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RESUME

Cette mémoire porte sur la résolution des problemes doptimisation
combinatoires, on a étudié comme exemple de ces problemes le sac a dos
multidimensionnel multiobjectif.

Nous avons donnés un état de l'art de I'optimisation multiobjectif dans la
premiére partie de cette mémoire, nous avons ainsi présentés les principales
approches de résolutions de ces problemes.

Dans la deuxieme partie on a définis les probléemes combinatoires et leur
complexité théorique, et on a proposé un algorithme hybride pour le probleme de sac
a dos multidimensionnel multiobjectif, il s'agit de GAS“*P concu en combinant deux
meétaheuristique ; I'algorithme génétique et I'algorithme de colonie de fourmis.

Dans la troisieme partie on a présenté les résultats obtenus lors de la
simulation, ces résultats ont été jugés trés satisfaisants, puisque notre GASMOK?
converge en un temps de calcul tres raisonnable vers des solutions de qualités
supérieurs



Summary:

This memory focuses on solving combinatorial optimization problems; we have
studied as an example of these problems the multidimensional knapsack
multiobjective.

We have given definitions around multi-objective optimization in the first part of

this memory; we have presented the main approaches and resolutions of these
problems.

In the second part we have defined combinatorial problems and their theoretical
complexity, and we have proposed a hybrid algorithm for the problem of
multidimensional knapsack multiobjective; the GASM°P it was designed by
combining two metaheuristics ; the Genetic Algorithm and Ant Colony Algorithm.

In the third part we have presented the results obtained in the simulation, the
results were highly satisfactory, since our GASM°P converges in a very reasonable
time computing, to solutions of superior quality.



Mots-clés : optimisation, problemes multiobjectif, algorithmes évolutionnaires,
recherche locale, approches hybrides, approches approchées, combinatoire,
optimum, surface de compromis, population, individu, intensification, diversification,
convexité, contrainte.



INTRODUCTION GENERALE

Présentation

Les problemes d’optimisation sont souvent rencontrés dans de nombreux
domaines et secteurs de I'économie (industrie, recherche scientifique, finance,
agriculture ...). La résolution de ces problémes consiste a trouver la ou les
meilleures solutions qui minimisent (resp-maximisent) une ou plusieurs fonctions
objectifs tout en vérifiant un ensemble de contraintes simultanément,... et pour
cela leurs résolution n’aboutisse pas a une solution uniqgue mais a un ensemble de
meilleurs solutions ce qu’on I'appel (ensemble de compromis). ces probléemes sont
multicritére ou multiobjectif car ils integrent plusieurs objectifs .

Les problemes d'optimisation sont utilisés pour modéliser de nombreux
problémes appliqués: le traitement d'images, la conception de systemes, la
conception d’'emplois du temps, . . . ou la majorité de ces problemes sont qualifiés
de difficiles, car leur résolution nécessite l'utilisation des algorithmes évolués, et il
n'est en général pas possible de fournir dans tous les cas une solution optimale
dans un temps raisonnable. Lorsqu'un seul critere est donné, par exemple un
critere de minimisation de cout, la solution optimale est clairement définie, c’est
celle qui a le cout minimal. Mais dans de nombreuses situations, un seul critére
peut étre insuffisant.

En effet, la plupart des applications traitées intégrent plusieurs criteres
simultanés souvent contradictoires .En effet Intégrer des critéres contradictoires
pose un réel probleme.

Prenant I'exemple d’'une personne qui veut acheter une maison bien située
et d'un prix raisonnable ; cette exemple représente un probléme d’optimisation a
02 critéeres, on remarque que ces 02 criteres sont contradictoires, en effet une
maison bien située correspond a un cout plus élevé, donc I'acheteur doit définir
'ensemble de solutions (compromis) possibles et choisir une qui convient a son
budget.

L'utilisation des métaheuristique pour résoudre des problémes multi-objectifs
a fait 'objet d’'un intérét de plus en plus croissant. A présent, les métaheuristiques
constituent un des champs de recherche les plus actifs dans l'optimisation multi-
objectifs. Nous proposons, dans ce mémoire, un algorithme hybride composée de
deux métaheuristique différentes ; un algorithme génétique et un algorithme de
colonie de fourmis, pour les problémes d’optimisation multicriteres.L’objectif de
ce travail était d’étudier la capacité de la métaheuristique ACO (algorithme de
colonie de fourmis) combinée a un algorithme génétique a améliorer les
résultats obtenus par ces algorithmes appliqguées séparément.

En effet plusieurs algorithmes sont congus en se basant sur I'’hybridation de
deux méthodes différentes dans le but de fournir des résultats supérieurs aux
meéthodes qui les composent , et produire des solutions de meilleure qualité
possible avec un temps de calcul plus raisonnable, on cite I'algorithme GTS MOXP
(Genetic + Tabu search), qui combine une méthode de recherche Tabou et une
méthode évolutionnaire, chaque composant ayant une tache
déterminée :intensifier ou diversifier ;
un algorithme PICPA combine des techniques de propagation de contraintes et
des concepts évolutionnaires,,ces deux algorithmes sont proposés par Vincent
BARICHARD -2003- dans le cadre de sa thése de doctorat .



Jaszkiewicz a proposé en 2002 lalgorithme "Multi-Objective Genetic Local
Search" (MOGLS) gqu'il a appliqué au probleme de voyageur de commerce multi-
objectif et au probléeme du sac a dos multi-objectif. Cet algorithme utilise une
méthode de descente pure pour lintensification et une méthode évolutionnaire
pour la diversification .

Dans le cadre de ce mémoire nous proposons un algorithme hybride GAS M°K?
qui combine un algorithme génétique pour diversifier et un algorithme de colonie
de fourmis pour intensifier la recherche ,dans le but de résoudre le probléme le du
sac a dos multidimensionnel multiobjectif.




PARTIE |
GENERALITES SUR L’OPTIMISATION

Introduction

Dans cette partie on va donner un état de I'art des problemes d’optimisation,
une présentation de problemes d’optimisation multiobjectif (multicritere) qui sera le
cadre de travail de ce mémoire, nous décrivons ainsi ses concepts fondamentaux,
et les principales approches de la résolution de ces problémes. Nous
présenterons ensuite la métaheuristique de I'algorithme génétique et la
métaheuristique de l'algorithme de colonie de fourmis, pour pouvoir les
exploiter a la conception d’un algorithme hybride pour la résolution du probleme
de sac a dos multidimensionnel multiobjectif.

1.1/Optimisation multicritére

Les problemes d'optimisation multi-objectifs sont une généralisation a m
fonctions objectifs de problemes d’'optimisation mono-objectif. La solution de ces
probléemes n’est pas unique comme dans le cas de l'optimisation mono-objectif
mais un ensemble de compromis. Avant de définir I'optimisation multicritere on va
présenter d’abord I'optimisation mono-objectif ou monocritére.

Comme il indique son nom l'optimisation monocritere consiste a trouver la
solution qui minimise un seul critere prédéfinit, le probleme est formulé comme
suit :

Seit f: R™ — IR,

ct soit X un enscmble fermé de R

alors I'ensemble des minimiseurs est : X = {7 € X)| Ve e X, f(?) e R
el le minirmum du prohléeme est ;[ (.i’)

L’optimum est souvent un point unique {7}

Partant de c¢a, on peut définir maintenant les problemes d’optimisation
multiobjectif qui sont une multitude de m fonctions objectifs a optimiser a la fois,
ces problemes on peut les définir formellement comme suit :

Soit f: R™ — R™,

et soit X un ensemble fermé de IR"

alors I'ensemble des minimiseurs est :

E={TexIVd X, (Viet, - ,m fi(®) < ou=£(@))
v (Fiell,-,m fi(T) < fi(?)) }

et le minimum du probléme est : f (.JE’ )]




L'’ensemble X représente l'ensemble des solutions potentielles du
probléme ; Cet ensemble est déterminé a l'aide de contraintes décrites dans
'énoncé du probléme.

Si on fait intervenir les contraintes (g contraintes), un probleme

d’optimisation multiobjectif est plus souvent définit sous la forme suivante :

Minimiser T(?) {(vre fonections a oplimiser)
tel que T(T) <0 (g contraintes & satisfaire)
avec % e R, f(7)cR™, T(F) < R?

Pour résoudre un probléme d’optimisation multicritére, il faut déja étre
capable de déterminer I'ensemble des solutions potentielles Y.
On définit ainsi :
L’espace de recherche: représente I'ensemble des valeurs pouvant étre prises
par le variable™
L’espace réalisable_: représente I'ensemble des valeurs prises par la variable @
satisfaisant les contraintes.
Vecteur de décision: C'est le vecteur®, Il représente 'ensemble des variables du
probleme.
Fonction objectif: la fonction / (c'est la fonction de cout ou critére
d’optimisation).

1.2/Relations d'ordre et de dominance

Comme la résolution d’'un problemes d’optimisation multicriteres s’aboutis a
un ensemble de compromis (multitude de points de R™) | donc il faut d’abord
deéfinir les relations d'ordre entre les solutions pour ldentifier les meilleurs
compromis.

Les relations d’ordre sont appelées aussi relations de dominance.

La relation de dominance la plus célébre et la plus utilisée est la dominance au
sens de Pareto , C'est celle-ci que nous allons définir et utiliser dans la suite de
cet mémoire... ;

Soient u et v, deux vecteurs de méme dimension :
les relations =, < ou =, et < usuelles sont étendues aux vecteurs.

u=v ssi ie{1,2,---,m}, u; =
u<v ssi Vie {1,2,---,m}, u; < v
N<V @88 UEVAU£LY

Les relations > et > sont définies de maniére analogue.

L’inconvénient des relations définies précédemment est qu’'ils ne couvrent
pas tous les cas possibles. En effet, il est impossible de classer 02 points : a = (3;
2) et b = (4; 1) a l'aide d'une de ces relations, et pour cela nous définissons la
relation de dominance au sens de Pareto permettant de prendre en compte tous
les cas de figures rencontrés lors de la comparaison de deux points (solutions) ; ici
notés des vecteurs.




