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Introduction

Le Projet de Recherche & Développement (PR&D), réalisé en 5¢me année, s’inscrit dans la
formation dispensée a I’Ecole Polytechnique de 1’Université de Tours et constitue une réelle
expérience en termes de conduite de projet. Le PR&D se déroule du 21 septembre 2017 au
29 mars 2018 a raison de 2 jours par semaine a temps plein. Il donne lieu a la rédaction d’un
rapport avec le cahier de spécification et de deux présentations du travail effectué lors de deux
soutenances.

Ce PR&D est orienté vers une étude théorique et aussi un développement algorithmique d’une
méthode de résolution appelée mémorisation intelligente ou la MOA était représentée par
M. Lei SHANG, M. Vincent T’KINDT et M. Maxime MARTINEAU, membres du Laboratoire
d’Informatique de Tours. Le projet s’inscrit dans un cadre théorique qui fait I'objet d’une étude
de Machine Learning en amont, pour aboutir a la solution du probléme.

Ce document est donc le rapport du projet "Mémorisation Intelligente". Il définit les besoins,
I'environnement du projet et les objectifs a réaliser. Ce rapport présente aussi l’analyse et la
conception du probleme, 1’état de ’art, différentes taches a effectuer et le planning prévisionnel.

1 Les acteurs du projet

— la maitrise d’ceuvre (MOE) : Zhicong LIU, étudiante en 5ieme année de I’Ecole Polytechnique
de I'Université de Tours au sein du département Informatique, dans le cadre du PR&D ainsi que
ses encadrants Lei SHANG, Vincent T’KINDT et Maxime MARTINEAU de 1’équipe de recherche
ROOT ERL-CNRS 6305 du Laboratoire Informatique de Tours. Le logo est comme Figure 1,

Figure 2 et Figure 3

UNIVERSITE
FRANCOIS - RABELAIS

TOURS

Figure 1 - Logo de I’Ecole Polytechnique de I’Université de Tours

Les recherches menées au sein de cette équipe portent sur I’étude et la résolution des problémes
d’ordonnancement et de planification, que ce soit dans le cadre de problématiques "indus-
trielles" ou de problemes théoriques. Il s’agit donc de problemes d’optimisation, bien souvent
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Figure 2 — Logo de I'équipe de recherche ROOT ERL-CNRS 6305

Laboratoire d'Informatique
EA 6300

Figure 3 — Logo du Laboratoire d’Informatique de Tours

combinatoires, pour lesquels des techniques de Recherche Opérationnelle et d’Aide a la Décision
sont mises en ceuvre. ( li.univ-tours.fr )

—la maitrise d’ouvrage (MOA) : Laboratoire d’Informatique de Tours, M. Lei SHANG, M. Vincent
T’KINDT et M. Maxime MARTINEAU.

Ce document a été rédigé par Zhicong LIU et sera validé par les différents acteurs du projet.

2 Contexte de la réalisation

Un probléeme d’ordonnancement classique consiste a organiser un nombre de taches (jobs),
compte tenu de contraintes temporelles et de ressources dans le but d’optimiser une ou plusieurs
fonctions objectives.

Exemple du probléeme d’ordonnancement : n taches a ordonnancer sur 3 machines, le critére a
minimiser est le maximum des dates de fin d’exécution des taches: 3 || C,,4

Nous nous intéressons dans ce projet a une classe particuliere de probléme d’ordonnancement
classique. Ce probleme est appelé dans la littérature, Single Machine Total Tardiness Problem
(SMTT). 1l s’avere étre NP-Difficile. Dans sa formulation, une seule machine est considérée, tel
que cette machine possede un ensemble de taches et une fonction objective, chaque tache a une
durée de traitement (processing time) et une date due (due date). Le but est d’organiser les taches

n

en une séquence pour minimiser le retard total T(N,S) = j=

1 max{zgzl Pa, — daj, 0}. On note ce
probleme par 1 || }_T; tel que :

-N={1,2,...,n} : un ensemble de taches

- pj : processing time du tache j

- d; : due date du tache j

-S={ay,...,a,}: une séquence de taches

Par exemple dans la Figure 4 : S’il y a 3 taches 1, 2, 3 sur une seule machine, les dates dues sont
respectivement d,, d;, d3. Pour la tache 1, le retard est 1. Pour la tache 2, le retard est 0. Pour la
tache 3, le retard est 1. Donc la somme des retards est 2.




CHAPITRE 1. INTRODUCTION

tache 1
tache 2
tache 3

c $ B temps

Figure 4 — Exemple de SMTT

2.1.1 Branch&Bound

La méthode de I’état de ’art est un algorithme de Branch&Bound qui permet de résoudre des
problémes avec jusqu’a 500 jobs.

«L’idée de Branch&Bound consiste a diviser le probléme en un certain nombre de sous-problémes
qui ont chacun leur ensemble de solutions réalisables. Ainsi, en résolvant tous les sous-problemes]j
et en prenant la meilleure solution trouvée, on est assuré d’avoir résolu le probléme ini-
tial > [WWW3]

Les ensembles de solutions (et leurs sous-problémes associés) ainsi construits ont une hiérarchie
naturelle en arbre, par exemple dans la Figure 5, souvent appelée arbre de recherche. Cet arbre
représente une instance. Chaque nceud dans ’arbre représente une solution d’un sous-probleme.
Apres, on évalue un noeud de I’arbre de recherche pour déterminer I'optimum de I’ensemble
des solutions réalisables associé au noeud en question. La méthode la plus générale consiste
a déterminer un minimum du cott des solutions. Si on arrive a trouver un minimum qui est
supérieur au cout de la meilleure solution trouvée jusqu’a présent, on a alors ’assurance que le
sous-ensemble ne contient pas I'optimum et donc il peut étre coupé. Ainsi, I'efficacité peut étre
amélioré.

Py {2,..,n}
Py :2143,...,n}
P {2k} {k + 1.n}

Pi2:12{3,...,n}
Py 3:132(4,..,n}
Py 1{3.k}2{k + 1.}

1,2 1k P,

Figure 5 — Exemple d’arbre d’un ensemble de solutions

2.1.2 Mémorisation

BB2001 [3] est un algorithme Branch&Bound qui utilise un catalyseur : Mémorisation. L'idée
est de mémoriser les solutions des sous-problemes résolus dans la mémoire afin que lorsque ce
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sous-probléeme réapparait, sa solution soit récupérée directement a partir de la mémoire au lieu
de la résoudre plusieurs fois.

Cependant, plus de mémoire est nécessaire qu’avant et la mémoire est trés vite saturée car
I’arbre (représente des ensembles de sous-problemes) est tres grand. Selon le résultat d’'une
expérimentation Figure 6, seulement une petite partie des solutions mémorisées est utile pour
résoudre d’autres sous-problémes. Donc, ce n’est pas nécessaire de mémoriser si beaucoup de
solutions.

e Mémorisé

(o] (o] o e s
$e & o ¢ - Utilisé
coo00  © ) * Résolu par mémo
OO0 00O o (o]
O O 00 o (o]
o000 0oe (o]
o O Qe o o
O O®00000 O [o o] o (o]
L ] o 0000 O [elelele] (o] o [e]e)
(o] ooe (o] o000 (o] (ele] (o] OO0 O o
o o OO0 O oce oe (o] O O OO0 © 008000 o O

O O 00 0OeOeO0 OO0 OO® 0000 OO0O0e [elolol Nelo iy Nelel

OO ® OO O [elel lo] Nelolel ] ©0 O O [elelolelele]
000 O 00O O®00 0O O®0000 lo]e]
Q0000 [e]e]e} [e]e]
0000 (ele) (o}
o} oo

[ole}

Figure 6 — Une partie d’arbre d’une instance de 100 tdches

Cette partie sera plus détaillée dans la partie d’état de l’art.

2.1.3 Stratégies de nettoyage

Pour résoudre le probleme de la mémoire, trois stratégies de nettoyage de mémoire sont testées
pour éliminer les solutions inutiles lorsque la mémoire est saturée :

v' FIFO
v BEFO
v’ LUFO

Selon le résultat d’une expérimentation, LUFO est meilleure que les autres.

Cette partie sera plus détaillée dans la partie d’état de l’art.

2.2 Description du probleme

Comme informé dans le contexte, la stratégie LUFO a une bonne performance. Mais elle a des
inconvénients.

Par exemple, si une solution est juste stockée dans la mémoire, alors elle n’est pas encore utilisée.
Avec la stratégie LUFO, elle va étre supprimée. Mais en réalité, elle est tres utile pour résoudre
les sous-probleme identiques.

Donc, le probléme est de déterminer si une solution est utile pour résoudre des autres sous-
problémes en utilisant les méthodes de Machine Learning. Si la réponse est oui, on la stocke dans
la mémoire, sinon on ne la stocke pas.

Ce probléeme est indépendant des problemes de SMTT et il peut étre considéré comme un
probléme de classification de séquences.
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2.3 Existant

C’est un tout nouveau projet. Donc aucun existant n’est présent. Il faut commencer par zéro.

2.4 Objectif et besoins

L'objectif de ce PR&D est de construire un logiciel pour prévoir si une solution d’un sous-
probleme sera utilisée.

