upkisieurs personnes qui désirent étre
transportées d’'une plate-forme de départ a une-fdatne d’'arrivée. Ces transports sont
faits par des hélicoptéres ayant une capacitédamit’objectif des compagnies pétrolieres
est de déterminer les tournées de fagon a minirfeésecodts de transport par hélicoptéres
(ceux-ci correspondant a un codt fixe auquel s@awn colt proportionnel a la distance
totale parcourue), tout en satisfaisant les densmdddransport.

6.1 Jeux de Données utilisé

Pour ce probleme nous disposons d'un jeux de denngénéré aléatoirement
téléchargeable sur www.emn.fr/guérainsi généré des probléemes sur une carte de 50 km
de c6té pour lesquels 5% des sites ont une capdeipproche limitée a 5 passagers.
L’hélicoptére a une capacité de 13 passagers. Qgaties de 100 probléemes chacune ont
été géneérees, dans lesquelles le nombre de sikes@inbre de demandes de transport sont
variés. Ainsi la premiere série contient des pnuidge avec 10 demandes sur 5 s{&ES-
10D), la deuxiéme des problémes avec 20 demandessstasfhS-20D) la troisieme des
probléemes de 30 demandes sur 10 git€S-30D) et la derniere des problemes avec 50
demandes sur 20 sité20S-50D)

6.2 Description et Contraintes liés au probléeme

Soit n le nombre de demandes de transport a satisfdir@qu® demande de transpért
concerne un seul passager qui doit étre transptuté site d’origine p, a un site de

destinationd, . Le temps nécessaire pour embarquer ou débarguysassager sur un site
est appelé temps de service et est ptdour satisfaire lemdemandes de transport, un
seul hélicoptére est disponible.

Le véhicule est caractérisé par une capacité mdai@an nombre de passagers, une

durée maximale de vol au bout de laquelle il doit se ravitailler en caeni a la base.
Une capacité d’approche est affectée a chaque site. Elle correspond au reombximal

de passagers dans I'hélicoptére au moment de semisgage sur un site, ceci pour des
raisons de sécurité.

Dans ce probleme les distances sont euclidienniesi pour deux sitesetj, la distance

d; respecte l'inegalité triangulairéd; <d, +d,;) et d; =d; 0i,0j,0k. Le temps de
trajet t; entre deux noeuds et j est pre-calculé a partir de la distance entrsites et de

la vitesse moyenne de I'hélicoptere.
Ce probleme contient les contraintes classiqueRGluqui sont :

o Couplage : Pour chaque demande de transportle site de collectep, et le site de
livraison d, doivent étre visités dans la méme tournee.
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o Précédence Pour une demande de transpbrtle site de collectep, doit étre visité
avant le site de livraisod, .

o Capacité :Le nombre de passagers dans I'hélicoptére nepdsitiépasser.

Les deux contraintes spécifiques suivantes doidemtlus étre respectées :

o Capacité d’approche :Pour des raisons de sécurité, le nombre maximpbdsagers
dans I'hélicoptere lors de son atterrissage stgiterpeut étre limité.

o Durée maximale des tournées Etant donné que I'hélicoptére a une durée de vol
limitée T au bout de laquelle il doit retourner se ravigaikn carburant a sa base et qu'il
ne peut retourner a la base s'il a des passagseos &dord, la durée des tournées est elle
aussi limitée ar .

L’objectif de ce probleme est de satisfaire toléssdemandes de transport en minimisant
la distance totale parcourue. Ce probléme est donmrobleme de transport a la demande
avec des contraintes de capacité d’approche afirde dnaximale des tournées.

6.3 Présentation de I’algorithme mimétique

Nous décrivant dans cette section un algorithmeétique proposé dans (Prins, 2004) et
utilisé dans (Velasco et al. 2005) pour le transplor personnel par hélicoptére. Nous
I'utiliserons comme une base pour comparer notrénoake proposée.

L’algorithme mimétique (AM) est une technique diopation basée sur des idées
provenant d’autres meétaheuristiques comme les igebs eévolutionnistes et les

techniques de gradient-ascent (Moscato, 1999).algrithmes mimétiques construisent
une population composée d'un ensemble de soluti@mwnme dans les algorithmes

génétiques, ces solutions interagissent entre ples produire de nouvelles solutions

grace a des opérateurs de sélection, croisementtation. De plus, les AM contiennent

une recherche locale qui peut étre appliquée ddfiseshtes phases de l'algorithme. En

général, la recherche locale est combinée avemp@sateurs de croisement. Pour cette
raison les AM sont aussi appelés algorithmes hgbrid

Récemment Prins (Prins, 2004) a présenté un AM pEsgudre un probléme de tournées
de véhicules. Dans son approche l'auteur utilisechiromosome sans délimiteurs de
tournées et une procedut8plit® qui permet de couper un chromosome en tournées
optimales en respectant I'ordre de la séquencéchnosome.

L’algorithme mimétique proposé dans (Prins, 200dyirples tournées de vehicules, et
utilisé apres dans (Velasco et al. 2005) pour l&,R&t défini par (i) un codage des
solutions, (i) linitialisation de la population(iii) un opérateur de croisemelfiy) un
opérateur de mutatiorfy) des regles de remplacement,(\d) des criteres d’arrét. Dans
cette section nous présentons I'essentiel de Fatgoe.