La dominance au sens de Pareto :

Soient u et v deux vecteurs de décision :
u < v (u domine v) sst f(u) < f(v)
u =< v (u domine faiblement v) ssi f(u) < f(v)
u~ v (u est incomparable (ou non-dominé) avec v) ssi f(u) £ f(v) Af(v) £ f(u)
Pour un probléme de maximisation, ces relations sont définies de
maniere symétrique.

Dans la figure suivante on peut illustrer cette relation :

Ja

Exemple de dominance

- F représente I'espace réalisable dans I'espace des objectifs c’est l'image de.Y.
- chaque point ¥' est limage de x' par [: ¥ = f(x),

Si on Prend le point y' comme point de référence. Nous pouvons distinguer
trois zones :

Une zone de préférence c’est la zone contenant les points dominés par x!,

. , . . 1
Une La zone de dominance c’est la zone contenant les points dominant *~,
Une La zone d’incompatibilité c’est la zone qui contient les points
incomparables avec x!.

o : 2 . ik 3 i 3
Ainsi, il est clair que ** est dominé par x! (xl est préféré a X* ), que X

. 3 rgs_ 2z a 4 . g
domine x' (X" est préféré a x'), et que X* est non dominé (incomparable) avec

x1,

A ce moment on peut définir 'ensemble de solutions (tous les compromis)
d’'un probléme d’optimisation multicritere comme étant, I'image de I'ensemble de
solutions non encore dominées, a I'égard de différents fonctions objectifs f
constituants le probleme. C’est le front Pareto .



JSo

int Nadir

/
Front Pareto
[

(Point Idéal

f1

Le front Pareto

Cette figure représente un front Pareto d’'un probleme d’optimisation a 02
objectifs (bi-objectifs).

On va définir par la suite le_point idéal et le point nadir ; ces 02 points
servent - respectivement- comme poles d’attraction, répulsion de la recherche.

Le point Idéal

Ce point correspond aux meilleures valeurs de chaque objectif des points du
front Pareto. Les coordonnées de ce dernier correspondent aux valeurs obtenues
en optimisant chaque fonction objectif séparément.

Le point Nadir

Ce point correspond aux pires valeurs de chaque objectif des points du front
Pareto.

1.3/Approches de résolution

Il existe plusieurs approches et méthodes congus pour la résolution des
problemes d’optimisation multicriteres Certaines approches fixent des préférences
sur des critéres, d'autres mettent tous les critéres au méme niveau d'importance.. ,
On distingue 03 catégories de ces approches :

01-les approches exactes

lls examinent lintégralité de l'espace de recherche et pour cela ils
nécessitent des algorithmes plus complexes et leurs temps de convergence est
moins raisonnable.

NB: en entend par le temps de convergence, la durée de temps mise par
I'algorithme (la méthode) pour qu’il s’aboutisse a la résolution du probleme.

02-les approches approchées

On cite dans cette catégorie d’approches les différentes métaheuristiques (les
algorithmes génétiques , les algorithmes de colonies de fourmis , les



particules swarm...), ces approches n’examinent pas la totalité de I'espace de
recherche, ils ont la propriété de concenter la recherche autour des zones
spécifiques de I'espace de recherche globale, ces méthodes ne convergent pas
souvent vers I'optimum de probleme mais elles cherchent avant tout a produire
une solution sous-optimale de meilleure qualité possible avec un temps de calcul
plus raisonnable .

03-les approches hybrides

Ces méthodes sont congues tout en hybridant deux différentes méthodes
(approches exactes et approches approchées); et cela dans [lobjectif
d’atteindre des résultats supérieurs a ceux obtenus par les deux méthodes qui les
composent appliquées seulement.

Dans le cadre de ce mémoire, nous proposerons une méthode hybride ;
concu en combinant deux approches approchées (métaheuristique):
Algorithme _génétique et Algorithme de colonie de fourmis, pour la
résolution du probleme de sac a dos multidimensionnel multiobjectif, et on la

dénomme le GAS MOKP,

Par la suite, on s’intéresse a la présentation des métaheuristiques
(approches approchées) ; on va donner un état de l'art des algorithmes
génétiques et les algorithmes de colonie de fourmis.

1.4/Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiqgues (AGsS) ont été introduits par Holland [Holland,
1975].ils sont typiguement constitués de de trois éléments fondamentaux :

01-Une population

Constituée de plusieurs individus représentants des solutions potentielles
(configurations) du probleme donné, lindividu représente un codage de
l'information sous forme de chaines binaires (0/1) de longueur fixé ; sous ce
codage l'individu est appelé aussi un chromosome.

02-Un mécanisme d'évaluation

Consiste a transformer la chaine binaire de 0/1 du chromosome en une
valeur réelle, appelée valeur d’adaptation ou valeur de profit ou fitness, et pour
cela on fait appel a une fonction d’évaluation ou bien une fonction de cout ,
celle-ci dépend principalement du probléme a résoudre .

La figure suivante représente un individu sous forme binaire (de 8 bits), c’est le
codage de l'information.

individu ou chromosome 5 .
évaluation

.-——'—'_'_'______—__-—'_'—'—'——--
[1Jo[1]1]o]1]1]0]| —— f(10110110) = 3,4

Un individu codé sous forme binaire



03-Un mécanisme d'évolution :

Ce mécanisme permet, Grace a des opérateurs predéfinis a partir d’'une
population initiale, d’avoir des populations plus évolués, tout en éliminant certains
individus et d'en créer de nouveaux. Aprés une succession de générations
(itérations de l'algorithme), on aura une population finale évoluée.

Le mécanisme d’évolution s’appuie sur un ensemble d’opérateurs génétiques : la
sélection, le croisement ,et la mutation.

La sélection

A pour objectif de sélectionner les meilleurs individus (généralement la
moitié de la population), et on va I'appeler population intermédiaire .les individus
de la population intermédiaire peuvent se coupler entre eux deux a deux pour
créer des nouveaux individus, c’est 'opérateur de croisement.

Le croisement

Ou la recombinaison permet de construire de nouveaux individus enfants a
partir des individus parents sélectionnés précédemment dans la population
intermédiaire.

Dans la figure suivante on présente un exemple de croisement mono-
point,qui consiste a échanger les segments (a droite) déterminés par le point de
croisement des deux parents.

Point de croiscimoent

ESENENENEN

>E‘cha.ﬂge de I'information

[1[o]1]1]0]

L'opérateur de croisement.

La mutation

Cet opérateur permet d’effectuer des Iégeres modifications sur certains
individus, (Les bits a modifier sont souvent choisies aléatoirement).

[tfoJrtJr]offoj][1]O]

changement de I'information

[1[of3]r]ofjaf[1]0|

L’opérateur de mutation.




Ainsi, la nouvelle population construite a partir des opérateurs génétiques
présentés devient la population de référence de la prochaine génération. Ce cycle
d’opérations continue tant que la méthode n’'a pas rencontré une condition d’'arrét
défini préalablement : un nombre maximal de générations par exemple ou un
critere prédéfinit atteint.

Les algorithmes génétiques, ont permis de résoudre un grand nombre de
problémes, notamment en optimisation.

1.5/Algorithme de colonie de fourmis

Cette métaheuristique a été initialement introduite par Dorigo, Maniezzo et
Colorni [Dorigo, 1992, Dorigo et al. , 1996] .

L'optimisation par colonie de fourmis a été congue pour résoudre le
probléeme du voyageur de commerce en proposant le premier algorithme ACO.
Par la suite, un nombre considérable d’'applications de 'ACO a été proposeé.

Ici, on va présenter I'analogie biologique a partir de laquelle ACO a été
inspirée.

Analogie biologique

Deneubourg et al [Deneubourg et al. ,1983] ont constatés que les fourmis,
résolvent des problemes relativement complexes. Les fourmis ont la particularité
de communiquer entre eux grace a des substances volatiles appelées
phéromones qu’elles les déposent au sol en marchant, en effet les fourmis sont
attirées par ces substances, en les percevant grace a des récepteurs situées
dans leurs antennes.

Les fourmis forment des pistes de phéromone pour marquer leur trajet, par
exemple entre le nid et la source de nourriture ; Le comportement collectif émerge
d’'un processus autocatalytigue ou plus les fourmis suivent une trace, plus cette
trace devient attirante ; d’'un autre c6té et de moment que les phéromones
déposées ont la propriété de se vaporiser avec le temps, les traces qui sont
moins suivies par les fourmis devient moins attirante ; c'est le principe de

stigmergie.

En effet les fourmis les plus rapidement arrivées au nid, aprés avoir visité la
source de nourriture, sont celles qui empruntent les deux branches les plus
courtes. Et donc durant une période définit le nombre de fourmis qui suivent les
deux branches les plus courtes est beaucoup plus grand que le nombre de ceux
qui suivent les deux branches les plus longues, et donc la quantité de phéromone
qui va se présenter sur les plus courts trajets (les deux plus courtes branches )
sera plus importante que celle présente sur les longs trajets ( les deux plus
longues branches). Or, une piste présentant une plus grande concentration en
phéromone sera plus attirante pour d’autres fourmis, par consequent a la limite ;
les deux courts trajets seront choisis par la grande majorité des fourmis.

En se basant sur ce principe une colonie de fourmis sera ainsi capable de
choisir (sous certaines conditions) le plus court chemin du nid vers une source de
nourriture.
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(a) (b)

Principe de stigmergie chez les fourmis

le comportement des fourmis est transposé par inspiration a un algorithme
général d’optimisation, et pour cela on va faire une analogie entre les solutions
prises par les fourmis (les trajets suivies) en cherchant de la nourriture et
'ensemble des solutions admissibles du probleme ('espace de recherche du
probleme), et entre la quantité (la qualité) de la nourriture et la fonction objectif a
optimiser, et enfin entre les traces de phéromones et la mémoire adaptative de
I'algorithme.