Les taches principales consistent de trois parties :

v Btudier les méthodes de Machine Learning pour enfin en choisir une qui est adaptée a ce
probleme

v Construire un modele d’apprentissage

v Entrainer le modele en utilisant les données existantes

v Tester le modele pour évaluer la performance

Avec ce logiciel, un utilisateur peut saisir les données initiales, traiter des données (équilibrer
les données, récupérer les données utiles, mélanger les données) et obtenir le résultat de
classification.

La Figure 7 ci-dessous est le diagramme des cas d’utilisation.

Saisir les données.

Equilibrer les
) - données.
<<include>>
i " a _ _ <<include>> _ - Récupérer les
Traiter les données. données utiles.
Utilisate: ~

~ z<include>>

=~ < /" Mélanger les
données.
Obtenir le résultat de
classification.

Figure 7 — Diagramme des cas d’utilisation

3 Hypotheses

On suppose que la structure combinatoire des solutions utilisées par la mémorisation peut étre
apprise.

4 Bases méthodologiques

Afin de conduire et gérer ce projet, 'outil GanttProject sera utilisé pour réaliser la planification
des taches et le suivi de celle-ci.

Le projet sera suivi grace a Trello qui me permet de gérer I’avancement du projet (Documentation,
Rendez-vous...).

J’ai utilisé Github pour la gestion de version du code.

Afin d’avoir un feedback régulier et de pouvoir fournir des livrables fréquemment, je vais mettre
en place une soumise hebdomadaire comme compte-rendu.

Durant ce projet, 'ensemble de la documentation est réalisé sous Latex.



2 Description génerale

1 Environnement du projet

Le projet est réalisé en langage Python sous Windows.

- Version : Python 3.6.2 Figure 1.

A

Figure 1 — Logo du Python

- IDE : JetBrains Pycharm Figure 2

Figure 2 — Logo du Pycharm

2 Caractéristiques des utilisateurs

Au cours de ce projet, deux types d’utilisateurs sont présents, la MOA et la MOE.

2.1 MOA

La MOA (Lei SHANG) sera utilisateur qui va utiliser 'outil. Celle-ci possede de bonnes connais-
sances en informatique et en ordonnancement.
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2.2 MOE

A la suite de la réalisation, la MOE(Zhicong LIU) ayant des connaissances en Machine Learning
restera nécessaire. Ceci afin de déployer la solution. En effet, la MOE sera pour role de analyser,
construire, entrainer et tester le modele dont on a besoin.

3 Fonctionnalités du systeme

La fonctionnalité du systeme est de prévoir si une solution est utile pour déterminer si elle doit
étre mémorisée.

L’entrée est une séquence qui contient les données organisées d’une solution.

La sortie est un résultat de classification. Il y a deux possibilités, la solution est utile et la
solution n’est pas utile.




Etat de l’art

Dans cette partie, j’ai d’abord étudié l'existant pour en savoir plus sur le probléeme. Ensuite
j’ai fait une investigation des différentes méthodes de Machine Learning et de classification
de séquence qui sont décrits plus en détail ci-dessous. Le but de ces investigations est de bien
comprendre le probleme de mémorisation intelligente et d’avoir une idée réalisable afin de
répondre aux objectifs de ce PR&D a la fin de la partie de recherche.

1 Problématiques : existant

J’ai lit un papier « Exact Solution of the Single Machine Total Tardiness Problem : the Power of
Memorization » [3] pour étudier I’existant. Cette these introduit la définition de Single Machine
Total Tardiness Problem (SMTT), la méthode existante pour résoudre ce probleme et quelques
expérimentations qui produisent ce projet. Single Machine Total Tardiness Problem (SMTT) s’avere
étre NP-Difficile. Dans ce probleme, une seule machine est considérée, tel que cette machine
possede un ensemble de taches et une fonction objective, chaque tache a une certaine durée
d’exécution et une date d’échéance. Le but est d’organiser les taches en une séquence pour

minimiser le retard total T(N,S) = Z}q:l max{Zle Pa, — da]_,O}. On note ces problémes par 1 ||
2T, tel que:

-N={1,2,...,n} un ensemble de taches

- pj durée d’exécution du tache j

- d; date d’échéance du tache j

-S={ay,...,a,} une séquence

1.1 BB2001

BB2001[3]est un algorithme Branch&Bound qui utilise un catalyseur : Mémorisation. Les procé-
dures sont :

v" Rechercher la solution dans la mémoire, retourner la solution si on la trouve, sinon
exécuter I’étape 2.
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v" Diviser le probléme et résoudre chaque sous-probléeme récursivement. Si on ne peut pas le
diviser, exécuter ’étape 3.

(Etape 2 est appelée Split)

v' Utiliser Property 2 (une régle d’élimination)[3] pour obtenir la liste des positions possibles
pour la tache la plus longue et la tache de la plus petite échéance.

v Combiner Decomposition 1[1] et Decomposition 2 [4] pour faire brancher la tache la plus
longue et la tache de la plus petite due date a chaque position donnée par I’étape 3. Pour
chaque cas de ramification, résoudre les sous-problémes de facon récursive, puis finale-
ment stocker la meilleure solution parmi tous les cas de ramification dans la mémoire.

1.2 Mémorisation

Dans une expérimentation, deux méthodes sont utilisées pour résoudre le probléeme SMTT d’ins-
tance avec 700 taches : BB2001 et NoSplit [3]. BB2001 est une méthode qui utilise I’algorithme
Branch&Bound et NoSplit est une méthode qui supprime l’étape Split dans BB2001. Le résultat
indique que NoSplit est plus rapide que BB2001. Quand l’étape Split est supprimée, les nceuds
sont résolus avec plus de temps lors de leur premiére occurrence, mais ils ne sont jamais résolus
deux fois grace a la mémorisation. C’est le puissance de la mémorisation.

Cependant, plus de mémoire est nécessaire qu’avant et c’est pourquoi NoSplit a rencontré le
probléme de mémoire sur les instances avec 800 taches. La mémoire est tres vite saturée car
I'arbre (représente des ensembles de solutions) est tres grand. Selon le résultat d’une autre
expérimentation seule une petite partie des solutions mémorisées est utile pour résoudre
des autre sous-problémes. Donc, ce n’est pas nécessaire de mémoriser toutes les solutions
rencontrées.

1.3 Stratégies de nettoyage

Trois stratégies de nettoyage de mémoire sont testées pour éliminer les solutions inutiles lorsque
la mémoire est saturée.

v’ FIFO : premier entré, premier sorti.
v BEFO : la solution avec le plus haut niveau dans l’arbre, premier sorti.
v LUFO : le moins utilisé, premier sorti

Selon le résultat d’une expérimentation, LUFO est meilleure que les autres.

2 Méthodes de Machine Learning

Machine Learning est un champ d’étude de l'intelligence artificielle, concerne la conception,
I'analyse, le développement et I'implémentation de méthodes permettant a une machine d’évo-
luer par un processus systématique, et ainsi de remplir des taches difficiles ou problématiques
par des moyens algorithmiques plus classiques.

J’ai lit un livre de référence pour apprendre les méthodes de Machine Learning [2].

Quelques méthodes sont listées ci-dessous.

2.1 Classification naive bayésienne

Pour l'article a classer, I'idée est de calculer la probabilité d’occurrence de chaque catégorie sous
la condition d’occurrence de cet article. Qui est le maximum, et cet article appartient a quelle
catégorie.
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Principe :

v Supposons qu’il existe un échantillon x = (ay,a;,as3,---a,) a classer (ay,a,,as,---a, sont les
caractéristiques indépendantes).

Supposons qu’il existe des catégories de classification Y = {1, v, V3, V4 ¥n}

Alors max (P (y1|x), P (y2]x), P (ys]x)--- P (ynl|x)) est 1a catégorie de classification finale

P (pklx) = P (x|yx) * P (vk) /P (x)

x est le méme pour chaque catégorie, donc il faut savoir maxP (x|yy) = P (k)

P (xlyx) * P (vx) = P (vk) # I T; (P (ailyk))

P (a;|yk) et P (yx) sont tous disponibles a partir de I’échantillon d’entrainement

P (a;lyx) représente la probabilité d’occurrence d’une caractéristique dans une catégorie
P (yx) représente la probabilité d’occurrence d’une catégorie dans toutes les catégories

ANENENENENEN

Processus :

v Phase de préparation
Déterminer les attributs de caractéristiques et diviser chaque attribut de maniere ap-
propriée, puis classifier manuellement certains des articles a classer pour former des
échantillons d’apprentissage.

v" Phase de d’entrainement
Calculer la probabilité d’occurrence de chaque catégorie dans ’échantillon d’entrainement
et la probabilité conditionnelle de chaque attribut pour chaque catégorie.

v Phase d’application
Utiliser le classificateur pour la classification, ’entrée est le classificateur et I’échantillon
a classer, la sortie est la catégorie de classification de 1’échantillon

Avantages :

v Treés bonne performance pour les données a petite échelle, adaptées aux taches de multi-
classification, adaptées a I’entrainement incrémentale.

Inconvénients :

v Sensible a I'expression des données d’entrée (discretes, continues, extrémement petites/-
grandes). Si les caractéristiques sont dépendantes, il y a des problemes

2.2 Méthode des k plus proches voisins (KNN)

En donnant un ensemble de données d’entrainement et une nouvelle instance, on cherche
les k instances d’entrainement les plus proches de cette nouvelle instance dans I’ensemble de
données d’entrainement, puis on compte le nombre de chaque catégorie a laquelle appartient les
k instances. La catégorie avec le plus grand nombre est la catégorie de cette nouvelle instance.