6.3.1 Chromosome

Comme dans plusieurs algorithmes génétiques pquoldéme de voyageur de commerce
(PVC), un chromosome est une séquence (permutédia® noeuds, sans délimiteurs de
tournées. Ce codage peut étre interprété comnaréatans lequel un véhicule doit visiter
tous les noeuds, si toutes les demandes sontag@igsfdans la méme tournée. Le
chromosome adopté est une liste de demandes dparaindexées, dans laquelle chaque
demande de transport k apparait deux fois : uredomme k+ qui indique le nceud de
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collecte et I'autre fois comme k- pour le noeudlidmison. Un exemple de chromosome
est donné par : S = (0, 1+, 1-, 2+, 2-, 3+, 443-%,0 représentant la base de I'hélicoptere.
Afin de couper ce chromosome en tournées, une guoeéptimale appeléesplit” est
utilisée, qui permet de déterminer la meilleur@isoh respectant la séquence.

6.3.2 Evaluation du chromosome

La procédure'Split” est une procédure polynomiale optimale permetlardécouper au
mieux les chromosomes en tournées satisfaisanégdes contraintes du probleme et
d’évaluer la solution. Soit=(0,S,,S,,.....S,,) une séquence den+1noeuds,n étant le

nombre de demandes de transport. L'objectif det 8pti de trouver un plus court chemin
dans un graphe auxiliairke=(X,A’,Z). Dans ce graphe, X est I'ensemble das+1
noeuds (un noeud O représentant la base et deuxdsi@ssociés a chaque demande).
Contient un ard(j, j) si la tournée visitant les noeusds; ,S......,S; est réalisable. Une telle

tournée est réalisable si les contraintes de cgeplde capacité de I'hélicoptére, de
capacité d’approche et de durée maximale des tessent respectées.

Enfin Z est une application d&' dans R, qui associe a chaque @r¢) un poidsz(, j)

égal au temps nécessaire pour effectuer la touiéaver une solution optimale pour un
chromosome associé a une permutation S de noeuigsitré rechercher un plus court

cheminp de 0 a S,, dans ce graphe Hi peut étre calculé eo(n?) avec I'utilisation de
I'algorithme de Bellman pour des graphes acycliqg@@esrmen et al.1990). Dans cet
algorithme le graphe H n’est pas explicitement géné

L’algorithme calcule pour chaque noelg OX une étiquetteV[S;]qui représente la
valeur d’un plus court chemin de 0. A la fin, 'algorithme permet de déterminer la
durée totale de la solution optimale associée annobisome, donnée pa(s,,], ainsi que

le découpage optimal du chromosome en tournées.

L’exemple de La figure 6.2, explique l'utilisatiate la méthode, dans lequel on considere
une séquence S = (0, 1+, 1-, 2+, 2-, 3+, 4+, 4%, I& distance entre les noeuds est
indiquée sur chaque arc. Dans cet exemple, on sepgpee : (i) les plates-formes n’ont pas
de capacité d’approche, (ii) la capacité maxin@lele I'hélicoptere est 3, (iii) le temps de
services; de chaque noeud est 5 minutes, et d) la durée maximaléees tournees est
limitée & 100 minutes.

10
Fig. 6.2 -Exemple d’'une séquence de nceuds.

18

116



Chapitre 6 Méthode d’essaims particulairesrgelPCL

La figure 6.3 présente le graphe H associé. Cehgrapntient par exemple, 'arc (0, 2-)
qui représente la tournée (0, 1+, 1-, 2+, 2-, Qluiee 74. Le plus court chemin(arcs en

gras) est composé de deux arcs et son co(t est 168.

(1+,1_)I30 (3+,4+,4_,3_)294

(2+,2-):49
Ole

168

DU O 6
v

(+1-242)74

Fig. 6.3 -graphe H.

La figure 6.4 présente la solution obtenue. Elle cesnposée de deux tournées : une
premiére tournée (0, 1+, 1-, 2+, 2-, 0) de coltef4ine deuxieme tournée (0, 3+, 4+, 4-, 3-
, 0) de codt 94.

Tournée 1: 74 Tournde 2 94

1 ¢ 3
¥ 10 U 18

Fig. 6.4 -Solution résultante

6.3.3 Opérateur de Croisement utilisé

A chaque itération, deux parents sont sélectiorpaésla technique du tournoi binaire.
Cette technique consiste a choisir aléatoiremeunx grarents dans la population et celui
qui présente la meilleure évaluation est conseovénee premier paren®, . La procédure

est répétée pour obtenir le second pargnPuis un opérateur de croisement est appliqué a
ces deux parents pour géneérer deux @ijset C,. Le croisement consiste a sélectionner
aléatoirement un point de coupurelLa sous-séquence (1)...R, (i) du parentP, est copiée
dans le filsC, au méme emplacement. Puisest complété avec les noeuds qui ne se
trouvent pas dans la sous-séqueRg®...P,(i) en parcouran®, de fagon circulaire a partir

dei+1.
L’inconvénient de cet opérateur est qu’il peut mrogl des solutions qui ne sont pas
réalisables en placant un noeud de livraison triésde son noeud de collecte associé.