La métaheuristigue de colonie de fourmis pour les problémes d’optimisation ACO

Si on consideére le probléme d'optimisation (5. f:£2) ot :
S est 'ensemble des solutions candidates.
I est la fonction objective qui associe & chaque solution candidate % €3 une
valeur de la fonction objectif [ (s).
() et estI'ensemble des contraintes.

L'objectif est de trouver une solution optimale globale Sep € S qui est une
solution minimisant / et qui satisfait les contraintes.

en se déplacant, Les fourmis artificielles construisent leurs solutions sur un
graphe construit G(C,L) ou :
Les composants C sont les sommets du graphe.
L représente 'ensemble qui connecte les composants de C (L est une connexion
entre deux sommets). Les contraintes du probléme sont exigées (en rejetant les
solutions qui violent les contraintes).

Dans les algorithmes ACO, les fourmis se résolvent un probleme
d’optimisation en se basant sur la quantité des traces de phéromone 7 peuvent
étre déposeées sur les composants C ou sur les connexions du graphe L (%
pour un composant, i pour une connexion), et d'une information heuristique
spécifigue au probleme traité représentée par le facteur heuristique
n (m:; m: Tespectivement) —qui désigne une information sur linstance du probléme
ou une information sur le temps d’'exécution fourni par une source autre que les
fourmis.
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Dans la plupart des cas, %est le colt ou une estimation du colt de
lextension de I'état courant. Des coefficients et permettent de contrdler
l'importance relative des deux éléments (la quantité des traces de phéromone
déposée 7 et le facteur heuristique 7).

Une fois qu'une fourmi construise une solution, ou pendant la construction
d’'une solution, la fourmi évalue la solution (partielle) et dépose la phéromone sur
le composant ou la connexion quelle l'a utilisée. Cette information de
phéromone sert a enrichir la mémoire qui dirigera la recherche des futures fourmis
afin de trouver des solutions beaucoup plus admissibles.

L'intensité de ces traces décroit dans le temps par un facteur constant
appelé coefficient d’évaporation. Pratiqguement, I'évaporation de phéromone est
nécessaire pour éviter une convergence prématurée de l'algorithme vers une
région sous-optimale. Ce processus implémente une forme utile d'oubli favorisant
I'exploration de nouvelles aires de recherche.

Conclusion

Dans cette partie, on a présenté les métaheuristique des algorithmes
génétiques et de I'algorithme de colonie de fourmis, ces approches approchées
sont utilisées pour résoudre les problemes d’optimisations multicriteres, dans
notre travail nous nous intéressons a ces deux métaheuristigues afin de
concevoir un algorithme hybride les renfermant les deux a la fois , dans le but de
résoudre le probleme de sac a dos multidimensionnel multiobjectif le (MOKP), tout
en produisant des solutions de meilleure qualité possible avec un temps de calcul
assez raisonnable, et on lui dénomme Algorithme GASMOKP




12

PARTIE 1
OPTIMISATION COMBINATOIRE
PROBLEME DE SAC A DOS MULTIDIMENSIONNEL
MULTIOBJECTIF

Introduction

Nous définissons dans ce chapitre les problemes d'optimisation combinatoire
et les éléements de base relatifs a ces problemes. Nous présentons par la suite le
probléme de sac a dos multidimensionnel multiobjectif, tout en proposant une
approche de résolution hybride pour ce probleme ; il s’agit d’'une combinaison
entre l'algorithme génétique et I'algorithme de colonie de fourmis, c’est
I'Algorithme GASMO*P,

2.1/Définition

En entend par les problemes d’optimisation «combinatoires» les problémes
dont leurs résolution se ramene a I'examen d'un nombre fini de combinaisons
(contrairement aux problémes d’optimisation continue dont la recherche s’effectue
sur un nombre infini de combinaisons).

Un probléme d’optimisation combinatoire est défini comme suit :
Etant donné un ensemble S de combinaisons, et une fonction / : .5 — [4,,
La solution du probléme est la combinaison de S minimisant f. i.e.; s* € S,
f(s*) < f(s), Vs, € 8.
f est appelée la fonction de colt, et aussi la _fonction économique ou la
fonction objectif,...

L’'optimisation combinatoire trouve des applications dans différents
domaines tels que la gestion, lingénierie, la conception, la production, les
télecommunications, les transports, I'énergie, les sciences sociales et
l'informatique.

Modélisation pour les problémes d’optimisation combinatoire

Parmi les principaux outils de modélisation utilisés, nous trouvons la théorie
des graphes (plus court chemin,...).

Les problemes doptimisation combinatoire peuvent aussi se formuler
comme des programmes linéaires ou les variables sont représentés par des
valeurs entieres.

Les problemes de type sac _a dos peuvent étre représentés par un
programme linéaire en nombres entiers, un ensemble de contraintes linéaires et
une fonction objectif linéaire portant sur des variables a valeurs entiéeres.
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2.2/Le sac a dos multidimensionnel multiobjectif (MOKP)

Le probleme du sac a dos multidimensionnel multiobjectif est l'un des
problemes les plus étudiés dans la communauté multiobjectif.

Présentation
Le probleme du sac a dos multidimensionnel est représenté comme sulit :

Soit un ensemble d’items (ou objets), a chacun d’entre eux sont associees
des valeurs de profit ainsi que des poids. Résoudre un probléme du sac a dos
multidimensionnel multiobjectif (MOKP) consiste a sélectionner le sous-ensemble
d'objets maximisant simultanément un nombre j de fonctions objectifs,
exprimées en fonction des valeurs de profit, tout en vérifiant un ensemble de
contraintes de type sac a dos. Le probleme du MOKP est défini
formellement comme suit :

4 L
max 2(x) = z:c,g:z:1 2 o
=1
MOKP01¢ t.q. > whr < by I=1,..9
d=
L x; € {0,1} e

Ou:
n est le nombre dobjets, ¥ic'est la variable de décision, m c’est le nombre
d'objectifs, Z' est la j*™ composante de la fonction multiobjectif z , et g le nombre

de contraintes sac a dos du probléme.

Le MOKP peut étre utilisée pour modéliser de nombreux problemes réels,
comme la répartition de budgets et 'allocation de ressources.

Plusieurs algorithmes heuristigues ont été développés pour résoudre le
MOKP. En cite, comme exemples :

Un algorithme hybride combinant une approche approchée (algorithme
génétique) et une méthode exacte (la méthode de descente pour la recherche
locale) « multiple objective genetic local search » (MOGLS) [Jaszkiewicz, 2002].

Un autre algorithme hybride combinant une approche approchée
(algorithme génétique) et une méthode exacte (recherche tabou), c’est I'algorithme
GTSMOP proposé par « Vincent BARICHARD 2003 ».

2.3/Un algorithme hybride pour le probléme de sac a dos multiobjectif

Pour résoudre le MOKP on a congu une approche hybride tout en
combinant deux approches approchées ; un algorithme génétique et un algorithme
de colonie de fourmis.

Le principe se base sur lintégration d'une méthode de recherche de
voisinage (I'algorithme de colonies de fourmis) au schéma génétique (recherche
globale).
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La diversification de la recherche assurée par la méthode de recherche globale
('algorithme génétique), consiste a interdire la recherche de ce coincer dans des
parties particulieres de I'espace de recherche et assure une exploration du
maximum de I'espace de recherche. Quant a l'intensification, elle est assurée
par la recherche locale ('algorithme de colonie de fourmis) celle-ci guide la
recherche pour qu’elle se concentre autour des points spécifiques de I'espace de
recherche (les derniéres solutions trouvées), et par conséquent le choix de ces
approches influe grandement sur la qualité des résultats. Dans le but de
développer un algorithme hybride GAS™*? pour le MOKP, Nous avons Choisi un
algorithme génétique pour assurer la diversification, et de lui greffer une
méthode d’intensification puissante (L’algorithme de colonie de fourmi).

Algorithme génétique combiné a un algorithme de colonie de fourmi pour le MOKP

[GASMOKP }

Pour hybrider un algorithme génétique et une méthode de recherche locale
('algorithme de colonie de fourmis), on a décidé de remplacer 'opérateur de
mutation de lalgorithme génétique par un opérateur de recherche locale. A
chaque génération, un nombre de croisements est effectué (I'opérateur de
croisement est spécifique au probléme). A Chaque nouvelle configuration
(individu) s issue aprés croisement, on lui appligue un opérateur de recherche
locale LS(s) pour améliorer sa qualité. Et finalement, ce nouvel individu doit se
passer par un mécanisme de sélection pour décider si ce dernier peut étre
introduit dans la population.

Dans cette section, nous présentons notre algorithme hybride GASM°X? pour
le MOKP.

2.3.1/Algorithme général

GASMOKP guit le schéma classique utilisé pour 'hybridation entre algorithme
génetique et une méthode de recherche locale. Nous donnons le pseudo-code de
GASMPKP Plus de détails sont fournis ultérieurement :

P <— Populaticn initiale {F)

Tant gque critére d'arrét non rencontre faire :

w’}“e Vecteur Aléatoire (utilisée pour |'évaluation,)

Evaluation :

Evaluer chaque individu S dans P selon 7 (s;r;_ A)

Sélection :

TP<—les N "meilleurs” individusde P

{p1; p2}«Sélection des Parents(TP) qui vont participer a la reproduction.
Croisement :

S<—Croisement {p1; p2)

S<—Recherche par algorithme de colonie de fourmi {$ ;N nombre d'itération fini)
P<— Ajouter I'individu s amélioré 3 la Population(s; P)

Fin Tant Que

Renvoyer P

Une explication plus détaillé de I'algorithme sera présentée dans les sections
qui suivent.
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2.3.2/Espace de recherche et valeurs d'évaluation

Une configuration (ou un individu) s est un vecteur binaire de n composantes,
cette configuration doit satisfaire toutes les g contraintes du probleme (c’est
L’espace de recherche S).Pour évaluer une configuration $ € 5, nous utilisons, une
fonction d'agrégation linéaire pondéree:

T

fls,mA) = Z Ap * (ry — zi(s))
i—1

Ou:

s est la configuration a évaluer,

zi(s) (¢ =1---m) est la valeur de s pour la i¢™e fonction objectif du probléme,

A est un vecteur de poids composé de m composantes comprises dans
lintervalle [0 ... 1] dont la i¢™¢composante *i correspond au poids associé au
i¢™e objectif,

r est un vecteur de référence a m-composantes.