Avantages

v' Pensée simple, théorie mature, peut étre utilisés pour faire la classification aussi la régres-
sion

v' Peut étre utilisé pour la classification non linéaire

v La complexité du temps d’entrainement est O (n)

v Haute précision, pas d’hypothéses sur les données, pas sensible aux valeurs aberrantes

Inconvénients

v Une grande quantité de calculs

v Déséquilibre de I’échantillon (c.-a-d. Le nombre d’échantillons dans certaines catégories
est fort et le nombre d’autres échantillons est faible)

v Nécessite beaucoup de mémoire




2.3 Machine a vecteurs de support (SVM)

L'idée de SVM est de résoudre I’hyperplan qui peut correctement classer les échantillons
d’entrainement et maximiser leur espacement géométrique.

Principe : Figure 1 [2]

Figure 1 — Conception de SVM

v Supposons que l'on va diviser les cercles pleins et les cercles creuse en deux catégories

v Il existe plusieurs lignes (hyperplan) pour accomplir cette tache

v" En SVM, nous cherchons une ligne de démarcation optimale qui rend la marge a chaque
coté la plus grande

v Dans ce cas, les points en gras sont appelés vecteurs de support

Supposons que les échantillons d’entrainement sont linéairement séparables, c’est-a-dire qu’il
y a un hyperplan qui peut diviser correctement les échantillons. Cependant, dans les taches
pratiques, peut-étre qu’il n’ait pas d’hyperplan qui peut diviser correctement les échantillons.
A ce stade, on introduit la fonction noyau pour mapper les échantillons de I’espace d’origine
vers un espace de caractéristiques avec une plus élevée dimension comme Figure 2 [2]. Dans le
nouvel espace de caractéristiques, les échantillons peuvent étre linéairement séparables.

Cependant, dans les taches pratiques, peut-étre qu’il n’ait pas d’hyperplan qui peut diviser
correctement les échantillons. Donc, la fonction du noyau est introduite pour mapper les
échantillons de l’espace d’origine vers un espace de caractéristiques avec une plus élevée
dimension. Dans le nouvel espace de caractéristiques, les échantillons peuvent étre linéairement
séparables.

Avantages

v~ Utiliser la fonction noyau pour mapper l'espace de grande dimension

v' Utiliser la fonction noyau pour résoudre la classification non linéaire

v L’idée de la classification est tres simple, c’est-a-dire maximiser la distance entre I’échan-
tillon et la zone de décision

v' La classification a un bon résultat

Inconvénients
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A A

A

Figure 2 — Fonction noyau : mappage

v 1l est difficile d’entrainer un gros volume de données
v Ne peut pas directement prendre en charge la multi-classification, mais on peut utiliser
des méthodes indirectes pour la faire

2.4 Arbre de décision

Arbre de classification :

v D’abord, calculer les coefficients de Gini des caractéristiques actuelles

v’ Sélectionner la caractéristique avec le plus petit coefficient de Gini comme caractéristique
de division

v Trouver la catégorie de classification avec le plus petit coefficient de Gini comme point de
division optimale

v" Diviser I’échantillon actuel en deux catégories, I’'un : la catégorie de caractéristique est
égale au point de division optimale, 'autre n’est pas égal

v' Faire récursivement la division ci-dessus jusqu’a toutes les feuilles sont vers la méme
catégorie ou le nombre de feuilles inférieur a un certain seuil

La sortie est la catégorie le plus a laquelle les nceuds feuille appartienne.
Arbre de régression :

v' Sortir la moyenne de chaque valeur des échantillons dans les nceuds feuille.
Avantages

v' Le calcul est simple, peut étre interprété, plus approprié pour traiter I’échantillon qui
manque d’attribut, traiter des caractéristiques non pertinentes

Inconvénients

v' La classification par un seul arbre de décision est faible et il est difficile a traiter des
variables de valeur continue
v Il est facile a sur-ajuster

2.5 Forét d’arbres décisionnels (RF)

La forét d’arbres décisionnels est composée de nombreux arbres de décision, et il n’y a pas de
relation entre eux. Quand on fait la prédiction, il faut déterminer chaque arbre de décision, et
enfin utilise des idées de Bagging pour obtenir les résultats (c’est-a-dire, I'idée de voter)
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Processus d’apprentissage :

v Il y a maintenant N échantillons d’entrainement, chaque échantillon a M caractéristiques,

il faut construire K arbres

v" Retirer N échantillons avec remplacement a partir de N échantillons d’entrainement
comme des ensembles d’entrainement (les échantillons n’ont pas été pris comme échan-

tillons de prédiction, et évaluer leurs erreurs)

v' Retirer m caractéristiques a partir des M caractéristiques (m « M)
v' Utiliser les échantillons pour créer des arbres de décision dont chaque nceud ne peut pas
étre divisé ou tous les échantillons pointent vers la méme catégorie

v Répéter K fois étape 2 pour construire la forét

Processus de prévision :

v" Entrer les échantillons de prédiction dans K arbres pour prévoir séparément
v’ §’il s’agit d’un probleme de classification, utiliser directement la méthode de vote pour

choisir la catégorie de fréquence la plus élevée

v S’il s’agit d’un probleme de régression, utiliser la valeur moyenne de la classification

comme résultat

2.6 Perceptron

« Le perceptron peut étre vu comme le type de réseau de neurones le plus simple. C’est un
classifieur linéaire. Dans sa version simplifiée, le perceptron est mono-couche et n’a qu’une seule
sortie a laquelle toutes les entrées sont connectées et les entrées et la sortie sont booléennes. Plus
généralement, les entrées peuvent étre des nombres réels.» [WWW W 1]Le modéele de perceptron

est comme Figure 3

Etant donné un ensemble de données d’entrainement, les poids et le seuil peuvent étre obtenus

par l'apprentissage.

Les regles d’apprentissage sont treés simples, pour un échantillon (x, y), si la sortie de la percep-

output

input
I T2

Figure 3 — Modeéle de perceptron

tion est 9, alors on ajuste les poids :

Si la prédiction est correcte, soit y = 9, alors le perceptron ne change pas, sinon les poids seront

ajustés.

w; — w; + Aw;

Aw; =n(y-9)



2.7 Rétro-propagation du gradient (Back Propagation)

Pour chaque exemple d’entrainement, l’algorithme Back Propagation effectue les opérations
suivantes :

v D’abord, des exemples d’entrainement sont fournis a la couche d’entrée, puis le signal est
transmis couche par couche jusqu’a ce que la couche de sortie se produise

v' Et puis on calcule l'erreur de couche de sortie et I'erreur est propagée vers l’arriere aux
neurones de la couche cachée

v Enfin selon l'erreur de couche cachée des neurones on ajuste les valeurs de poids et de
seuil

v Le processus est cyclé jusqu’a ce qu'une condition d’arrét soit atteinte, par exemple,
l’erreur d’entrainement a atteint une petite valeur

3 Classification de séquences

Les séquences n'ont pas de caractéristiques explicites. Méme avec des techniques sophistiquées
de sélection de caractéristiques, la dimensionnalité des caractéristiques potentielles peut étre
trés élevée et la nature séquentielle des caractéristiques est difficile a capturer. Cela rend
la classification des séquences difficile. Et La plupart des classificateurs, tels que ’arbre de
décision et le réseau de neurones, ne peuvent prendre des données d’entrée que comme vecteur
de caractéristiques.

Une facon de résoudre le probleme de la classification des séquences consiste a transformer une
séquence en un vecteur de caractéristiques grace a des sélections de caractéristiques.

Pour garder l'ordre des éléments dans une séquence, une courte segmentation de séquence de k
symboles consécutifs, appelé un k-gram, est généralement sélectionné comme une caractéristique.
Etant donné un ensemble de k-gram, une séquence peut étre représentée comme un vecteur de
la présence et de I’absence des k-gram ou comme un vecteur des fréquences des k-gram.[5]

4 Réseau de neurones récurrents

"Un réseau de neurones récurrents est un réseau de neurones artificiels présentant des connexions|i
récurrentes. Un réseau de neurones récurrents est constitué d’unités(neurones) interconnectés.
Les unités sont reliées par des arcs qui possedent un poids. La sortie d’'un neurone est une
combinaison non linéaire de ses entrées."[\WWWW?2] Dans la Figure 4, c’est un schéma d’un réseau
de neurones récurrents a une unité reliant I’entrée et la sortie du réseau. A droite est la version
dépliée de la structure.
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Figure 4 — Schéma d’un réseau de neurones récurrents




5 Long Short-Term Memory

Un réseau Long Short-Term Memory(LSTM) est un type de réseau de neurones récurrent. En
général, une unité LSTM est composée d’une cellule, d’'une porte d’entrée (input gate), d'une

porte de sortie (output gate) et d’'une porte d’oubli (forget gate). La cellule est pour mémoriser
I’état a long terme.

Le schéma du LSTM est dans la Figure 5.

Cr-2 ( ) Cr-1 Ct Crs1
g % %
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ht+1
Xi-1 Xt X+l
Figure 5 — Schéma du LSTM

A l'instant t, LSTM a trois entrées :

- X; : le vecteur d’entrée
- h;_; : le vecteur de sortie au moment antérieur
- ¢;_1 : le vecteur d’état de cellule au moment antérieur

LSTM utilise deux gates pour controler 1’état de la cellule c. La forget gate f est utilisé pour
déterminer combien de ¢, ; sera effacé. Input gate i détermine combien de X; sera entré dans la

cellule. Output gate o sert a controler combien de c; sera utilisé pour calculer la sortie. W est le
poids.