Pour remédier a ce genre de situation une liststAtdisée. Cette liste contient 'ensemble
des noeuds de livraison non contenus dar...P (i) mais dont les noeuds de collecte
associés se trouvent dans cette sous sequence. gons compléterC,, P, est parcouru
de facgon circulaire a partir die+1 et les noeuds qui appartiennentAasont ajoutés en
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priorité tout en respectant I'ordre dans lequelsisit rencontrés dang,. Ensuite,C, est
complété avec les noeuds qui ne sont pas encaaedf

index 1 2 3 04' 5 6 8
P [+1]+2[+3]-3[+4]-4[-1]-2
L 2

P, |+2(+1|+3|-1|+4|-2|-3|-4

C, [+1]+2[+3[-3[-2[-1]+4[-4

C, |+2|+1|+3|-1|-2|-3|+4|-4

Fig. 6.5 -Opérateur de croisement avec un point de coupure

Une fois le croisement des deux parents effectndijlsi est sélectionné aléatoirement. Il

est transformé en une solution composée de plgsieurnées grace a la procédggit et

il est amélioré par une procédure de recherchéd@seaec une probabilité fixée. Cet enfant

remplacera un chromosome de la population. Poue cetherche locale, les différents

voisinages mentionnés en dessus ont été testéaulres montrent et par expérimentation
que la technique la plus efficace consiste a apelides voisinages successivement par
ordre de performance jusqu’a ce qu’'une amélioramntrouvée. Cet ordre est le suivant :

déplacement d’'une demande dans une tournée, pé¢ionutde deux demandes entre

tournées, déplacement d’un site, et 2-Opt.

Les résultats obtenus par le AM utilisent les paimes suivants: une taille de la
population qui varie entre : 30, 115, 200, un pentage de bons individus dans la
population initiale : 0, 15, 30. Un taux de reclerdocale : 0, 0.25, 0.5. Nombre maximal
d’itérations sans amélioration : 1000, 3500, 6090mbre maximal d’itérations : 10000,
25000, 40000.

7. Méthode Proposée
7.1 Représentation de données

Il est bien évident que la représentation des desupgoposée dans les travaux cités au-
dessus (représentation derequétes a l'aide d’'un vecteur de dimengioy) présente les
inconvénients suivants :

o La manipulation des vecteurs de tailles importagnpesit nuire aux performances des
algorithmes proposés, lorsque le nombre de requétsg est important.

o L’application des opérateurs de croisement suriddg/zidus solutions, conduit a la
violation des contraintes du probléme (contrairggrecédence et la contrainte de la durée
maximale d’une tournée).

o Quelgue soit le traitement cherchant a respecteotdrainte de précédence et de la
durée d’'une tournée, le résultat conduit toujoursr@ombre important de solutions, non
réalisables. En effeti) Si les deux noeuds de la méme requéte sont tremédo la
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procéduresplit donnera une évaluation infinie a I'individfii) Le fait de rapprocher entre
les deux nceuds, peut nuire a la qualité de laiealut

Dans ce qui suit nous utiliserons une représematie l'individu, qui contienne
uniquement les noeuds de collectes. Les autres ndeulilaison seront insérés a l'aide
d’une procédure d’insertion des nceuds de livraidont voici la description.

7.2 Méthode d’insertion des nceuds de collectes

Considérons I'exemple présenté dans la figure 8e2 éa séquence des requétezs4},
représentant un probléme de quatre demandes. Leésespation d'une solution
guelconque, a l'aide d’'un vecteur de dimenskaret a I'aide d’'un vecteur de dimensian
peut étre donnée comme suit :

203 [4 [ 3]41 [-1]| =P [2 [3 ][4 ]1

Fig. 6.6- Représentation a I'aide des nceuds de collectes

[ ]

Les nceudd- 2-3-4,-1} seront insérés en respectant I'ordre de traitemdena séquence
des requétes. A chaque insertion d’un nceud dedomaune vérification des contraintes
du probleme est imposée. Si l'insertion d’'un nouvemeud de livraison provoque la
violation d’une contrainte, ce dernier sera ins&réc le nceud de collecte correspondant
dans la tournée suivante. La construction de lalitétdu vecteur évaluable (vecteur
contenant les nceuds de collecte et de livraisogffestue en parallele dans un autre
vecteur qui sera évalué a l'aide de la procédchplé décrite ci-dessus. Il est a noter que
I'utilisation de la procédursplit sert uniqguement pour évaluer la séquence.

Dans I'exemple, il y a deux possibilités pour irsde noeud de collect@) :

o Soit avec un respect de 'ordre des noeuds de divmaiet dans ce cas en peut avoir
quatre possibilitég4,-2) (-2,-3) (-3-4), et au-dela dg-4) comme le montre la figure
6.7. d'une maniere genérale, le nombre de podsgipour insérer un nceud de livraison
est inférieur ou égale iy aveci étant le'f™® noeud de collecte.

o Soit sans respect de I'ordre des nceuds de collesttelans ce cas le nceud peut étre
inséré a partir de la premiéere position. Le nontwepossibilité pour insérer 1E"° noeud
de collecte est inférieur ou égaba-1.