Ainsi, pour chaque configuration s et pour un vecteur de référence r donné,
une valeur d'adaptation « fitness » est attribuée a s selon I'évaluation et le poids
associé a chaque objectif de s. Cette valeur d’adaptation définit un ordre total pour
les configurations de I'espace de recherche S.

2.3.3/La recherche globale par algorithme génétique

Le codage des individus dans GASMK" consiste & les représenter par des

chaines binaires de 0/1 de longueur n, ou chaque bit correspond a la présence ou
labsence d’'un objet du sac a dos. Ainsi, changer un bit de 0 & 1 correspond a
ajouter un objet au sac a dos, et changer le bit de 1 a 0 correspond a retirer un
objet au sac a dos. L'objet sera représenté par sa valeur.

Au début de la recherche génétique, on constitue une population initiale,
I'algorithme GASMCKP construit aléatoirement autant d'individus qu'il y a de places
dans la population. Pour construire chaque individu aléatoirement, une procédure
prend au hasard un sous-ensemble d'objets. Si la somme des poids de tous les
objets viole une des contraintes de sac a dos, alors les objets influant le moins sur
le profit sont retirés de l'individu, et ceci tant qu'il reste des contraintes violées (la
correction). Puis la recherche génétique va s'itérer tant qu’ un critere d’arrét
spécifié au départ n'est pas rencontré.

Lors d'une itération, la premiére action effectuée par l'algorithme est de
générer un vecteur A de dimension m , afin de calculer la valeur d’adaptation de
différents individus de la population P.

L'opérateur de croisement utilisé dans la partie génétique de GASMOXP
opere sur un sous-ensemble de la population P (population temporaire), ce sous-
ensemble est sélectionné en utilisant une roue de fortune. Puis les individus (de
cette population temporaire) sont sélectionnés deux a deux d’'une maniere
aléatoire pour étre recombinés grace a un opérateur de croisement monopoint.
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L’individu résultant d'un croisement peut violer des contraintes. Nous
restaurons donc la faisabilité de cet individu de la méme maniére que lors de la
construction de la population initiale (la correction).

Apres la correction, on procede a la mutation par une recherche locale
assuré par I'algorithme de colonie de fourmis (voir prochaine section), dans le
but d’'améliorer 'individu et de lui remplacer par un autre individu s*, beaucoup
mieux, issu de son voisinage.

Enfin, il faut décider si l'individu s* il fera partie de la prochaine génération
ou non. Pour cela, nous le comparons avec le plus mauvais individu de la
population temporaire. Si s* est mieux que le mauvais individu de la population
temporaire, alors s* sera ajouté a la population courante et remplacera le mauvais
individu. Dans les autres cas, s* sera rejeté.

2.3.4/Recherche locale par algorithme de colonie de fourmis

La recherche locale par l'algorithme de colonie de fourmis a pour but
d'améliorer une configuration s produite par l'opérateur de croisement. Cette
recherche est effectuée avant d'insérer l'individu s dans la population.

Le principe de l'algorithme est basé sur le dép6t de phéromone, il existe
différentes stratégies de dépbt et d’exploitation des traces de phéromone. Avant
d’utiliser la métaheuristique ACO, il faut d’abord décider sur quels composants de
solutions les fourmis déposent de la phéromone.

Algorithme ACO pour le MKP

Dans les algorithmes ACO, les fourmis déposent les traces de phéromone
sur les composants des meilleures solutions construites pour attirer les autres
fourmis vers ces solutions. Ainsi pour résoudre un probleme avec la
métaheuristique ACO, il faut décider d’abord sur quels composants des solutions
les fourmis déposent de la phéromone et comment exploiter ces phéromones lors
de la construction de nouvelles solutions. Une solution d'un MKP est un ensemble
d'objets sélectionnés S = {01, . . . , Ok}, (on considérera qu'un objet o; est
sélectionné si la variable de décision correspondante X, a été mise a 1).

Etant donnée une telle solution S, nous avons choisi le dép6t des traces de
phéromone sur chaque objet sélectionné dans S (les sommets). Dans ce cas, lors
de la construction des solutions suivantes, la probabilité de sélectionner chaque
objet de S sera augmentée, c’est I'algorithme Vertex-AK.

L'algorithme Ant-Knapsack

L'algorithme Ant-Knapsack est décrit comme suit: A chaque cycle de cet
algorithme, chaque fourmi construit sa propre solution. Ensuite, lorsque toutes les
fourmis ont construit leurs solutions, les traces de phéromone sont mises a jour.
L'algorithme s’arréte lorsqu’une fourmi a trouvé une solution optimale, ou lorsqu’un
nombre maximal de cycles a été atteint.

les traces de phéromone sont limitées a l'intervalle [7min; 7max] et sont initialisées a
Tmax_|

Pour construire une solution, les fourmis choisissent aléatoirement un objet
initial, puis ajoutent itérativement des objets qui sont choisis a partir d'un ensemble
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de candidats qui contient tous les objets qui peuvent étre sélectionnés sans violer
les contraintes de ressources.

Pour la construction d’'une solution Sy , a chaque étape la fourmi k choisit
l'objet 0; a ajouter a la solution parmi un ensemble de sommets (candidats) selon
une probabilité psk(0;),telle que :

[rs, (01)]* [ns, (04))”

EGjECﬂndédats[TSk':Oj)]a'[nSk(oj:|]8

Ps;, (Oi) =

S — S U {O,;}

Cette probabilité est proportionnel a un facteur phéromonal 7S« (%) et un facteur
heuristique 7« (9:), ces deux facteurs étant pondérés par deux parametres ¢ et

3 qui déterminent leur importance relative. I
.. . . e - . i 7

- Le facteur heuristique pour un objet j est défini comme suit: s (F) = hs. (3)
e

Avec : pj est le profit de I'objet j

Tri

oy
hs, (7) = ¥
et ' 5y, (J) Z d‘.‘ik (.“,)

i=1

ks (7) Représente la dureté de l'objet j par rapport a toutes les contraintes i €
1...m et relativement a la solution construite Sk, de sorte que plus ce ratio est
faible plus I'objet est intéressant.

de (1) = b; =Y o 1 o .
Avec : A0 i = 2igcs, Tig est la quantité restante de la ressource i lorsque la
fourmi a construit la solution Sy ;

L’algorithme ACO pour le MKP

Initialiser les traces de phéromone a Tmex,
Répéter
Pour chaque fourmi k dans 1..nbAnts, construire une solution Sy comme suit :
Choisir aléatoirement un premier objet o1 € 1..n
Sx <Hol}
Candidats {o; € 1..n/ o; peut étre sélectionné sans violer des contraintes de ressources}
Tant que Candidats # 0 faire
Choisir un objet oi € Candidats avec la probabilité :

75, (04))°.[ns, (00))?

Psu(00) = 5 it 5 O 15, P
Sp — S U {Og}
Enlever de Candidats chaque objet qui viole des contraintes de ressources
Fin tant que
Fin pour

mettre a jour les traces de phéromone en fonction de {Sy, . . . , Sphaoss}
Si une trace de phéromone est inférieure 8 Tmin alors la mettre 8 Tmin
Si une trace de phéromone est supérieure  7mex, alors la mettre a Tmex,

Jusqu’a nombre maximal de cycles atteint ou solution optimale trouvée
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Définition des composants phéromonaux

Les fourmis de l'algorithme Ant-Knapsack (Vertex-AK) déposent de la
phéromone sur 'ensemble des objets (sur chaque objet sélectionné dans S)
-La quantité de phéromone déposée sur un objet 0; est notée 7(0:). Cette guantité
représente la « désirabilité » de choisir I'objet 0; lors de la construction d'une
solution.

- Le facteur phéromonal 7 (03) traduit I'expérience passée de la colonie et est
utilisé dans le calcul de la probabilité de choisir un objet par les fourmis, il dépend
de la quantité déposée sur l'objet candidat : 75« (0:) = 7(0:)

Mise a jour de la phéromone :

Apres que toutes les fourmis aient fini la construction de leurs solutions, les
traces de phéromone sont mises a jour. Cette mise-a-jour s'effectue en deux
étapes :

-Dans une premiere étape, toutes les traces de phéromone sont diminuées, pour
simuler I'évaporation, en multipliant chaque composant phéromonal par un ratio
de persistance (1 =2) telque 0 < p <1,

-Dans un deuxieme temps, la meilleure fourmi du cycle dépose de la phéromone.
plus précisément, soit Sx € {S1, . . . , Snpbants} l@ meilleure solution construite
durant le cycle courant (celle ayant un profit maximal) et Spest est la meilleure
solution construite depuis le début de I'exécution (y compris le cycle courant).

La quantité de phéromone déposée par la fourmi k est inversement
proportionnelle a la différence de profit entre Sy et Spest, i.€., €lle est égale a 1/(1 +
profit(Spest) — profit(Sy)). Cette quantité de phéromone est déposée sur les
composants phéromonaux de Sy,

Influence des parameétres (X et P sur la résolution

@ et P sont des paramétres qui ajustent la diversification, et l'intensification de la
recherche

en particulier, la diversification peut étre augmentée soit en diminuant la
valeur du poids du facteur phéromonal ® (de sorte que les fourmis deviennent
moins sensibles aux traces phéromonales), soit en diminuant le taux
d’évaporation # (de sorte que la phéromone s'évapore plus doucement et les
écarts d’'une trace a l'autre évoluent plus doucement). Lorsque I'on augmente ainsi
la capacité exploratoire des fourmis, on trouve généralement de meilleures
solutions.