Le schéma d’une cellule du LSTM est dans la Figure 6.
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Figure 6 — Schéma d’une cellule du LSTM




4 Analyse et conception

1 Analyse du probleme

Le probléeme de mémorisation intelligente est séparé du probleme SMTT pour l'optimiser par
une méthode de Machine Learning. Mais, les deux problémes sont indépendants.

Dans ce projet, nous nous intéressons qu’en donnant une solution s’elle est utile pour résoudre
des autres problemes. Donc nous définissons ce probléeme comme un probléme de classification
de séquence.

2 Analyse de données

Les données pour I'entrainement sont stockées dans les fichiers d’un format txt. Elles sont
récupérées de la mémoire. I1 y a les données d’instance et les données de solutions. On peut
dire que dans chaque instance il y a plusieurs solutions. Chaque solution est un échantillon
d’entrainement.

Par exemple, le fichier « ins_2.txt » contient les données d’une instance. Chaque ligne représente
le processing time et le due date d’une tache. Pour la premiere ligne dans la Figure 1 ci-dessous, «
13 » est le processing time du job numéro 1 et « 3319 » est le due date du job numéro 1.Ily a
200 jobs dans cette instance et le numéro de jobs est en ordre (numéro 1 - numéro 200).

Le fichier « memog_200_2.txt » contient les données de solutions. Chaque deux lignes représente
une solution d’un sous-probléme. Par exemple : pour la premiere ligne dans la Figure 2, « 0 » est
le nombre de fois d’utilisation de cette solution, « 10 » est le nombre de jobs dans cette solution,
« 3804 » est la date début (start time t;) de cette solution. Pour la deuxieme ligne, chaque chiffre
représente le numéro d’un job dans cette solution.

I1 faut noter que chaque solution est de différente taille.

3 Analyse d’entrée/sortie

Nous allons organiser les données dans une séquence comme l’entrée. Les entrées peuvent étre
une séquence de différentes taille parce que dans chaque solution le nombre de taches n’est
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B ins_2. txt 3 ‘
1 13 3319
2 3 3751
5 35 3876
4 Bo 3673
5 5 3440
6 92 3199
7 30 3979
2 86 3413
9 99 3039

10 4 2983

11 36 3255
12 66 2893
15 41 4212
14 27 2898
15 40 3460
16 21 4031
17 20 4417
18 5 2921

19 98 3734
20 77 2991

21 10 4010
22 10 4086
23 44 2929
24 40 3771
25 47 3883
26 27 4103
27 37 4154
28 54 3482
29 61 3036
30 72 2763

Figure 1 — Données d’une instance

pas pareil. Sur 'organisation des données, nous réfléchissons d’abord utiliser la moyenne de
processing time et due date pour réduire la dimension d’entrée. Mais apres la discussion avec
encadrant, nous pensons cette méthode ne peut pas bien représenter les caractéristiques des
données. Il vaut mieux de saisir chaque processing time et chaque due date en ordre.

La sortie est un résultat de classification. Il y a deux possibilités, la solution sera utilisée et la
solution ne sera pas utilisée.
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B memlog_200_2. txt E34

1 0 10 3804

2 35 33 32 117 7 184 21 106 16 145

3 0 10 6225

4 86 122 187 46 103 81 88 174 4 149

5 0 10 2853

& 193 8 132 148 42 199 142 183 100 59
7 0 10 3892

& 106 16 145 165 22 114 105 116 26 63
9 2 10 4395

10 150 17 159 73 49 50 82 130 124 27
11 36 10 4395

12 150 17 159 73 49 50 82 130 124 9%e¢
13 0 10 3499

14 59 200 189 97 2 154 24 191 139 3

15 0 10 4384

16 150 17 73 159 49 50 82 1le5 124 48
17 0 10 2876

18 176 189 93 97 2 154 24 127 181 115

Figure 2 — Données de solutions

4 Analyse de méthode

En général, quand nous choisissons une méthode de Machine Learning, on a plusieurs points a
réfléchir, par exemple :

v' Les caractéristiques de données

v La dimension et l'attribut de données
v Le temps d’entrainement

v' LT'urgence de mission

v L'utilisation de données

v’ La précision

Dans ce projet, les données sont des séquences avec plusieurs éléments. Les séquences n’ont
pas de caractéristiques explicites. Méme avec des techniques sophistiquées de sélection de
caractéristiques, la dimensionnalité des caractéristiques potentielles peut étre tres élevée et la
nature séquentielle des caractéristiques est difficile a capturer. Cela rend la classification de
séquences difficile. La dimension de données est grande a cause du nombre de taches dans une
instance.

Cette mission n’est pas tres urgente, donc nous n’allons pas de limite du temps d’entrainement.
Pour le résultat, il faut une haute précision, sinon il ne peut pas optimiser le probleme original.

En I'absence d’algorithmes testés différents, mémes le développeur de données et d’algorithmes
de Machine Learning ne peuvent pas dire quel algorithme a une meilleure performance. Nous
ne nous attendons pas réussir pour une seule fois, mais nous espérons analyser les méthodes
communes de Machine Learning pour choisir un algorithme.

Pour la méthode de classification naive bayésienne, elle est adaptée aux taches de multi-
classification. Elle a une trés bonne performance pour un petit volume de données. Mais
pour un grand volume de données, la méthode ne marche pas bien. Quand les caractéristiques
d’entrée sont dépendantes, il y a aussi des problemes. Donc, cette méthode n’est pas choisie.

Pour la méthode de k plus proches voisins (KNN), la pensée est simple et la théorie est ma-
ture, la complexité du temps d’entrainement est O(n) et elle a une haute précision. Mais une
grande quantité de calculs et beaucoup de mémoire sont nécessaires. Notre objectif consiste a
économiser la mémoire. Donc, cette méthode n’est pas adaptée.

Pour la méthode de machine a vecteurs du support, I'idée de la classification est tres simple,
soit maximiser la distance entre les échantillons d’entrainement et la zone de décision. Et la
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classification a un bon résultat. Mais c’est difficile pour cette méthode d’entrainer un gros
volume de données. C’est une limite.

Pour la méthode d’arbre de décision, la classification par un seul arbre de décision est faible et
elle est facile a sur-ajuster.

Pour la méthode d’arbre décisionnel, la précision est haute est I'entrainement est rapide. Mais la
dimension des données ne peut pas étre treés grande.

Pour la méthode de réseau de neurones, la précision est haut. Et ’extraction automatique des
caractéristiques peut étre effectuée sans intervention humaine, cela permet de résoudre la
difficulté que les séquences n‘ont pas de caractéristiques explicites. Cette méthode est adaptée
a un grand volume de données d’entrainement. L'inconvénient est que I’entrainement a une
longue période et beaucoup de parametres.

En comparant ces méthodes de Machine Learning, la méthode de réseau de neurones semble
étre un bon choix. Elle permet de traiter des problémes non structurés dans des domaines tres
complexes. Il est plus performant que les statistiques ou les arbres de décisions.

Voici un tableau de synthese Figure 3.

Analyse de méthode

L'extraction Adaptée a un gros | Uentrainement Haute précision
automatique des |volume de est rapide

caractéristiques |données

Réseau de Réseau de Forét d'arbres SVM, Réseau de
neurones neurones décisionnels, KNN neurones, KNN,

Classification
naive bayésienne
(petit volume de
données)

\ g

Réseau de neurones

20

Figure 3 — Tableau de synthése

Pour les réseaux de neurones classiques, il y a deux limitation :

- n‘acceptent que le vecteur de taille fixe.
- ne tiennent pas compte de la nature séquentielle de certaines données (langue, vidéo, série
temporelle etc).

On a déja parlé d’entrée, c’est une séquence de taille variable. Ainsi, les réseaux de neurones
classiques ne s’appliquent pas a notre probleme.

Mais les réseaux de neurones récurrents surmontent ces limitations. Il est adapté pour des
données d’entrée de taille variable. Néanmoins les réseaux de neurones récurrents affrontent le
probléeme de disparition du gradient pour apprendre a mémoriser des évenements passés.

Et 'ordre de la séquence est aussi important parce que dans le probléme original (SMTT),
l'objectif est d’organiser les taches en ordre afin de minimiser le retard total. C’est-a-dire il faut
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tenir compte de les taches antérieures. Donc c’est nécessaire de mémoriser des évenements
passés.

Et un réseau LSTM est l'architecture particuliére de réseau de neurones récurrents la plus utilisé
en pratique qui permet de résoudre le probleme de disparition de gradient. L'état de cellule
du LSTM qu’on a mentionné dans 1’état de ’art est pour le résoudre. Il peut sauvegarder 1’état
d’évenement a long terme.

Par conséquent, LSTM est notre choix final.




Mise en ceuvre

1 Outils et librairies utilisées

- Librairies utilisées : tensorflow Figure 1, numpy Figure 2

Tensorflow est un outil open source d’apprentissage automatique pour le calcul numérique en
utilisant des graphes de flux de données.

“® TensorFlow

Figure 1 - Logo du Tensorflow

Numpy est une bibliotheque destinée a manipuler des matrices ou tableaux multidimensionnels
ainsi que des fonctions mathématiques opérant sur ces tableaux.