La sequence

12 13 |4 [1 ] 2
Insertion de neeud Insertion de neend
de collecte. Quatre de livraison. Trois
possibilités possibilités

| ]
—

3[4

2 [3 [a[2]3[4] P 23121

Fig. 6.7 -Exemple d’insertion des noeuds de la requéte n°1.
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Dans le but de trouver une meilleure insertion gous les nceuds de livraison insérés, les
nceuds de livraisons insérés en premiers seroraciEplers les nouvelles positions crées.
Comme le montre 'exemple de la figure 6.8. Le thsttous les positions des noeuds de
livraison s’effectuée em(n?).

[ ]
(]

SE RO =

Fig. 6.8 -Déplacement des nceuds de livraisons.

Pour les deux cas, le nombre de possibilités thitatertion des nceuds de livraisen, est
donné par les équations (6.1) et (6.3). Aveest le nombre de requétes.

a Premier Cas

SN _1
NL_iZﬂ:.o +1/2=2n(n+1(n+2) (6.1)
Avec le déplacement des nceuds de livraison, le roiokal est de :

NL=%n(n+1)(n+2)+n2 (6.2)

La complexité dans les pires des cas&st) .

Algorithme

1. Entrée : Vecteur de collectes : Pickup % contient les neuds
de collecte (oU reguétes)

2. Insérer la premiére requéte (neud de collecte et de
livraison) dans un vecteur Fesult.

3. Pour i=2...N Fairs
{Prendre Pickup [i] %inserticon d’unm neud de collecte ;
K=indice du dernier neud de collecte inaéré.

4. Pour j=k+Ll..sie(result) Faire |

5. Insérer Pickup [1] dans I’emplacement regult[7] ;

6. & Ingerticn de neud de livralscon

7. Pour [=j+Ll..size{resuit) Faire |

8. Insérer le neud de livralson dans 1 emplacement resulc[1] ;

9. f= Evaluer la ségquence obtenue ;

10. If femin {prendre positions des neuds de collecte et de
livraison} ; |

11. Supprimer le neud de collecte inzéréd ;)

1z. Ingérer les neuds de collecte et de livralison dane les
positions calculés ;

13. Si les contraintesz sont respectées alorg Nouveau neud

14. Sinon nouvelle tournée)

15. Evaluer resultc ;

Algorithme 6.2 —Algorithme d’insertion des nceuds.
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o Deuxiéme Cas 2

S 1
NL = 2-1)=— +1)(4n-1 6.3
;I(I )6n(rl )(4n-1) (6.3)
Avec le déplacement des nceuds de livraison, le rotokal est :

NL=%n(n+1)(4n+1)+n2 (6.4)

La complexité dans les pires des cas&st) .

7.3 Méthode et Algorithme Proposés

La méthode proposée est basée sur la méthode rdisgtion par essaims particulaires
(OEP) présentée dans le chapitre précédent. Laédéde chercher a modifier les équations
de base de la méthode (cf. paragraphe 7.3.1), paletles s’adaptent au probléeme de
collecte et de livraison. A notre connaissanceyyila que peu de travaux, consacrés au

probleme de tournés de véhicules (deux a troiscles)h, adoptant la méthode
d’optimisation OEP au probleme.

Par exemple dans (Qing et al. 2006), 'OEP est @gapu probléme de tournées de
véhicules avec fenétre horaires pour lesquelsvéhicules de méme type utilisées pour
servir n clients. Une représentation directe de problemwdmées de véhicules avec ou
sans fenétre horaire a un ou plusieurs veéhiculstsd@tiliser un vecteur composé de
séquence de nceuds pour lequel les tournées samésgpar le nceud représentant la base.
Dailleurs c’est la méme représentation utiliséssaypour le probléeme PCL. Supposons
gue la base est représentée par le noaudexemple de solution pour 6 clients est donnée
comme suit :

[0]5/0]4]3[6]0]2[1]0]

Fig. 6.9 -Séquence de nceuds solution

Dans (Qing et al. 2006), la représentation d’unvidd est basée sur ce principe, pour
lequel le nceud représentant la base en extrémitessipprimés et ceux au milieu sont
décalés a gauche. Par conséquent un individu psésenté a l'aide d’'un vecteur de
dimensiom+k-1. Voici la représentation qui correspond a I'individe la figure 6.9.

11234560 0
8|7]14|13]1|5] 2 6

Fig. 6.10 -Représentation d’un individu

Les deux derniers emplacements dasx de la figure6.10, représentent les positions de
séparation des tournées. La méthode a été apmeliarent pour des problémes de petites
tailles, voir quelques nceuds et non pas a desdewonnées de la littérature. Il est bien
évident que la recherche de la solution a base deéthode proposée, consiste a trouver
les meilleurs positions dans le vectaudex. Ce qui n'est pas facile avec l'utilisation
directe de la méthode OEP.

Nous pensons que l'application de la méthode OHP ges problémes, qui peuvent étre
représenter a l'aide d’'un graphe, passe d’abordgparodification de systéme d’équation
tout en préservant la philosophie de la méthodepd@pt de vu a été bien utilisé dans
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(Allahverdi et al., 2006) pour le probléme d’ordancement dans les bases de données
distribuées. Nous utilisant ici la méme philosoplie la méthode, avec quelques
modifications appropriées pour que la méthode $iqupp bien au probleme (PCL).