Conclusion

Dans cette partie on a présenté I'algorithme GAS “°F pour le probléme de sac &
dos multidimensionnel multiobjectif, nous montrons les résultats obtenus l'ors de
I'exploitation de cet algorithme dans la prochaine partie.
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Dans cette partie nous présentons L’algorithme GAS M°K" d’'une maniére plus
explicite, nous donnons l'organigramme global de I'algorithme et nous exposons les
résultats obtenus lors de lancement de l'algorithme pour 01, 05, 10, et 30 itérations et
nous commentons ces résultats.

3.1/Organigramme globale

Population
initiale
(PO)
Choisit au

hasard en
début

Correction,
évaluation,
et

classification

NON

Critére
d’arrét pour
I’algorithme
génétique

Oul

Critére d’arrét
pour
I’algorithme de
colonie de
fourmis

P0/2 (meilleurs
individus)

P0/2(meilleurs La sélection
individu) de P0/2
individus
P0/2 (sont
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Oul Population
finale (pf)

—

La convergence
vers le front
Pareto

Croisement
+correction
+Classification

Mutation par Ant
system de chaque
individu
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(améliorée)
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3.2/Explication de I'algorithme et résultats

On a pris un exemple d’une population initiale constituée de 20 individus.
Chaque individus représente une solution du probleme ; c’est une combinaison
des O et des 1 indiquant la présence ou I'absence d'un objet formant ainsi une
solution (16 objets au maximum comme exemple).

O=absence d’un objet pour une solution donnée.
1=présence d'un objet pour une solution donnée.

On fait correspondre a chaque objet du sac a dos une valeur de profit et un
poids.

La nomination multi_objectif vient de faite que le probleme exige plusieurs
objectifs a satisfaire simultanément, dans notre cas on a fixé le nombre de
fonctions objectifs a 6 (a titre d’exemple)

f1= al XI + a2X2+ a3X3+ a4X4+ a5X5+ aGXG+ a7X7+ ang+ agX9+ a10X10+ aHXH + 312X12+ 313X13+

A14 X4+ a15X 5+ 16 X6

f2=b1 XI + b2X2+b3X3+b4X4+ b5X5+ bGXG+ b7X7+ ng8+b9X9+b10X10+b11X11+b12X12+b13X13+

biyXis+ b5 X5+ bigXie

f3=CIX1+ C2X2+ C3X3+ C4X4+ C5X5+ CGXG+ C7X7+ C8X8+ C9X9+ C10X10+ C11X11+C12X12+C13X13+

C14 X4+ C15X15+ C16X16

F4=d1 Xl +d2X2 +d3X3+ d4 X4+ d5X5+ dGXG+ d7X7+ dSX8+ ngg+ d10X10+ dll XII + d12X12+ d13X13+

disXpy+ dis X5+ dig Xy

F5= 61 Xl +62X2 +63X3 +64 X4 +65X5 + 66 XG+ 67X7+ 68X8+ 69X9+ eIO X10+ eIIXII + 612 Xlz + 613 X13+ 614

X4+ C15X15+ €16 X6

Fo = 21X+ 82Xy + Q35X+ 84 X4 + &5 X5+36 Xg + 7 X7+ L Xz + Z9 Xo+ 10 X10+ 11 X11 + 12 X12+ 13 X135+
14 X194+ Z15X15 + 16 X16
Tel que X1, Xgevenennnenn. X1 Ce sont les paramétres du probléme (les variables du

probleme) discontinus c’'est pour cela vient la nomination optimisation
combinatoire. Dans les calculs ils seront remplacés soit par des 0 ou par des 1
(absence ou présence des objets).

Pour chaque objectif, les variables sont pondérés aux valeurs de profits :

(Chaque objet de sac a dos a sa propre valeur de profit pour chaque fonction
objectif).
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Le probleme exige aussi un nombre q de contraintes a satisfaire, dans notre
cas on a placé 6 fonctions contraintes, chaque fonction contrainte représente le
poids maximal a ne pas dépasser :

h1X1+ h2X2+ h3X3+ h4X4+ h5X5+ h6x6+ h7X7+ hSX8+ h9X9+ h10X10+ h11X11+ h12X12+ h13X13 +

hyy X4+ hy5Xi5+ Mg X6 <= Pmaxt

JiXi+ )2 Xo+])3X3+ J4 Xy + J5 X5+ Je Xg+ J7 X7+ )3 Xg + JoXg + J10X10+ J11 X11 + J12 Xi2 + J13 X13 + J14 X14 +]15

X15+ J16 X16 <= Pmaxz

kl X1+ k2X2+ k3X3+ k4X4+ k5X5+ k6XG+ k7X7+ kSX8+ ng9+ k10X10+ k11X11+ k12X12+ k13X13+ k14

Xiq+ K15 X5+ K16 X16 <= Pmaxs

11X1+ 12X2+ 13X3+ 14X4+ 15X5+ 16X6+ 17X7+ 18X8+ 19X9+ 110X10+ 111X11+ 112X12+ 113X13+ 114X14+ 115

X15+ 116 X16 <= Pmaxa

m1X1+m2X2+ m3X3+ HI4X4+ m5X5+ m6X6+ m7X7+ m8X8+ HI9X9+ m10X10+ m11X11+m12X12+

M3 X3+ My Xyyg+ My5 X5+ Mg X6 <= Praxs

Z1X1+ Z2X2+ Z3X3+ Z4X4+ Z5X5+ Z6X6+ Z7X7+ ZSX8+ Z9X9+ Z10X10+ Z11X11+ Z12X12+ Z13X13+ Z14

X4+ Z15X15 + Z16 X16 <= DPmaxé

Pour une solution donnée, chaque objet a son propre poids qui correspond
aux différentes fonctions contraintes :

h;....... h;¢ pour la premiere contrainte ji........ji¢ pour la deuxieme contrainte.
| ST k¢ pour la troisieme contrainte.I;....... I16 pour la quatrieme
contrainte.m,....... m;¢ pour la cinquiéme contrainte. z;....... Zi¢ pour la sixieme
contrainte.

les contraintes sont les poids a ne pas dépasser: Pumaxi » Pmaxz, Pmaxs, Pmax4 , Pmaxs . Pmaxé
Leurs valeurs sont exigées, dans notre exemple on prendra les valeurs suivantes :
pmax1= 54:pmax2=64vpmax3=ssvpmax4=46:pmax5=57vpmaxG=50

3.2.1/Recherche globale ; algorithme génétigue pour une itération

3.2.1.1/ Population initiale :

Calcul de la matrice des profits :

Avant de calculer les valeurs des profits il faut d’abord générer une
population initiale au hasard constituée de 20 individus :
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Pour chaque individu on calcul sa valeur de profit pour les 06 objectifs donnés :

as 48 31 33 37 38
a8 5L 34 41 44 33
38 28 25 20 33 24
41 32 27 34 31 34
46 28 22 28 3z 28
aa 4z 28 32 34 23
42 368 27 20 28 32
a3 48 31 37 35 28
a3 48 31 37 33 28
2 1 16 11 10 13 10
34 20 15 15 23 23
a7 38 27 28 38 35
a8 40 40 33 ag 38
24 135 12 18 20 18
46 32 12 18 22 20
48 43 33 27 33 30
43 34 27 20 33 32
ag 2l 34 40 42 32
49 40 30 368 34 368
a3 46 38 33 44 472

Ensuite on calcul les valeurs d’évaluation de chaque individu de la population
initiale, c’est les valeurs d’adaptation « fitness » de chaque individu
(configuration) selon la fonction d’évaluation suivante :

F=Z AiFi =A [ Fl+A,F2+ A sF3+ A JF44+ A sF5+ A 4 F6 tel que Z A -1, A estle vecteur

de poids * , il prend des valeurs choisit aléatoirement dans l'intervalle de 0 a 1
puisqu’on connait pas au préalablement I'importance des objectifs. cette fonction
d’évaluation sert a évaluer tous les individus de la génération pour les permetrre
participer a la phase de croisement en vue de formation des prochaines
générations.




Le vecteur A choisit aléatoirement est

0.1034

0.1301

0.2186

0.2198

0.08a3

0.2208

23

Voici le vecteur qui correspond aux valeurs d’évaluations de chaque individus de

la population initiale:

39
42
Z8.
32
29
32.
29
B B
AT .
2
20
o s B
473
X7
22 .
24
30.
40 .
38.
4z .