% NumPy

Figure 2 — Logo du Numpy

- Outil de visualisation : Tensorboard
Tensorboard peut étre utilisé pour visualiser le graphe de Tensorflow et aussi les parametres.

Pour les détails sur les versions exactes et les installations sont en annexe.
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2 Implémentation

Ce projet est composé comme la Figure 3 ci-dessous.

- Istm.py contient les codes principaux pour réaliser les fonctionnements.

- test.py sert a faire les tests unitaires.

- Le dossier "data” est pour stocker les données d’entrainement et les fichiers générés pour lancer

Tensorboard.

- Le dossier "test data” est pour stocker les données pour les tests unitaires.
- Le dossier "MODEL" sert a sauvegarder le modele généré par le réseau de neurones.
- Istm.html et test.html sont respectivement les documentations du Istm.py et html.py.

«cache
idea
_ pycache
data
MODEL
test data
e [stm
B Istm
] README.md
| ] tensorboard
e test

& test

2018/3/24 18:55
2018/3/26 10:11
2018/3/26 0:00
2018/3/25 0:26
2018/3/26 9:20
2018/3/25 0:36
2018/3/26 0:01
2018/3/26 8:38
2018/2/21 10:41
2018/3/26 8:47
2018/3/25 23:49
2018/3/25 23:49

Figure 3 — Composition du projet

2.2 Diagramme de classe

Le diagramme de classes dans la Figure 4 montre la modélisation du projet :

DataGenerator

- data : vector

- labels : vector

- seqlen ; vector

- batch_id: int

- nb_samples_test  int
- nb_samples_train : int

+ __init__(self : DataGenerator) : void

+ data_count(path : String) : int, int

+ data_balance(path_solutions : String, path_train : String, path_test : String) : void
+ data_extract(max_seq_len : int, path : String) : void

+ data_shuffle() : void

+next_batch(batch_size : int) : vector vector,vector

TR +test_data_count() : void

ModelRNN

+dynamic_rnn(x : tensor, seglen : tensor, weight : tf Variable, biases : tf Variable) : tensor

unittest.TestCase

TestData

+test_data_balance() : void
+ test_data_extract() : void
+ test_next_batch() : void

AccuarcyTest

+ __init__(self: AccuarcyTest) : void

Figure 4 — Diagramme de classes

- La classe DataGenerator défini plusieurs méthodes pour traiter des données.
- La classe ModeIRNN défini la méthode pour construire un réseau de neurones récurrent.
- La classe AccuarcyTest sert a tester avec des données pour obtenir un pourcentage de précision.

- La classe TestData sert a faire des tests unitaires.
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2.3 Choix techniques

2.3.1 Parametres

Ce sont des parameétres que j’ai utilisé.

start_learning_rate = 10x%x-5

training_steps = 2000 # Number of training steps

batch_size = 256 # Number of data used to train each step
display_step = 50 # Print the loss and accuracy each 50 steps

# Network Parameters

seq_max_len = 200 # Sequence max length, Nbjobs

n_hidden = 256 # Hidden layer num of features. Size of weight array in a cell. The
capacity of learning ability.

n_classes = 2 # Appeared sequence or not

- starting_learning_rate : le taux d’apprentissage au début, représente la vitesse d’apprentissage.

- training_steps : le nombre de fois d’entrainement d’un batch de données. On peut dire « étape »
en francais.

- batch_size : la taille d’un batch, c’est-a-dire le nombre de données qu’on utilise pour faire
I’entrainement chaque fois.

- display_step : chaque display_step, on affiche le résultat.
- seq_max_len : la longueur maximum de séquences.

- n_hidden : le nombre de couches cachées et aussi la taille de tableau de poids dans une cellule
LSTM, représente la capacité d’apprentissage.

2.3.2 Définition d’entrées

Pour les données d’entrées, j’ai récupéré ce qu’on a besoin de données originales. On peut
calculer le start time de chaque tache par le start time et le processing time de son job antérieur.

Dong, les données d’entrées est un vecteur de 3-dimension. La premiere dimension représente
une instance, la taille est le nombre de solutions dans cette instance. La deuxieme dimension
représente une solution, la taille est le nombre de jobs dans cette solution. La troisieme dimension
représente un job, la taille est 3 y compris le start time t;, le processing time p; et le due date d; de
ce job.

I1 faut noter que la taille de chaque solution n’est pas pareil et j’ai complété chaque solution
avec 0 pour que ils soient de la méme taille afin de les saisir dans le réseau de neurones.

C’est montré dans la Figure 5.

2.3.3 Définition d’étiquettes (labels)

Les labels pour ’entrainement est générés par le nombre de fois d’utilisation d’une solution. Si
ce nombre est 0, le label est [0., 1.], sinon le label est [1., 0.]. Les labels sont utilisés comme les
valeurs réelles pour 'apprentissage. Ils seront contrastés avec les valeurs prédictives.
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Une solution

[/ [t pz di], [t pa, da], = [tn1, po1, dna], =, [0, O, Q] /,

| Un job |_ 4t1, p1, d1]| [tz, p2, d2], = [tn2, Pz, dna], == ,[0,0,0]

[Tt p1, di], [tz, pa, d2], = [tns, Pra, Crg], o ,[0,0,0]/ Une instance

[[t1, Pz di], [tz, P2, da, = [ton, Prn, dan], oo , [0, 0, O] ]]

Figure 5 — Données d’entrée

2.3.4 Définition de sorties

Les état final du LSTM est utilisé pour calculer la sortie.

outputs, state = tf.contrib.rnn.static_rnn(cell=1stm_cell, inputs=x, dtype=tf.
float32, sequence_length=seqlen)

state = tf.stack(state[1])

pred_state = tf.matmul (tf.stack(state), weights| out’]|) + biases| out’]

2.3.5 Méthode pour construire le réseau

D’abord, j’ai défini une cellule Istm_cell avec tensorflow. Ensuite, j’ai créé un réseau de neurones
récurrents par Istm_cell. Le code est au dessous. « outputs » est une liste de sorties a chaque étape
de temps. « state » est 1’état final.

import tensorflow as tf

x = tf.unstack(value=x, num=seq_max_len, axis=1)

Istm_cell = tf.contrib.rnn.BasicLSTMCell(n_hidden)

outputs, state = tf.contrib.rnn.static_rnn(cell=1stm_cell, inputs=x, dtype=tf.
float32, sequence_length=seqlen)

state = tf.stack(state[1])

pred_state = tf.matmul(tf.stack(state), weights|[ out’]|) + biases| out’]

return pred_state

2.3.6 Définition de loss

Le loss est utilisé pour calculer la différence entre la valeur prédictive du modele et la valeur
réelle.

Lobjectif du modele est de minimiser le loss.

Le loss est défini comme :

[

‘cost = tf.reduce_mean(tf.nn.softmax\_cross\_entropy\_with\_logits\_v2(logits=pred,
‘ labels=y)) # Define loss

L

La méthode tf.nn.softmax_cross_entropy_with_logits_v2(logits=pred, labels=y) calcule ’entropie
croisée softmax entre les logits (les valeurs prédictives) et les labels (les valeurs réelles). L'idée est
de mesurer la différence de la distribution de probabilité entre les logits et les labels. Apres, jai
utilisé tf.reduce_mean() pour calculer la moyenne des entropies croisées softmax afin de obtenir
une valeur de loss.



CHAPITRE 5. MISE EN GBUVRE

2.3.7 Définition de précision

Pour définir la précision d’entrainement, j’ai utilisé le code ci-dessous.

correct_pred = tf.equal(tf.argmax(pred, 1), tf.argmax(y, 1))
accuracy = tf.reduce_mean(tf.cast(correct_pred, tf.float32))

La méthode tf.equal() est pour détecter si la valeur prédictive correspond a la valeur réelle cette
méthode retourne un tableau de type booléen. Ensuite, il faut calculer la moyenne de ces valeurs
booléennes pour obtenir une précision d’entrainement.

2.3.8 Définition d’optimiseur

Loptimiseur sert a implémenter 1’algorithme de descente de gradient pour minimiser le loss.

optimizer = tf.train.GradientDescentOptimizer(learning_rate=start_learning_rate).
minimize(cost)

Compte tenu de la limite de la CPU de mon ordinateur, j’ai choisi les données d’une instance
pour l'entrainement. Dans cette instance, il y a 41814 échantillons (solutions). Je les ai divisé en
deux parties : 31362 échantillons pour I’entrainement, 10452 échantillons pour le test.

Chaque échantillon a une étiquette (label). Donc notre apprentissage contient a I'apprentis-
sage supervisé. C’est une technique d’apprentissage automatique ou 1’on cherche a produire
automatiquement des regles a partir d’'une base de données d’apprentissage.

Les poids dans le réseau de neurones sont au préalable initialisés avec des valeurs aléatoires. On
considére ensuite un ensemble de données qui vont servir a l'apprentissage.

Le processus est que : En donnant un batch de données comme entrée chaque étape, LSTM
calcule la sortie du réseau, apres il fait une rétro-propagation du gradient pour calculer I'erreur
pour chaque neurone d’un réseau de neurones. Enfin, selon les erreurs de neurones,les valeurs
de poids sont mets a jour.

2.4 Analyse

2.4.1 Equilibrage de données

Dans les données originales, les échantillons d’entrainement qui appartiennent a la classe [0.,1.]
(le nombre de fois d’utilisation est 0) est beaucoup plus que lesquels qui appartiennent a la
classe [1.,0.] (le nombre de fois d’utilisation n’est pas 0).