7.3.1 Adaptation de I’OEP pour le PCL

Nous savions que la méthode OEP permet I'optinueaties fonctions continues dans un
espace de recherche de dimensioa base d’'une population d’'individus. Chaque irdlivi
possede des parametres de vitesse et d’accélérgtiofui permettent de voler dans un
espace de recherche en ajustant la position etidondes deux mémoires : sa meilleure
position obtenue jusqu’a I'instant considéré, enkilleure position dans la population.

Appliguer directement les équations de base deFP@&ur I'optimisation discrete s’avére
impossible, et il est nécessaire de procéder akéiisation de probleme en tenant compte
de la philosophie de la méthode. C’est pour cetiton nous cherchons d’abord a réécrire
les équations de base de I'OEP a base des deuximémameilleure expérience dans la
mémoire de I'individu et la meilleure expériencensida mémoire de I'essaim. Reprenons
le modéle classique de 'OEP :

X(t+1) = x(t) +v(t +1) (6.5)
v(t +1) = wv(t) +c, ¢, (pbest-x) + ¢, , (gbest-x) (6.6)

Il est évident que les deux parties de I'accélématpermettent le changement dans la
position de I'individu vers la meilleure positiomms I'expérience, et la meilleure position
obtenue dans la population paé, (pbest- x) et c,$,(gbest-x) , respectivement.

Soit x, pbest et gbest trois vecteurs, représentant des tournées de wéhmour un
probléme de collecte et de livraison. Avec la solution actuelle.pbest La meilleure
expérience obtenue par l'individgbest: La meilleure solution obtenue par la totalité de

'essaim.
Les équations (6.5) et (6.6) seront modifiées corauite:

o La solution actuellex obtenue par un individu sera modifiée, en déplakeuadlividu
vers sa meilleure position visitégbest, c'est-a-dire son expérience par la grandeur

suivante :
V, =¢0,d, (6.7)

o Le résultat obtenu a l'aide de I'équation 6.7, tededire la nouvelle position de
I'individu sera soumise a des changements a bade deuxiéme part de I'accélération.
Par conséquent l'individu est déplacé vers la m@i# position obtenue par I'essaibrest,

comme suit :
Vo = Cof,d, (6.8)

Ou d, et d, sont deux scalaires appartenant a linterfallg, qui implémentent la
différence entre les couples de vectepisestx)et(gbest(pbestx)), et V,,V, sont les
vitesses de déplacements.
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L’exemple suivant explique I'utilisation des deéguations.

Soit X,, X, deux vecteurs représentant les nceuds d’'un gr&phsuppose qu’un noeud
est codé en un entier positif :

no[2]1]3]af6[7[9[8]10][5]

X [9]5]

Trouver une mesure de ressemblance ou de difféartce deux vecteurs peut s’effectuer
a l'aide de ladistance de Hammind.'inconvénient majeur de cette distance est lorsque
'un des vecteurs est obtenu a travers le décatagalaire de l'autre vecteur (pour un
probléme de tournées de véhicules, les deux vexteprésentent les mémes tournées). La
distance dédammingentre ces deux vecteurs est maximale, pourtantegieeux derniers
représentent la méme solution.

Pour cela nous cherchons tout dabord a trouver umesure de ressemblance
R(X,, X,) entre deux vecteurs, cette mesure représente keguage des mémes arrétes

appartenant au deux vecteurs. Formellement&oitA, les arrétes représentaxt, etx,.

A ={ (21 @3 (34) 46) 67) (7.9) (98) (810) (LOS)}
A, ={ (95 (56) (67) (7:3) (34) (41) (L8) (810) (L02)}

N-1
R(X2,X1) =) m)(N-1) (6.9)
i=1
= 1 Sil'arréteiOA,iOA,
' 10 Sinon

Dans I'exempleRr(X,, X,) =1/3, la différence entre les deux vecteurs est donc:
d(X,, X;) =1-R(X,, X;) (6.10)

Nous dénommons cette distancealistance des pairePans I'exemple la différence entre
les deux vecteurs est/3. Une fois la différence entre les deux vecteutscakulée, la
vitesse de changement de vectexy envers le vecteurx, est obtenue a l'aide de

I'équation vV =cdd . Admettons quec=1, et ¢ =05, alors la vitesse de déplacement de
vecteur X, enversx, est dev =1/3.

Afin d’appliquer les changements sur le vecteyr une variable aléatoirp est générée
pour chaque arréte dars. Si p<Vv l'arréte en question est sélectionné pour pasicip

dans le vecteurésultat Si a la fin, le vecteurésultat n'est pas complet, celui-ci est
complété a partir des élémentsxde ce dernier est parcouru d’'une maniére circulaire

partir de dernier élément trouvé dans le veatésultat

Admettons que® ={ 03050209,01020307,003, le vecteurésultatsera :
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Resuitar |9 |5 |7 |4 |1 |8 |2 [3]6 [10]
* —~ ) Sp—

Sélectionné de X, Complété de X

Maintenant, pour calculer la nouvelle positi@n(déplacement vergbest, gbes), il suffit
d’appliquer la méthode sur les couplépbestx)et(gbest(pbestx)). Les étapes de

I'algorithme qui suit, expliquent I'application da méthode pour le probleme de collecte
et de livraison.