2207
-.3955

1224

-.83135
a1l

7116

.6678

oBg9
ogpg

.5345
.2019

0427

22890
28149

74368

2714

18957
74603
4884
1342
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Calcul de la matrice de poids

Pour chaque individu on calcul son poids a I'égard des 06 contraintes (fonctions
poids de sac a dos sus exigeés) :

a3
al
31
44
435
Sl
41
a0
aa
19
28
a9
48
268
38
40
38
a8
48
34

aB
44
33
32
34
a0
43
48
48
18
149
24
44
268
34
38
44
aa
34
41

a2z
7
3a
45
o
B8z
30
a3
a3
20
28
a’i
33
24
a0
46
34
73
48
3a

47
47
30
24
28
44
41
38
38
24
24
45
48
21
37
32
40
49
38
a3l

45
47
34
35
23
41
22
30
30
10
19
36
33
14
24
24
33
435
28
48

42
45
31
28
28
37
368
28
28
18
21
44
al
13
23
42
40
40
32
44

On remarque que ces valeurs dépassent les valeurs de poids maximum exigées
dans le contexte du probleme, c’est pour cela on a introduit une séquence de
correction pour les individus qui ne respectent pas les contraintes de départ.
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3.2.1.2/Correction

Le principe est de commencer a enlever du sac a dos les objets qui ont de
faibles rapports profits/poids et a chaque fois qu'on enléve un objet de sac a
dos, en recalculera le poids global de lindividu et sa valeur d’évaluation , la
séquence s'itere tanqu ‘il reste des viols sur des contraintes de poids . a la fin de
ce processus on aura une générations d’individus correctes ,valable a participer
comme une base pour I'approche évolutionnaire d’optimisation pour retrouver
des solutions (individus) beaucoup plus meilleur . Pour notre exemple on
obtiendra une nouvelle génération d’individus corrects :

HHOFFORRFRORPOOODRE OR3P
O P OoOORRFPFORFOORRBORRF BB e
[ oL N 5 R S5 N O 45 R i R i O i Ny S R < R < R < R < B L N < R < R R |
[l S =R e S S [ S S Sy S i S e Tl e
i i = T i — T T B o — T — T — T — T — T o — T o e i =)
o [ o BN oo B e T L BN == B o N o B oo B e (R o [ o B o Y e RN e B o B [ e [ o |
l
(R e T — R S T L — I O = R S . R T R S S T I o T e R S Y
[ e T T o R S I o TRy S
[ e T = T = T N o Y T o RS o IR R I T I ]
HPRr PO OORROOORFRRDOORFBRBR B0
OoOoOKHHROORRFFOOOCORFOOOCORS QR
oo oo HS B o I oo e 1 e I T T e e = = T = BT
HHEHHHHROORRPRPOORRBRBRBRROOOoOoO
OoOo0Oo0Oo0o0Oo00dFOOO0O0OORR@QRFQg
= = R S I = e == = = =]

Ainsi on calcul Pour chaque individu de la nouvelle génération trouvée sa
valeur de profit pour les 06 objectifs donnés et en suite en calcule leurs valeurs
d’évaluation :

49 ) 29 31 35 37 35.17&87
46 41 31 3s 35 30 35.7410
36 29 25 Z0 33 z4 26.1Z224
41 3z 27 34 31 34 32 .8515
46 Z9 22 Z9 3z Z9 289.5175
43 40 24 3o 26 23 29 .6728
4z 36 27 20 Zg 3z 29 .8879
44 39 30 3a 34 28 34.0443
a4 39 30 36 34 28 34.04483
21 16 11 10 13 10 ;ﬁ :Zﬁig
34 20 15 15 23 23 !
46 a5 25 27 31 33 e
44 37 37 3o 41 33 = et
Z4 15 12 18 20 19 g
a6 3z 12 19 ZZ Z0 e
48 43 33 27 35 3o AT BT
45 34 27 20 35 3z i
44 39 31 37 39 29 S e
49 40 i 36 34 36 e e
57 45 35 34 37 a1
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Il est clair que les nouveaux individus ci-trouvés respectent tous les
contraintes de poids de sac a dos sus-exiges :

a3z 47 449 33 3a 34
46 37 5 5 24 33 31
31 33 368 30 34 31
44 3z 45 24 33 28
45 31 aa 29 23 28
44 43 a3z 34 32 27
41 43 30 41 22 38
43 41 54 28 24 23
43 41 34 28 24 23
149 18 20 24 10 18
28 19 24 24 149 21
3l 49 54 35 Z8 35
38 38 33 34 22 449
268 28 24 21 14 13
38 34 a0 37 24 25
40 38 46 32 24 42
38 44 34 40 33 40
42 43 aa 32 34 30
48 38 48 38 28 3z
a3l 38 aa 43 427 37

3.2.1.3/0rdonnancement

Aprés la phase de correction on procede a I'ordonnancement
(classement) des individus de la génération selon leurs valeurs de profits
(évaluation de chague individu), et pour cela on introduit une séguence qui joue
ce role, on aura la génération suivante :
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= = R e — I o — i e — T e e e — B N = =
| |a a

O+ HFHMHORFRRFOFFRFRFROODODORS D3R -
o O e TR e T e Y S o OSSO e YO e Y e Y S S o R e O e TR e Y e Y
[ R i R T B S — T N T I S — Ry Y
ooOoOoOFEODRFDOFRFRDOORRRRRBR R
O e O e T e TR Y e T S o O S e YO e Y e Y e S Y o R e O S S e Y e B
[ R T el i st e e Y e Y Y e O e T e S e Y e Y Y e Y e TR e R e S e
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|
FOOFODORFFHFOO0oODOCOoOoOoCQOoQoQR e
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La matrice de profits et les valeurs d’évaluation aprés I'ordonnancement seront
donc :

57 45 35 34 37 41 40 0954
49 40 30 35 34 3a 35_4884
46 41 31 38 35 30 35.7410
44 37 37 30 a1 33 35.857=2
49 38 29 31 35 37 35.1767
a4 39 31 27 29 29 35.130868
48 43 33 =7 a5 an 34.2714
44 39 30 35 34 z8 34.0449
44 39 30 35 34 z8 24_D44d
41 3z 27 34 31 34 22 .8515
45 35 25 27 31 33 31.4322
45 34 27 20 35 3z 30-.1957
43 40 24 30 28 23 Z2H 8428
4z aa 27 Z0 Zg az 29 . .86749
46 20 22 Zd 3z 2d Z29.5175
35 29 25 20 33 z24 Z2a.1224
46 3z 1z 149 22 20 22 _743A
34 20 *5 15 23 23 Z0-Zp1d
24 15 1z 18 20 149 17.2619
21 1a A 10 13 id 12 .3343

L'image ci-apres représente les valeurs d’évaluation des individus apres leurs
mises en ordre :

an - " . % . .

2h— -

La matrice de poids de tous les individus de la nouvelle génération apres leurs
mises en ordre a I'égard des 6 contraintes sus-exigés :



ok
48
46
38
az
4z
40
43
43
44
a3
38
44
41
45
31
38
28
268
18

38
39
37
38
47
43
38
41
41
3z
49
44
43
43
31
33
34
19
28
18

an
48
25
33
48
a5
46
24
24
45
24
34
2z
30
an
368
ao
28
24
20

43
38
24
34
33
32
32
268
268
24
33
40
34
41
28
30
37
24
21
24

42
28
33
22
368
34
24
24
24
35
28
33
32
22
25
34
24
15
14
10

317
32
31
49
34
30
4z
23
23
Z8
33
40
21
3468
28
31
23
21
13
18
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Ensuite, on calcule l'individu de référence c’est une approximation du meilleur
individu dans toutes les générations ; et pour cela on introduit une correction sur
le meilleur individu en négligeant tous les criteres de poids :

i | E

1

1

1

1

I a | I i | I a |

Apres sa correction, on aura une estimation du meilleur individu qui respecte les

criteres de poids :

1 1

0

0

Cet individu sert comme référence pour juger les autres individus de la population.

Sa valeur d’évaluation sera donc :

45 . 06805

3.2.1.4/La sélection

On procede a la phase de sélection de 10 (meilleurs) individus, et pour cela on
utilisera le principe de la roue_de fortune ; ce principe repose sur la création
d’'une population intermédiaire constituée de 10 individus (moitié de la population
initiale), en utilisant une roue de fortune pour les choisir au hasard.

taux de fithess de chaque individu de Ila

D'abord on calcule
génération Y1

le
jusqu’a Y20 selon :

Y=F 100/ 2 F
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Voici les taux de fitness des individus trouvés ainsi qu'une image qui les
représente :

_EG532 ¥
.0546
9308 BE
.9167
.8370 Bl L
.8z293 " .
.6868 55 .

I s - ]

- B8492 L L} L]
-4180d Al
S2156 e
-o105 -
P Lt -
-892249 A5}
_8249749
_RARA4aRA 3
.77349
.3522 25/-
.8543 ) . . : ; . !
-.O07radgq {1 Zx 4 [} ] W 12 14 18 M 20

MAMWWLE BB & OWMDDTWMDWDDESSH

Le principe de la roue de fortune, est de représenter les taux de fithess
trouvés sur une roue de fortune ,celle-ci est subdivisée en 20 partie ,chaque
parties correspond a un individu, la surface de chaque partie est proportionnel a la
valeur d’évaluation de lindividu qui le représente (chaque individu occupe un
pourcentage de la roue comme montre la figure ci-apres) :

Voici les intervalles qui délimitent les taux d’évaluation de chague individu dans la
population :

0 [le1®" individu]6.6532 [le 2°™ individu]12.6487 [le 3*™ individu] 18.6613 [le 4°™®
individu] 24.4882 [le 5°™individu]  30.3151 [le 6°™ individu]36.0940
[le7°™individu] 41.7602 [le 8°™ individu] 47.2659 [le 9°™ individu] 52.6916 [le
10°™® individu] 58.0439 [le 11°™ individu] 63.1754 [le 12°™ individu] 68.2671
[le 13°™M individu] 73.3493 [le 14°™ individu] 78.3520 [le 15°™ individu] 83.3293
[le 16°™ individu] 87.7341 [le 17°™ individu] 91.5692 [le 18°™ individu]
94.9757 [le 19°™ individu] 97.8864 [le 20 °™ individu] 100.0000



selection par la roue de fortune

o7,8864 1000
94,9757

91,5692

6.6532

87,7341

83,3293

73,3493

m ler indiv.

m 2eme indiv.
m 3eme indiv.
m-Aeme indiv.
m 5 emeindiv.
=& eme indiv.
|7 emeindiv.
=R eme indiv

9 eme indiv.

= 10 eme indiv.

= 11lemeindiv.
m 12emeindiv.
= 13eme indiv.
m 14emeindiv,
= 15eme indiv.
u 16eme indiv.
= 17emeindiv,

18eme indiv.

19eme indiv.