Les données d’entrainement sont équilibrées et cela permet d’améliorer la précision d’entraine-
ment et de test.

2.4.2 Mélange de données

D’abord, je n’ai pas mélangé les données, et I’entrainement n’est pas stable. L'entrainement a
une oscillation.

Apres le mélange, le résultat est plus stable.
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2.4.3 Réorganisation de données

Au début, les données sont organisées en un tableau d’une forme [nombre de solutions,
seq_max_len*3, 1]. Apres, je l’ai changé a [nombre de solutions, seq_max_len, 3]. Ainsi, la
vitesse d’exécution sont améliorées. Et cela permet de rendre la caractéristique d’un job plus
apparente.

2.4.4 Ajustement de parametres

L’ajustement de parametre comme le taux d’apprentissage, la taille d’un batch, le nombre de
couches cachées est aussi important pour améliorer mon modéle.

Limites et risques Les données d’entrainement sont nombreuses. Par exemple, dans une ins-
tance, il y a environ 150000 solutions. Donc, une machine doit étre aussi puissante pour faire
I’entrainement sinon la machine peut étre bloquée.

Et le processus pour ajuster les parametres sont tres long et sec. Pendant cet étape, il faut essayer
plusieurs fois différents parametres. Donc il faut étre tres patient.

3 Evaluation de performance

L’évaluation de performance dépend trois aspects : la tendance de loss d’entrainement, la ten-
dance de précision d’entrainement et la précision de test. J’ai utilisé Tensorboard pour visualiser
la tableau de tendance de emphloss d’entrainement et la tableau de tendance de précision
d’entrainement.

3.1 Stratégie d’évaluation

Pour justifier le résultat, j’ai fait un tableau Table 1 de différents modeles que j’ai construit.

Table 1 — Tableau de synthése

Modeéle Structure
modéele 1 Le modéle sans entrainement
modele 2 modele 1 + entrainement

modele 3 | modéle 2+mélange et équilibrage de données+ajustement de taux d’apprentissage

modele 4 modele 3 + ajustement de la taille de batch

modeéle 5 modéele final

Le tableau Table 2 est la stratégie d’évaluation.

3.2 Analyse des résultats

Résultat de modele 1

J’ai testé ce modele 10 fois sans entrainement avec poids aléatoire. On peut calculer la moyenne
pour la comparer avec le modele qui est avec I’entrainement.
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Table 2 — Tableau de stratégie d’évaluation

1D Condition

1 | Evaluation du modele 1

Evaluation du modéle 2

Evaluation du modéle 3

Evaluation du modéle 4

Qr [ = | L |

Evaluation du modéle 5

Table 3 — Tableau de résultat de modele 1

test ID 1-1 1-2 1-3 1-4 1-5
Précision | 0.46470 | 0.50057 | 0.46450 | 0.50564 | 0.49062

Table 4 — Tableau de résultat de modele 1

test ID 1-6 1-7 1-8 1-9 1-10 Moyenne
Précision | 0.49493 | 0.50000 | 0.48259 | 0.50000 | 0.47426 | 0.487781

Le résultat est dans le tableau Table 3 et Table 4.
La moyenne de précision de test du modele 1 est 0.487781.
Résultat de modele 2

Le mélange et ’équilibrage de données ne sont pas faits dans le modele 2. J’ai obtenu une
précision de test 0.44718716.

Et dans le tableau de tendance de loss et de précision d’entrainement Figure 6, les deux variables
ne convergent pas du tout.

Résultat de modéle 3

Les résultats de précision de test qui utilise différents taux d’apprentissage sont dans le tableau
Table 5.

Table 5 — Tableau de résultat de modeéle 3

Learning rate 1077 1076 107> 1074

Précision 0.6283008 | 0.6977612 | 0.63432837 | 0.6653272

Les tableaux de tendance de loss et de précision d’entrainement sont dans la Figure 7, la Figure 8,
la Figure 9 et la Figure 10.

On va comparer les résultats par deux aspects : la précision et la convergence de loss et de la
précision d’entrainement.

Et par comparaison, je pense que 107> est un bon choix comme le taux d’apprentissage.
Résultat de modele 4
Le résultats de précision de test qui utilise différents taille de batch sont dans le tableau Table 6.

Les tableaux de tendance de loss et de précision d’entrainement sont dans la Figure 11, la
Figure 12 et la Figure 13.

Par comparaison, la convergence de loss et de précision d’entrainement est meilleur quand la
taille de batch égale a 512.
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logs_1

accuracy.1

Figure 6 — Pas de mélange et équilibrage de données

Table 6 — Tableau de résultat de modeéle 4

Batch size 128 256 512
Précision | 0.5164562 | 0.7090509 | 0.58802146

Résultat de modéle 5
Le résultat est dans le tableau Table 7 et Table 8.

Table 7 — Tableau de résultat de modeéle 5

test ID 5-1 5-2 5-3 5-4 5-5

Précision | 0.6625526 | 0.8034826 | 0.6472446 | 0.8104669 | 0.65059316

Table 8 — Tableau de résultat de modeéle 5

test ID 5-6 5-7 5-8 5-9 5-10 Moyenne
Précision | 0.7057979 | 0.66350937 | 0.7106774 | 0.8214696 | 0.6880023 | 0.71637964

La moyenne de précision du modele 5 est 0.71637964.

On peut voir que la précision augmente environ 22.86% en comparant avec le modéle sans
entrainement. Cela permet de justifier ’efficacité de notre méthode.

Et jusqu’a ce moment, les parametres du meilleur modele que j’ai entrainé sont :
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Learning rate =10~

loss_1

accuracy.l

Figure 7 — Learning rate=10""

# Parameters

start_learning_rate = 10x%x-5

training_steps = 2000 # Number of training steps
batch_size = 512 # Number of data used to train each step

# Network Parameters

seq_max_len = 200 # Sequence max length, Nbjobs

n_hidden = 256 # Hidden layer num of features. Size of weight array in a cell. The
capacity of learning ability.

n_classes = 2 # Appeared sequence or not

La précision de test est 0.73488325. Et la tableau de tendance de loss et précision d’entrainement
est dans la Figure 14.

Remarque : Dans les tableaux de tendance de loss et de précision, la ligne avec une couleur
foncée est la courbe apres le lissage. Et la ligne avec une couleur claire est la courbe originale.
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Learning rate = 10 °°

loss_1

accuracy.l

Figure 8 — Learning rate=107°
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Learning rate = 10~

loss 1

accuracy_1
7\

Figure 9 — Learning rate=10">
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Learning rate = 10~
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Batch size = 128
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Figure 11 - Batch size=128
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Batch size = 256

loss_1

accuracy.l

Figure 12 - Batch size=256
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Batch size = 512

loss_1

aceuracy_1

Figure 13 — Batch size=512
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cost_1

accuracy_1

Figure 14 — Le meilleur modele rencontré




Bilan et conclusion

Dans le premier semestre, j’ai lit quelques littérature pour savoir plus sur le probléme et
I'organisation de données. Et j’ai étudié plusieurs méthodes de Machine Learning et je les ai
comparé. Ca me permet d’améliorer la compétence d’auto-apprentissage et d’analyse. Enfin j’ai
choisi la méthode de réseau de neurones pour faire ce projet.

Et dans le deuxieme semestre, j’ai fait tous mes efforts sur la réalisation. ]’ai traité les données
et construit le modele du réseau de neurones récurrents pour faire l'entrainement. Et j’ai essayé
plusieurs méthodes pour améliorer le modele. Enfin j’ai fait nombreux tests sur I'implémentation
afin de vérifier le bon fonctionnement du modéele. J’ai appris le processus d’apprentissage
profond et j’ai eu une connaissance profonde de réseau de neurones. J’ai beaucoup appris dans
ce projet.

J’ai résumé ce que j’ai fait et la perspective.

1) Analyse du contexte et du probleme

2) L'organisation du projet

3) Analyse de ’entrée et de la sortie

4) Apprentissage des principales méthodes de Machine Learning
5) Apprentissage la méthode de classification de séquence

6) Choix et vérification d’'une méthode

7) Rédaction du cahier de spécification et du rapport

8) Construire un modele en utilisant la méthode de réseau de neurones
9) Entrainer et évaluer le modele

10) Améliorer le modéle

11) Modifier le rapport

2 Perspective

1) Utiliser la validation croisée pour estimer la fiabilité
2) Augmenter le nombre d’échantillons
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3) Appliquer le modele en pratique

3 Bilan sur la qualite

Apres les essais de plusieurs méthode pour améliorer le modele d’apprentissage, la précision
augmente environ 22.86% en comparant avec le modele sans entrainement. C’était pas mal.

Le plus important c’est que dans ce domaine la méthode d’apprentissage profond n’est pas
beaucoup utilisée. Le résultat de projet indique que l'on peut continuer la recherche en utilisant
la méthode d’apprentissage profond dans ce domaine.




Annexes




A Specifications fonctionnelles

La fonctionnalité du systeme est de prévoir si une solution est utile pour déterminer si elle doit
étre mémorisée.

L’entrée est une séquence qui contient les données liées d’une solution.

La sortie est un résultat de classification. Il y a deux possibilités, la solution est utile et la
solution n’est pas utile.