Algorithme

1. Initialisaticn
a. DEfinir une taille pour l1lfessaim (nombre 4'individus),
et initialiser (X. Phesr)les individus aldatoirement.
b. Initialiser les paramétres o, ¢ ¢. @,
c. Evaluer ces individus ; puis calculer le meilleur dans
lfegsaim, le gbesr.

. While (Nbe Iteration # Maxdimum) Do
. For (=1 Taille Essaimes} Do {

. BEvaluer F =c@d;, en déplagant X wvers Plesipar I .

|50 BT R O ¥

. Evaluer V;=cypd,, en déplagant le résultat obtenue, vers
Ghest par F;. Le résultat donmera .Y & l'instant (r+1}.
6. Modifier 1le wecteur résultat en ajoutant les neuds de

livraison & 1l’aide de 1la procédure Insertion Noeuds. Les
résultats obtenus, représsentent des soluticons réalisables.

7. &valuer 1'indiwvidu.

8. If FEval(X) < Eval(phest) alors Remplacer phest par X

8. If Fwel{X)«<Mn alors

10 Min=FEvaitX); posinen=i{i: est 1'individu d'ordre )}
11. Ghesr=L'individu d’'ordre Pasiron .}

Algorithme 6.3 —Algorithme d’optimisation par essaims pour le PCL.

7.4 Expérimentations

Les algorithmes décrits ci-dessus ont été réatisdava Eclipse©testés sur une machine
Pentium 4 d’horloge 3MHz et sur le jeu de donnédésataire décrit au-dessus
téléchargeable sur www.emn.fr/guéree choix des parametres dépend du probleme en
question. Les valeurs suivantes ont été fixées potlaque type de
probléme, =1/2,¢c, =1/2. La taille de I'essaim dépend de probleme, etefiag@ nombre de
requétes.
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Table 6.1-Résultats obtenus pour 20 instances des probl@aer)

Probléme 5s10r
#Instance Mimétique QEP Gain
Algorithme Algorithme Obtenu
5s510r 1 175,57 175,57
5s10r 2 42,74 142,74
5510c 3 190,78 190,78
5s10r 4 163,45 163 49
5510 5 136,47 13647
5510r 6 198,32 198,32
5510 7 175,46 175 46
5510r 8 149,31 149,31
5510r 9 176,32 176,32
5s10r 10 143,44 143,44
5s10r 11 135,69 135,69
5s10r 12 157,56 157,56
5s10r_13 177,57 177,57
5s10r_14 177,06 177,06
5s10r 15 154,84 154,84
5s10r_16 161,05 161,05
5s10r_17 161,95 161,95
5510r_18 182,00 182,00
5s10r_19 163,67 163,67
5s10r_20 121,66 121,66

Table 6.2-Résultats obtenus pour 20 instances des probl@s26r)

Probléme 5s20r
#Instance Mimétique QOEP Gain
Algorithme Algorithme CObtenu
5510c 1 384,69 384.69
5s10r 2 356,29 356,29
5s10c 3 368,26 361,95 6,31
5510 4 301,70 301,70
5510t 5 317,36 317,36
5s10r 6 386,54 386,54
5510 7 326,37 326,37
5510r 8 334,97 334,97
5510t 9 284,89 284,89
5s10r 10 314,87 314.87
5s10r_11 364,75 364,75
5s10r_12 323,78 323,17 0,01
5s10r_13 320,55 320,55
5s510r 14 354,34 354,34
5s10r_15 280,73 280,73
5510r 16 | 299,10 299,10
5s10r_17 362,45 362,45
5s10r 18 | 28827 288,27
5s10r 19 | 306,76 306,76
5s10r 20 268,90 268,90
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Table 6.3-Résultats obtenus pour 20 instances des problgre30r)

Probleme 1{s30r
#Instance Mimétique QEP Gain
Alporithme Algonthme Obtenu
551Cr 1 464,26 464,26
5510r 2 524,91 524,61 0,29
5510r 3 514,21 514,21
5s51Cr 4 533,39 533,48 0,09
5s10r 5 458,10 458,10
5510t 6 528,74 528,74
5510 7 814,80 510,42 4,38
5510t 8 576,27 572,82 344
5510r 9 49421 494,21
3s10r_10 641,58 631,67 2,5
3s10r_11 489,45 487,98 1,47
5s10r 12 508,15 508,15
5s10r 13 507,28 507,28
5s10r_14 490,51 490,51
5s10r 15 464,17 464,17
5s10r_16 482,09 481,50 0,58
5s10r_17 477.61 473,83 3,78
5s10r_18 474,66 463,13 11,52
5s10r_19 442,07 442,07
5s10r_20 498,29 496,68 1,64

Table 6.4-Résultats obtenus pour 20 instances des problg@seS0r)