20eme indiv.
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Ensuite on fait tourner cette roue 10 fois (un nombre équivalent a la moitié du
nombre d’individus de la génération) et a chaque fois on prendra la valeur sur
laguelle la roue s’est arrété et donc l'individu correspondant sera évidemment

chaoisi :

Aprés 10 tirages on aura par exemples les résultats suivants :

gz 43 18 90 g8 44 Il 28

41

39

a chaque valeur retrouvée on va prendre l'individu qui lui correspond.

Aprés la sélection de 10 individus par le principe de la roue de fortune on aurala

population intermédiaire suivante (I'ordre n’est pas nécessaire ici) :

OO oooo e
o T e T e SR e Y e SR e Y Sy Y
[ == R == R = R == R R L — I = R == [ == |
=T = = e — R =
O E E e e 3
O~ oo o8 o0
FOoOoooooopE O
H OO = o= oo
Y = — [ S YN
B B ETE e e

[ = B e R R = =

e R S e R R O = I == [ = I o
[ = R e = = =T =T

== [ R U o [ e = T e )

o B e o B v B o T s R v B M . 5 v

[==T == R e R = TR

Ce sont les individus qui vont participer a la phase de croisement pour générer

10 nouveaux individus.
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3.2.1.5/Croisement (reproduction)

Les individus de la population intermédiaire vont se coupler 2 a 2 pour
générer 10 nouveaux individus et comme sa on aura une nouvelle génération de
20 individus.

Le principe est de grouper les individus de la population intermédiaire 2 a 2 et
d’appliquer un opérateur de croisement mono-point sur chaque couple (parents)
pour créer deux nouveaux individus (enfants).

Pour cela on va choisir a chaque fois par hasard un site de croisement et de
faire changer I'information entre les couples (parents), pour générer 02 nouveaux
individus (enfants).

Parents :

Pouinl de croisemnenl

[t [1JaJeJa]

[L]of1]1]0]

[1 [1]O]
[1]0JO]

)Ec:ha.nge de Pinformation

02 nouveaux individus générés (enfants) :

(I A T N

[(r]of3iJaJo]

A la fin de cette phase on aura une nouvelle génération composée de 20
individus :

=i
o
= =
=
i

s R S O e Y [ Y e (R P i R T i == N == s [ o [ o I I S B )
O Ok @R SO R R OISR O O e
[y G T 5 R 5 R Nl I S R i R R S Ry G R S S R T L S R S RS o |
a0 0o . e 80 0 a0 8 -
(R T e T e T S Ry S SO ECRE B T R N o [ S SO SR
FOOoOOoORPrPrOoOOoOOoOOoOOHCORERFoQ
[ I o B e R e B e Y e R S e B e B i B i = I e [ e B e B e B e |
g R Y s [ Sy S R e O s R ey
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ORRFRORRFRRFROOOREDSRRSR}S B
L R S O L e = T == N == N = O e Y o o Y T T s R e §
FOORRRERFROORFFOCSE BB BO
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Apres on fait intervenir la séquence de correction de poids s’il y on a des
dépassements et on aura une génération correcte suivante :

& h | i 1] 1 ] (5 0] 1 (5 i I i i i 1
1 1 i 1] 0] ] 1 0] I 1 il 0 0] ] 0 1
& 0] i 1 1 ] (3 25 1 i 1 i 0] 1 I 0]
1l 1 N 1 1 I l 11 1l 1 1 1l 1 1 1l 11
1] n] 1 1] I 1 0 L 0 O 1 1 i i i E
0 0] 1 0 1 1 8 1 0 8 1 1 al i 0 2k
I 1 ] i: 0] ] B 0] 1 i 1 ] i 1 I 0]
0 0] i 0 0] ] 8 0] 1 2l i 0 0] 1 0 0]
0 0] i 1] 1 1 b L i B 1 1 0] 1 0 0]
ki u] i i u] ] R 1 1 E il i R i] 0 0]
d: af i i n] i 1 ] b C il X 1 i 1] il
g 4 i 0 4 ] ¥ 0] 1 1 i i n] i 0 1
0 a i : i ] (¥ 0] 1 1 1 0 0] 1 0 0]
g 0] i 1 4 i (¥ al i b 1 0 1 1 0 u]
0 0] 1 0 1 1 (¥ L 0 (¥ 1 X 1 i] 0 il
0 u] 1 0 1 1 C 1 0 C 1 il 1 i 0 I
1l 11 ! 1l 11 1 | 11 1 1 | 1l 1 1 1l 11
0 & ] i 1 0] ] C 0] 1 1 1 0 0] 1 0 0]
iH n] i 0 n] ] T 1 I b 1 3 i 0] 1 a 0]
0 0] i 0 T 1 C aE 1 C i 0 Bl i 0 0]
la matrice de profits sera donc : la matrice de poids: valeurs d’évaluation :
45 34 24 26 a0 3z o = ol 33 23 = N
38 34 50 37 24 25 22 7436
46 3z 12 19 Z 20
57 43 34 1 16 a0 45 36 43 40 a0 35 38 _.57237F
a0 a0 20 26 17 28 43 41 48 32 32 268 33 _[A0Z8
a8 43 13 27 15 10 a0 38 a5 37 24 47 34 _2714
a8 43 33 27 15 30 a0 38 45 32 24 47 34 _2714
iF a1 eh a5 14 23 47 42 53 34 28 268 34 _55509
21 16 10 10 13 10 19 18 20 24 10 18 12 _.5345
a4 37 17 a0 41 13 38 34 33 34 Z2 49 35 . 65772
14 20 15 15 7 23 28 19 29 24 19 21 20.20149
a8 32 2= 23 33 29 47 46 32 37 24 30 28 .7265
43 34 15 7 19 23 38 33 48 33 23 21 Z24.4493
a5 40 30 35 14 28 44 39 a0 33 33 33 34.3004
a7 a3 34 33 34 40 43 38 41 37 39 28 37.82A1
18 13 33 27 ag 20 40 38 46 3z 24 42 34.2714
48 43 33 27 35 30 40 38 4a 32 24 42 34.2714
25 20 15 14 17 14 23 23 27 27 12 20 16.5345
42 37 26 32 a0 24 41 31 46 31 28 24 30.5559
50 34 33 27 43 39 45 40 36 39 28 34 35.8009
28 23 19 18 21 17 21 15 26 19 13 34 Z0.0582
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Puis on fait intervenir la séquence d’ordonnancement ou de classification ;
génération d’individus ordonnés selon leurs valeurs d’évaluation,

on aura une

On recalcule la matrice :

OO FHHP HRPERODODDSOE CC OO B B

[ Y T R I — — S = R Sy R T Y

== F = N == O = R = =

coooooooo

CoCooooooRFDODCS S RO R R

(=R e = I = = 6 = 6 T — T —

[ R e R e R s Y e Y e e e R e i el = = T i = = T o

L R e R = T i = T = I = T e Y e e e e R e Y o e Y e

[ e T S N 55 N 5 R IS R I R it SR N e e

PR R R RRRPRPRPODOCC O R

B o8 e 0a e gon G HoeE B8R B

DCooDooOOORRP = S HFEFRRRRR

OO0 HHFOO-—~HEHCQORMF~F8B8

HEPPRPOORHOR =S HHCROORO

H OOOoOoOOoORERKIIOCERM B b o

i IO v 1 v O s R v O e A v T o o o v N o o vt N o o N it 2

S e T = R SO R OGRS S I S T S S ]

Les profits de chaque individu seront donc :

52
47
50
44
468
15
48
48
4R
40
4u
12
43
48
43
4h
d4
28
28
21

43
43
a4
a3
41
a0
43
43
43
43
4U
37
34
32
34
az
ZU
23
20
1la

34
34
370
3t
30
30
33
33
33
a3
3u
28
24
21
1%
12
1a
19
13
11

e
33
27
3u
38
38
27
27
27
27
3a
32
28
23
22
19
14
18
11
10

38
34
43
41
34
3R
33
35
i
as
32
30
30
33
149
22
24
21
17
13

40
4n
aQ
33
Z8
Z8
30
30
3n
a0
ZH
21
32
Z9
23
20
24
17
141
10

les poids de chaque individu seront :

4A
45
45
38
17
il
40
4U
411
41
43
41
a7
a7
38
38
ZH
21

250
149

aA
38
40
38
12
39
38
-]
H
3R
41
37
45
1&a
33
34
19
Th
23
18

43
41
38
33
a3
ao
48
46
EYal
4£
48
46
a0
32
18
ao
25
2hA
27
20

40
37
34
34
34
33
32
32
R
37
32
31
33
37
33
a7
24
149
27
24

4an
34
Z2a
Z2Z
Z8
33
24
24
4
24
32
Za
23
271
23
24
149
15
12
ia

ah
28
34
49
28
33
42
44
457
42
26
24
32
30
27
23
21
aA
20
18

le vecteur qui correspond aux valeurs d’évaluations (fitness) de chaque individu de
la génération (population issue de la premiere itération de I'algorithme génétique)
par ordre décroissant est:

38
37
33
33

33
30
aa
28

22
20
20

12

.5237
-.BZa1
.BO09
8372
34 .
34.
34.
34.
34.
34.
.680Z28
.5559
4322
.TZ2650
24 .
.1438
.20149
.058Z
la.
.0345

5558
3004
2714
2714
2714
2714

4493

5345
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Représentation des individus par leurs valeurs d’évaluations

Et comme sa on arrivera presque a terminer la premiére itération de
I'algorithme génétique (reste I'opérateur de mutation), cette algorithme forme la
premiére partie de notre algorithme globale (GAS “9¥F) c'est la_recherche

globale.

Apres la recherche globale on fait appel a I'algorithme de colonie de fourmis
pour réaliser la recherche locale (on effectue une recherche autour de chaque
individu pour I'améliorer) c’est la mutation.