Doncg, il faut construire un classificateur pour réaliser cette fonction.




Speécifications non fonction-
nelles

1 Contraintes de developpement

Il n’y a pas de contrainte de développement liée au matériel. Il faut noter cependant qu’une
machine doit étre "puissante” pour 1’étape d’entrainement.

2 Contraintes de fonctionnement

Il y a quelques contraintes sur les données.

v La dimensionnalité de données est grande.

v' La taille de données de chaque solution est différente.

v Une solution (correspond a un nceud dans l’arbre) peut apparaitre plusieurs fois dans
une instance, mais pour les autres instances, ce n’est pas forcément le cas. Donc il faut
considérer la relation entre le noeud et le nceud parent. Ainsi, la dimensionnalité de
données doit augmenter.




C Cahier de developpeur

1 Installation et configuration

Installer Python 3.6.2
Télécharger I'installateur de Python 3.6 (https ://www.python.org/) et I'installer.

Variable d’environnement
Ajouter le chemin de Python (par exemple : « C :\Python36 ») et le chemin de pip (par exemple :
« C:\Python36\Lib\site-packages\pip ») a variable d’environnement.

Installer tensorflow, numpy
Utiliser pip pour installer les bibliotheques.
Les commande d’installation du tensorflow Figure 1 :
- pip install —upgrade tensorflow
Les commande d’installation du numpy :

D:\PRD\Code'Memorisation>pip install ——upgrade tensorflow
Collecting tensorflow
Downloading tensorflow-1. 6. 0—cp36-cp36m—win_amd64. whl (32. 3MB)
100% | NNNENNNNNNNNNNNERRRRRNNNNNNNNNNN| 32. 3MB 40kB/s

Figure 1 — Installation de tensorflow

- pip install numpy
Installer Git

- Télécharger Git sur le site web https ://git-scm.com/downloads

- Cliquer avec le bouton droit dans votre répertoire, choisir « Git Bash Here » et vous pouvez
voyer un terminal Figure 2

- Taper la commande « git clone https ://github.com/unbreakablelzc/Memorisation.git » pour obtenir
le code et vous pouvez voyer différentes versions du code Figure 3.

Lancer Tensorboard
Taper la commande dans votre terminal :
- tensorboard —logdir path/to/log-directory Figure 4

Remarque : « path/to/log-directory » est un chemin absolu
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MINGW64:/c/Users/tospi/Desktop - O X

~/Desktop

Figure 2 — Lancer Git

MINGW64:/c/Users/tospi/Desktop - O X

$ git clone https://github.com/unbreakablelzc/Memorisation.git
Cloning into 'Memorisation’.

remote: Counting objects: 102, done.

remote: Compressing objects: 10

done.
, done.

~/Desktop

§ |

Figure 3 — Obtenir code de Github

D:\PRD\Code\Memorisation>tensorboard —logdir D:\PRD\Code\Memorisation'data\try

TensorBoard 1.6.0 at http://DESKTOP-V33D3TJ:6006 (Press CTRL+C to quit)

Figure 4 — Lancer Tensorboard

- Naviguer votre navigateur web indiqué, ici c’est « http ://DESKTOP-V33D3KT]J :6006 » pour
voir l'interface de TensorBoard Figure 5

2 Lancement du projet

Le projet compile sous « Pycharm 2017.1.3 » sous « Windows 10 64 bit ». Les bibliotheques
indiquées ci-dessus doivent étre installées. Et la configuration d’environnement est nécessaire.
Ensuite, vous pouvez exécuter Istm.py en utilisant Pycharm. Vous pouvez obtenir :

- Un affichage du processus d’exécution Figure 6

- Un fichier d’événement qui peut étre utilisé pour visualiser le graphe et les parametres de
Tensorflow Figure 7

- Des fichiers de variables qui sert a sauvegarder le modele d’apprentissage Figure 8
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TensorBoard x Difwong ~ — X

<« C @ desktop alarsé i 715 * g
TensorBoard SCALARS ~ GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS INACTIVE ~Cc e 0O
[[J Show data download links Q Filter tags (regular expressions supported)

Ignore outliers in chart scaling
accuracy_1 1
Tooltip sorting method: default -

accuracy_1
smoothing e

—_— 0.715

Horizontal Axis

STEP RELATIVE WALL.

0.000 20( 0 1.000k
fune nEQ
Write a regex to filter runs -
(@] cost_1 1
cost_1

TOGGLE ALL RUNS 300

D:\PRD\Code\Memorisation\data\try
200

Figure 5 - Variables avec Tensorboard

Run ©_lstm
G C:\Python36'\python. exe D:/PRD/Code/Memorisation/lstm. py
Data balancing
u Training and testing data already banlanced.
Il & -—————————Reading training data
. |E| positive (one): 13681 negative(zero): 15681
= |.=— data_raw_shape: (31362, 600)
2 ﬁ Start training
- ﬁ 2018-03-26 14:40:44.808981: I C:\tf jenkins‘\workspace'rel-win‘\M\windows\PY\36'\ten
X Step 512, Minibatch Loss= 5. 364313, Training Accuracy= 0. 50000
2 Step 25600, Minibatch Loss= 0.691105, Training Accuracy= 0. 52344
Figure 6 — Exemple de résultat
[] events.out tfevents. 1522056018 DESKTOP-V33D3T) 2018/3/26 11:20 DESKTOP-V33D3TJ .. 11,314 KB
Figure 7 — Fichier d’événement
| | checkpoint 2018/3/25 23:03 poats 1KB
D model.ckpt.data-00000-0f-00001 2018/3/25 23:03 DATA-00000-OF-0... 1,043 KB
| ] model.ckpt.index 2018/3/25 23:03 INDEX 34 1KB
| ] model.ckpt.meta 2018/3/25 23:04 META 3{t 12,831 KB

Figure 8 — Fichiers de variables

44




D Plan de développement et or-

ganisation

Dans les parties qui suivent, j’ai explicité les différentes taches principales de notre projet avant
de les représenter dans un diagramme de Gantt pour les répartir dans le temps.

1 Tache1l

Tache 1 permet de comprendre le projet et d’en définir son périmetre. Tout au long du projet,
cette tache pourra étre reprise si besoin (informations supplémentaires, par exemple). Elle est
composée de lecture d’articles et de documents concernant notre sujet, mais aussi d’informations
fournies par la MOA et de réunions entre la MOA et la MOE.

2 Tache 2

Tache 2 consiste a apprendre des principales méthodes de Machine Learning. ]J’ai appris les
méthodes qui sont informées dans 1’état de I’art. Dans la réunion avec les encadrants, on s’est
discuté pour choisir une méthode. Par analyse et comparaison des différentes méthodes, on a
choisi la méthode réseau de neurones.

3 Tache 3

Tache 3 consiste a collectionner les données et apprendre des librairies ce que je vais utiliser.
J’ai appris la librairie tensorflow et aussi la librairie Keras. tensorflow est le back-end de Keras, il
est plus puissant que Keras. Donc finalement j’ai choisi tensorflow.

4 Tache 4

Téache 4 consiste a la réalisation. Au début, j’ai traité les données et récupéré les données utiles.
Et apres j’ai construit le modele du réseau de neurones récurrents pour faire ’entrainement.
Et puis j’ai essayé plusieurs méthodes pour améliorer le modele, y compris I’équilibrage et le
mélange de données, 'ajustement de parametres.
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5 Tache 5

Téache 5 consiste a évaluer le modele. Je vais effectuer de nombreux tests sur I'implémentation
afin de vérifier le bon fonctionnement du modéle.

6 Diagramme de Gantt

Le diagramme de Gantt est comme Figure 1
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Dossiers de tests

1 Tests unitaires

Généralement, le framework « unittest » du Python est utilisé pour faire les tests unitaires. «
unittest » fournit une classe de base « TestCase » qui peut étre utilisée pour créer des cas de test.

Les tests individuels sont définis par des méthodes dont le nom commence par « test ». Cette
convention de nommage informe le test runner si une méthode est une méthode de test.

Ce que j’ai utilisé pour faire des tests unitaires est principalement I'appel de la méthode
assertEqual() afin de vérifier un résultat attendu.

1.1 Test runner

Un test runner est un composant qui organise I’'exécution de tests et fournit le résultat a 1'utilisa-
teur.

1.2 Test case

Un cas de test (test case) est 'unité individuelle de test. Il vérifie une réponse spécifique a un
ensemble d’entrées particulieres.

Voici un tableau de tests unitaires Figure 1, Figure 2.

Le résultat de tests unitaires est dans la Figure 3.

2 Tests fonctionnels

Les calculs comme l’entrainement d’un réseau de neurones profond avec Tensorflow peuvent
étre trés compliqués. Pour faciliter la compréhension et optimiser des programmes, on peut
utiliser Tensorboard pour visualiser le graphe de flux de données et aussi les parametres. Et on
peut aussi l'utiliser pour faire les tests fonctionnels.
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D Nom Description Résultat attendu Statut
1 test data | Appeler la méthode True (nb_zero=17); OK
_count data_count() dans la classe True (nb_one=8);

DataGenerator avec un
ensemble de données
connues pour tester si le
compte de deux classes de
données est correct.