Probléme 20s50r
#Instance Mimétique Essaim Gain
Algorithme Particulaire Obtenu
5s10r_1 756,24 756,24
5510r 2 874,77 371,50 3,26
5510r 3 046,76 945,78 0,97
5510r 4 785,48 785,40 0,08
5510r 5 802,29 80249
5510c_6 810,08 503,79 1,28
5510c 7 081,88 981,88
5s10r 8 764,38 764,38
5510r 9 911,73 911,73
5s10r 10 896,61 881,74 14,86
5s10r 11 045,94 942,39 3,55
5510r 12 864,65 864,65
Ss10r_13 847,32 847,32
5s10r_14 808,62 897,75 0,86
5510r 15 787,66 787.66
5s10r_16 770,71 770,71
5s10r 17 812,92 812,92
3510r_18 794,36 793,17 1,18
5s10r_19 006,32 2,46 31,85
5s10r 20 752,65 752,03 8,61
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Les temps moyens d’exécutions sont calculés enndecolLes solutions présentes,
représentent les temps des tournées (en minutes)usbpar les deux algorithmes (AM) et
(OEP). La derniére colonne dans les tableaux desulta¢s donne le gain
obtenugain=T(AM)-T(OEP).

Les résultats obtenus pour les quatre types delgm&bde collectes et de livraisons,
montrent que la méthode proposée permet I'améimralans les solutions qui ont été
obtenus par l'algorithme mimétique. Le taux de c¢egment varie de 0% pour les
problemes de petite taille (5s10r) jusqu'a 50% pteg probléemes de grande taille
(20s50r).

Le temps d’exécution dépend de la taille du proklénvarie de quelques secondes pour
les problémes de petite taille (5s10r) jusqu’a quet minutes pour les problemes
(20s50r).

La vitesse de déplacement avec i=12, varie d'un probleme & l'autre. Pour les
problémes de types 5siorla  vitessey, O0[1/2 9/10]. Les problemes de
typesss2or v, 0[4/10 6/10]. Les problémes de typess3or v, 0[2/10 4/10], et pour les
problémes de typesossor v, 0[0  2/10]. Le choix des intervalles dépend de la dimension
du vecteur solution. La vitesse de déplacememheede

La taille de I'essaim est fixée au nombre de demmamd elle varie de 10 a 50 individus.

8. Conclusion

La méthode d’optimisation par essaims particulapadage beaucoup de similarité avec
les algorithmes génétiques dans le sens ou lesi@@pd’'un individu sont influencées par
les caractéristiques des autres. La méthode apptdér efficacement dans ces derniéres
années pour les problemes dites d’optimisationicoat Néanmoins son application aux
problémes discrets s’aveére difficile pour les deaigons suivantes :

(i) Modélisation : L’application de la méthode aux problemes discéstessite une phase
d’adaptation de modéle de base des équations @&P|'©e qui n’'ai pas toujours facile.
Une bonne modélisation du probleme doit d’abordraier a modifier le systeme
d’équations de la méthode, en se basant uniquesuest philosophie.

(i) Voisinage : L'OEP de base était basée sur deux topologie®deage social global
best,pour lequel l'individu est influencé par le meiltedians I'essaim dbcal best,pour
lequel I'individu est influencé par un voisinageah L'avantage de la premiére topologie
est sa simplicité dans I'application, alors que spoonvénient est la convergence
prématurée de l'essaim vers des optimums locaux.déaxiéme approche présente
I'inconvénient dans sa difficulté a définir le vimiage local, tandis que son avantage est
I'efficacité d’échapper aux optimums locaux.

Nous avons tenus compte des deux raisons citéass’dpplication de I'OEP au probléme
de collecte et de livraison. Dans la phase d’adiaptade 'OEP, nous avons utilisé
I'approcheglobal best Pour remédier a la faiblesse de cette topologies avons utilisé
un opérateur qui permet d'échanger entre les naalelsdeux tournées, choisis
aléatoirement pour échapper a une convergence prérma
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Les résultats présentés dans les tableaux présédewmtrent I'efficacité de I'approche par

essaims particulaires pour les problemes des tesrté véhicules, et plus particulierement
de collectes et de livraisons. La méthode propasstefavorablement comparée aux
algorithmes génétiques combinés avec les rechelotass, pour le cas traité.

En perspective nous tiendrons d’utiliser la méthadkes instances de grande taille au-dela
de deux cents noeuds. La méthode proposée peultiég®e dans d’autres problémes, tels
gue ceux de tournées des véhicules.
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L'inspiration biologique a prouvé son efficacité yootous les paradigmes inspirés.
Néanmoins les défis rencontrés par les cherchewrsegmnent du fait que les systemes
biologiques sont multifonctionnels. Un bon succeSns@iration d'une fonction
particuliere, nécessite la séparation de toutesplss ne contribuant pas dans cette
fonction. Dans ce contexte, I'approche par émergates systéemes complexes s'impose;
c'est-a-dire, regle simple comportement complexe.

Les recherches dans l'inspiration et I'imitatiomlbgique ont permis de développer des
modeles et des méthodes. Parmi ces modéles, ntmms ci Les réseaux de neurones
inspirés de la neurobiologie, les algorithmes éwmfunaires inspirés de la théorie
d’évolution, et récemment [lintelligence en essainmespirés des comportements
d’essaims.

Dans notre these nous avons traité les deux casgsi:
1. Imitation

Deux comportements d’essaims ont été simulés dathese :

o La premiere simulation cherche a imiter le compudst de fourragement chez les
fourmis a base de la dynamique des processus d®g&ol Le modele d’inspiration utilisé
incarne bien I'approche par émergenceegles simples, comportements complexes
Notre approche s’est beaucoup plus accentuée gastion de trafic des fourmis, puis a
I'’émergence du trafic entre la source de nourrigirke nid. Ce comportement nécessite un
modéle de communicationModeéle pour la phéromone Ce dernier permet I'attraction
des fourmis a la trace chimique, laissée dans ifenaement. Le modéle de la phéromone
est basé sur les deux mécanismes d’évaporatioa ptaphagation. Ces derniers jouent le
réle de feedback négatif et positif.

o La deuxiéme imitation traitée, est le comportemédatvol d'oiseaux. Nous nous
sommes intéressé a l'aspect de la cognition etiftfuénce sociale entre les individus.
Ces deux principes montrent en toutes clartéss leelations étroites avec le processus
d’adaptation et d’apprentissage. Ces principescaftiment bien dans la méthode
d’optimisation par essaims particulaires, et quntm® bien sa capacité dans la résolution
des problémes et méme dans la simulation des coempents des essaims et des
phénoménes naturels. Une tentative d’adaptationladenéthode, pour simuler le
comportement des essaims, est présentée danstrao@é. Le but est pour comprendre
mieux le phénomene complexe, et de montrer leztasi d’'une telle approche dans le
développement des outils servant par la suite arésolution des problemes. La division
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de l'essaim en groupes d'essaims, appelé le mshaims, s'inscrit bien dans cette
approche, qui peut étre vu comme une technique dehing » utilisée dans les
algorithmes génétiques.

Les deux principes de communication utilisés damgshlese, se basent sur les deux
principes, de la stigmergie et du socio-cognitiesCderniers affirment que l'approche

d’intelligence en essaims permet de mettre a faodiion des chercheurs des méthodes et
des techniques, qui leurs permettent de modélissr grocessus d’apprentissage et
d’adaptation. En plus, les systemes d’intelligereze essaims sont complexe, auto-

organisés et exhibent des comportements émerg@as. deux derniéres propriétés,

caractérisent le systeme dans sa globalité, etes@mt bien avec une telle approche.

2. Résolution des Problémes

Les principes de [lintelligence en essaims, évoquims les simulations des
comportements d’essaims, ont été utilisés efficargmpour traiter des problemes
d’optimisation. Les deux problémes traités dansentivail s’'inscrivent dans le cadre des
problemes de tournés de véhicules, et appartiernientlasse des problemes NP-Complet.

La premiére résolution utilisée est basée surilcipe de la stigmergie pour résoudre le
probleme de voyageur de commerce. Dans le jeu deéés qu’'on a utilisé, on a montré
I'utilité de la combinaison entre les deux conceghsmergence et d’auto-organisation.
L’émergence d’'une solution pour le PVC est le riaswd’'un processus auto-organisé. Le
systeme commence d’'un état semi-organisé, expritigéd@ des regles de transition des
fourmis. Le processus d’auto-organisation permgtciémentation et le maintien de
I'ordre.

Le travail présenté donne une représentation del@re proche de la réalité, a travers
I'utilisation de I'environnement comme support deronunication et de mémorisation des
effets causés par les individus. Une légere madibo du modele de la phéromone
présenté dans la littérature est faite. Trois farohe représentation de la phéromone ont été
étudiées. Les résultats obtenus pour le jeu dedbsnuatilisés montrent que, la technique de
moyenne de la phéromoest la plus performante au sens de la fonctioacbivg.

Le deuxieme probléme traité est beaucoup pluscdéfpar rapport au PVC. Il s’agit de
probleme de collecte et de livraison. Nous avongld@pé une nouvelle méthode, basée
sur celle de I'optimisation par essaims particeli(OEP). Nous avons tenus compte de
deux raisons dans l'adaptation de I'OEP au probl@wmecollecte et de livraison. La
premiere raison consiste a une bonne adaptati@ystame d’équation de base de 'OEP,
tandis que la deuxiéme consiste dans a la détetiorind’'un meilleur voisinage. Ainsi, le
modele de base de 'OEP est modifié afin qu’il ajasté mieux au probléme de collecte et
de livraison.

Les résultats obtenus, montrent I'efficacité d’'uele approche dans la résolution des
problemes de tournées de véhicules et plus préeirseoeux des collectes et livraison. La
méthode proposée est favorablement comparée artlgne mimétique présenté dans la
littérature.
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Perspectives et Travaux Futurs

En perspective et travaux futurs, nous envisagagraursuivre les recherches dans :

o La simulation des comportements des essaims, @bul sera de développer des
méthodes et outils servant dans la résolution delsigmes, et plus particulierement, les
comportements de vol d’oiseaux et de collectiopaissons.

o L'utilisation de la méthode développée au sixierhapitre a des instances de grande
taille, au-dela de deux cents noeuds pour des pnesl@e collectes et de livraison, ainsi
gu’'aux problemes divers, de types, tournés desutds.

o La combinaison entre les approches citées dandidaset par exemple entre, la
communication a base de la stigmergie et celledmtio-cognitif, pour la résolution des
problemes de types collectes et livraisons.
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