2 test data | Appeler la méthode True (le fichier de OK
_balance | data_balance()dans la classe données d'entrainement
DataGenerator avec un généré est pareil comme
ensemble de données le fichier connu) ;
connues pour tester si les True (le fichier de

données sont bien équilibrées. | données de test généré
Les données de nombre pair est pareil comme le fichier

et impair sont tout testées. connu) ;

True ;

True;

3 test data | Appeler la méthode True (le vecteur du data 0K
_extract | data extract() dans la classe généré est pareil comme

DataGenerator avec un le vecteur connu) ;
ensemble de données True (le vecteur des /abels
connues pour tester si les généré est pareil comme
données récupérées sont le vecteur cannu) ;
correctes.

Figure 1 - Tableau de tests unitaires

True (le vecteur du seglen
généré est pareil comme
le vecteur connu)

4 test next | Appeler la méthode True; OK
_batch next_batch() dans la classe True
DataGenerator avec un
ensemble de données
connues pour tester sile
batch_id généré est correct.

Figure 2 — Tableau de tests unitaires

Run ", py.test for test.TestData - L
P@=E BE = Om® % All 4 tests passed - 35 543ms

@ Test Results C:\Python36\python. exe “D: \Program\PyCharn 2017. 1. 3\helpers\pycharn\_jb_pytest_rumner. py” —terget test. py: :TestData
T ed at 0:47

@ test
@ TestData
@ test_data_balance

L

@ test_data_count oms
=" @ test_data_extract s rootd:
@ test_next_batch 8MS  collected 4 items =

P 4Run  26:TODO  # Python Console  [@|Terminal 1 9: Version Control Q Event Log
635 CRLF: UTF-8: Gitmaster: @

Tests Passed: 4 passed (moments ago)

Figure 3 — Résultat de tests unitaires

2.1 Test d’entrainement

Dans le processus d’entrainement, l'objectif est de minimiser le « Minibatch Loss » pas a pas de
sorte que l'on puisse augmenter le « Training Accuracy ».

Pour le tester, j’ai affiché le « Minibatch Loss » et le « Training Accuracy » chaque 50 étapes. Le
résultat est dans la Figure 4, Figure 5.
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Memorisation = = Istm.py

Run: ‘ _ py.test for test.TestData.test_next_batch m
’ C:\Python36\python. exe D:/PRD/Code/Memorisation/lstm. py

———————————————————— Data balancing

Training and testing data already banlanced.

IZ_T% ————————————————— Reading training data——————————
_ E positive(one) : 15681 negative(zero): 15681
I_IIZICI data_raw_shape: (31362, 600)
> ﬁ Start training
. ﬁ 2018-03-27 22:29:19. 438945: I C:\tf_jenkins‘\workspace'\rel-win\M\windows'PY\36"%tensorflow®
b 4 Step 512, Minibatch Loss= 5. 984525, Training Accuracy= 0. 50586
2 Step 25600, Minibatch Loss= 2.039782, Training Accuracy= 0.47461

Step 51200, Minibatch Loss= 0.893898, Training Accuracy= 0. 350386
Step 76800, Minibatch Loss= 0.749822, Training Accuracy= 0. 50781
Step 102400, Minibatch Loss= 0.803710, Training Accuracy= 0. 30195
Step 128000, Minibatch Loss= . 50391
Step 153600, Minibatch Loss= . 46875
Step 179200, Minibatch Loss= . 50977
Step 204800, Minibatch Loss= . 47070
Step 230400, Minibatch Loss= . 51758
Step 256000, Minibatch Loss= . 63625
Step 281600, Minibatch Loss= 0.660949, Training Accuracy= 0. 68730

0. 739981, Training Accuracy= 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
Step 307200, Minibatch Loss= 0.611759, Training Accuracy= 0. 67969
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

. 780449, Training Accuracy=
. 722169, Training Accuracy=
. 763581, Training Accuracy=
. 700981, Training Accuracy=

. 637043, Training Accuracy=

Step 332800, Minibatch Loss= 0.620948, Training Accuracy= 0. 67773
Step 358400, Minibatch Loss= . 68555
Step 384000, Minibatch Loss= . 64062
Step 409600, Minibatch Loss= . 63672
Step 435200, Minibatch Loss= . 67383
Step 460800, Minibatch Loss= . 64648

Step 486400, Minibatch Loss= . 69141

. 593755, Training Accuracy=
. 670522, Training Accuracy=
. 648654, Training Accuracy=
. 662739, Training Accuracy=
. 645266, Training Accuracy=

. 594346, Training Accuracy=

Figure 4 — Affiche du résultat

2.2 Test de graphe de Tensorflow

Dans mon code, j’ai ajouté quelques codes pour générer le fichier d’événement. Et j’ai utilisé
ce fichier pour visualiser le graphe de flux de données et le tableau de tendance du « loss », «
Accuracy ».

Voici la figure de graphe de flux de données Figure 6. Il est cohérent comme prévu.

Voici la figure du tableau de tendance de « Loss » Figure 7. On peut voir que le « Loss » diminue
graduellement. C’est aussi comme prévu.

Voici la figure du tableau de tendance de « Accurary » Figure 8. On peut voir que le « Accurary »
augmente graduellement. C’est comme prévu.




ANNEXE E. DOSSIERS DE TESTS

Step 512000, Minibatch Loss= 0.630748, Training Accuracy= 0. 66016

Step 537600, Minibatch Loss= 0.637799, Training Accuracy= 0. 65625

Eﬁ Step 563200, Minibatch Loss= 0.632723, Training Accuracy= 0. 66408

. Step 588800, Minibatch Loss= 0.594453, Training Accuracy= 0.66211

=0 E Step 614400, Minibatch Loss= 0.637834, Training Accuracy= 0. 64648
~ 'E' Step 640000, Minibatch Loss= 0.636842, Training Accuracy= 0. 63086
Step 665600, Minibatch Loss= 0.635363, Training Accuracy= 0. 63281

x Step 691200, Minibatch Loss= 0.624927, Training Accuracy= 0. 63672
2 Step 716800, Minibatch Loss= 0.622332, Training Accuracy= 0.65234

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
4] 0
0 0
0 0
0 0
Step 742400, Minibatch Loss= 0.632193, Training Accuracy= 0. 64258
Step 768000, Minibatch Loss= 0.589479, Training Accuracy= 0. 68335
Step 793600, Minibatch Loss= 0 0.71538
Step 819200, Minibatch Loss= 0 0. 65625
Step 844800, Minibatch Loss= 0 0.65234
Step 870400, Minibatch Loss= 0 0. 64844
Step 896000, Minibatch Loss= 0 0. 63039
Step 921600, Minibatch Loss= 0 0. 66406
Step 947200, Minibatch Loss= 0 0.63281
Step 972800, Minibatch Loss= 0 0. 66406
Step 998400, Minibatch Loss= 0.623042, Training Accuracy= 0. 66211
Step 1024000, Minibatch Loss= 0.615382, Training Accuracy= 0. 63625

Optimization Finished!

. 547059, Training Accuracy=
. 630590, Training Accuracy=
. 630565, Training Accuracy=
. 612692, Training Accuracy=
. 634254, Training Accuracy=
. 9895291, Training Accuracy=
. 645549, Training Accuracy=

. 604818, Training Accuracy=

***************** Reading test data————————
positive(one): 5226 negative(zero): 5226
data_raw_shape: (10452, 600)

Start testing
Testing Accuracy: 0.73488323

P 4:Run  “26:TODO % Python Console  [E Terminal i# 9: Version Control

Figure 5 — Affiche du résultat

init

train

accuracy cost

save — T et

) - H i Wathul
learning_rate init biases. it N H

init LSTM_layers

unstéck

input

Figure 6 — Graphe de flux de données
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cost_1
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0.0 600.0

Figure 7 — Tableau de tendance du loss

accuracy_1
0560 /\/f ‘\—/_/\ ~ ]
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000k 20

0.000 2000 400.0 600.0 0 0
Figure 8 — Tableau de tendance de précision d’entrainement
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Memorisation Intelligente:

optimiser par apprentissage automatique

Résumé

Ce projet utilise la méthode d’apprentissage automatique pour optimiser un probléme d’ordon-
nancement classique SMTT (Single Machine Total Tardiness Problem). Le probléme est divisé
en un certain nombre de sous-problémes et en prenant la meilleure solution trouvée, on est
assuré d’avoir résolu le probléme initial. Pour faciliter on peut mémoriser les solutions de
sous-problemes résolus dans la mémoire. Lorsque ce sous-probleme réapparait, la solution
enregistrée sera utilisée pour résoudre ce sous-probleme. L'objectif est de prévoir si une solution
d’un sous-probleme dans SMTT sera utilisée pour résoudre d’autres sous-problémes. Le projet
peut étre considéré comme un probleme de classification de séquences.

Mots-clés

SMTT, Mémorisation, Séquence, Apprentissage Automatique, Réseau de Neurones Artificiels,
LSTM, Tensorflow, Python, IXTEX

Abstract

This project uses methods of machine learning to optimize a classic scheduling problem SMTT (Single
Machine Total Tardiness Problem.) The problem is divided into a number of sub-problems and by
taking the best solution that was found, we are sure to have solved the initial problem. To facilitate,
we can memorize the solutions of sub-problems in the memory. When the sub-problem reappears, the
solution which was memorized in the memory will be used to solve it. The goal is to predict whether
a solution to a sub-problem in SMTT will be used to solve other sub-problems. The project can be
considered as a sequence classification problem.

Keywords
SMTT, Memorisation, Sequence, Machine Learning, LSTM, Tensorflow, Python, IXTEX
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