3.2.2/Recherche locale ; Mutation par algorithme de colonie de fourmis

Pour réaliser cette phase on va exploiter la stratégie de dépbt de traces de
phéromone sur chaque objet sélectionné dans S (le sac a dos). Dans ce cas, lors
de la construction des solutions suivantes, la probabilité de sélectionner chaque
objet de S sera augmentée.

Pour trouver 20 nouvelles solutions dans une itération on utilisera 20 fourmis
(chaque fourmi propose une solution pour développer un individu donné).
Pour chaque individu une fourmi va construire sa propre solution pour 'améliorer
et pour cela elle va citer les objets qui ne sont pas pris en considération lors de la
formation de ce dernier... C'est les candidats , elle va sélectionner toujours les
candidats (objets) qui vérifient les contraintes.

Pour cela on fait appel a un jeu d’instruction (une séquence de programme),
pour gu’une fourmi puisse faire correspondre a chaque individu de la population
ses candidats appropriés, On aura la liste des candidats pour chaque individu de
la population (la liste étant un nouvel individu formé d’objets qui respectent bien
les contraintes de poids de sac a dos).

Pour former les candidats d'un individu :

A une configuration donnée (solution),on fait correspondre les places vides
dans le sac a dos (pour les faire compléter par des objets non encore choisit dans
le sac) c’est-a-dire on identifie les indices des 0 dans cette configuration (individu)
, et on commencera d’abord par l'ajout des objets qui ont des rapports
profit/poids plus importants (meilleurs candidats) , et a chaque fois on recalcule
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le poids du nouveau individu trouvé a I'égard des 06 contraintes de poids de sac a
dos sus-exigées, et on rejet les objets dont leurs poids provoquent un
dépassement dans le poids global de I'individu.

On aura tout de suite une complémentation des individus par leurs candidats
appropriés (les objets possibles a intégrer dans la population tout en respectant
les contraintes de poids),c’est la matrice vers laquelle va se converger I'algorithme
de colonie de fourmis pour la premiére itération de I'algorithme génétique.

a 0 0 1 i3 0 0 1 A T 1 i 1 a} 0 0
1 N n 1 | r r 1 1 1 il 1 1 N r
1 0 0 1 1 0 ] 1 1 0 2k L 0 1 0 0
B 1 0 0 1 1 0 1 1 0 1 ¥ 0 g 0 0
[ 1 0 ol 0 3 0 0 i § L i i i i i 0 0
8 g 0 T L 0 0 0 1 a L 3 0 1 0 0
C 0 1 1 1 1 0 1. 0 0 1 14 i i3 0 1
6 0 2 1 L i 0 3 0 0 1 23 5 1 0 b
C 0 1 1 1 1, 0 1 0 0 1 i3 i 4 T 0 1
C 0 F: 3 a3 B ] 0 1 0 0 al: 14 i | 2] 0 E
1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 1, R i i i 0 0
2k 1 0 1 0 i 0 0 2 a 1 J 0 a 0 0
1 1 0 0 1 0 0 i T 0 0 g3 a3 C 0 T
2 1 0 0 0 53 & 0 E 0 0 1 x C 0 T
1 1 u u 1 u u 3 1 1 u i u I u E
at 1 0 0 0 0 ! 0 1 1 0 i 0 1 0 E
1 a5 0 0 1 0 d, 3 1 0 1 J 1 O 0 0
1 1 11 11 1 1 11 1 11 1 il 1 1 11 11
T E 0 0 L 0 0 0 1 a5 L ] 5 1 0 0
T 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 i i i 0 0

Cette population est complete parce qu’'on a ajouté a tous les individus de la
population issue de l'algorithme génétique, tous les objets (candidats) possibles
(sans violer les contraintes de poids de sac a dos).

Voici la matrice de poids qui correspond
(tous les individus respectent les
contraintes de poids ): La matrice de profits (elle s’est

nettement améliorée bien sar) :

92 41 50 43 42 37

B2 . 4 il 56 47 30 37 40 44
azZ 16 44 43 44 43 56 117 as 37 10 14
48 41 41 36 23 a0 56 40 40 34 50 46
48 43 a4 38 29 40 52 45 39 39 45 35
52 43 52 ang 39 34 50 45 34 39 38 3o
49 50 52 ag 36 48 52 43 33 39 317 39
49 50 ko 1 40 38 48 a4 49 42 35 44 38
49 50 52 aq 36 48 54 49 42 35 44 38
49 50 572 an 36 a8 54 49 42 35 44 38
51 a5 50 37 38 27 b4 44 47 34 44 3H
50 47 49 aq 13 19 47 43 33 39 35 39
51 ag 55 15 27 32 53 44 33 an 37 37
- o - P ~ P 53 12 27 29 33 35
47 45 s5 41 28 33 :i ig 3: §§ :; gi
43 47 32z 43 25 29 49 g 18 24 28 o5
49 36 55 33 31 34 ke i = = 2 o
47 34 50 29 26 41 53 a2 24 a0 28 29
54 44 it 41 30 34 53 44 34 a0 38 a0
a4 44 a3 41 30 34 53 a4 14 an 38 an
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le vecteur qui correspond aux valeurs d’évaluations (fithess) de chaque individus
de la génération (population souhaité ) issue de I'algorithme génétique :

40.0854
42 .28938
43 .3313
368.2329
40 .8452
37 .3835
37 .38B35
41 72668
33.0114
39.447%]1
33.78350
3Z2.34Z1
40.3457
43 .4069
37.9801
22.8278
27 .53685
27 .53685
43 4017
454017

Probabilités de choix

Le principe de recherche par le biais de la_stratégie phéromonale, c’est de
faire correspondre a chaque individu de la population actuel une fourmi pour lui
améliorer, pour la premiere itération chaque fourmi va choisir 1_candidat pour
chaque individu de la population actuel selon la probabilité de choix calculés selon
la formule ci-apres:

75, (0] [ns,, (0:)]®
Z:ojc Candidata [Tgk (OJ' )= [-T,'_qk (Oj )]3

pSk(Ui) =

Sk — Sp U{o;}

a chaque candidat (objet) on fait correspondre une probabilité de choix selon la
formule susmentionné tels que :

O il 16 représente les candidats qui vont étre choisit par la fourmi k pour
compléter une solution.

Sk-1 20 représente la solution proposée par la fourmi k donc P (0i) cest la

probabilité d’un objet o; pour qu'il soit choisit par la fourmi k pour former sa propre
solution Sxen une itération de I'algorithme.

x "t/ l'intensité de trace de phéromone déposée sur l'objet o; son importance
75, ()] -Pintensité de trace de ph d lobjet o; | t
relative est déterminé par le parametre « ,il a été affecté a « =2.cette intensité est
fixée en début de I'algorithme a [7s, (03)] = Trmax _g

[7s,(23)l . un facteur heuristique ; son importance relative est déterminé par le
parametre 3 ,il a été affecté a & =b.

: Py
e
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Tel que p; est le profit de I'objet j, hs, (7) représente la dureté de I'objet j par rapport

a toutes les contraintes i €1..6 relativement a la solution construite S, plus ce ratio
est faible plus I'objet est intéressant.il est donné par :

Tr

¥ T ?"ij
hs, (1) = Z dg, (’)

i=1

Tij ....6 C'est le ressource (poids) de l'objet j a I'égard des 6 contraintes de poids
sus-exigés.'dsk("'J est la quantité restante de la ressource lorsque la fourmi va
choisir I'objet j en une solution s¢, a I'égard des 6 contraintes elle sera donnée par :

s (1) = bi = 3 yes, Tig el que b : est le poids & ne pas dépasser pour les 6
contraintes (i-1...... 6) et 2pcs i cest la somme des poids des objets
contenants la solution S.

Le nombre d'itération de l'algorithme est ainsi fixé a LE =5 ,( le nombre

d’itération est faible puisque dans notre cas on a étudier un simple exemple de
sac a dos ,un individu contient 16 objets au maximum....si on augmentera la taille
de lindividu on aura due d’augmenter le nombre d’itération de l'algorithme pour
qgue ce dernier converge vers la population souhaitée , dans notre cas notre
algorithme converge tres rapidement en environs de 5 itérations ...c’est le nombre
maximum de candidats sollicités par les fourmis dans leurs solutions.....

Mise a jours des traces de phéromone et Calcul de 75, (0:)]

[, (03)] gtant la guantité de trace de phéromone trouvé sur I'objet o;, en début de
l'algorithme on la calcule ,tous en considérant que l'ancienne quantité de

phéromone déposés sur tous les objets de l'individu est fixée & Teq (0 = Tmaz _g5,

sy, (i)l_7s doi) 2 (1 — p) * ™ ¢1toi) 47 5 19) clest la quantité actuel trouvée sur
Iobjet 0;, tel que 9 <2 =1 avec ¥ est un facteur constant sert & réduire les

traces de phéromone (c’est I'évaporation de phéromone),il est pris au hasard entre
Oet1.

T s+ c’est la quantité de phéromone actuellement déposée par la fourmi k sur
I'objet o;. cette quantité est définit comme suit :
75, k03) - 1/(1 4 profit(Sy.) — profit(S;)). avec :

profit(Set) c'est la valeur maximal des profits des individus de la population
c’est le profit du meilleur individu .

profit(Sk) cest le profit de I'individu qui contient I'objet o; sur lequel on va déposer
de la nouvelle quantité de phéromone.
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Identification des candidats pour chaque individu de la population pour la premiére
itération

Si on fait la différence entre la population issue de l'algorithme génétique et la
population compléte obtenue on ajoutant tous les candidats possibles on aura la
matrice des candidats suivante :

(R TR TR = e Y e R e e T O e Y e Y e e R R e o N e Y o
1S TR Y e O o 0~ e O o Y < e O o Y~ e O o Y O e Y < -

EHE RN SENE el el S S
B SRS EE Ll EEaE EEiE ERE sl s
e R T o O T o T o Y - e O Y T B i
CO Ded @e o Oied @iead @il aie e
LT s R T o O P s T O e T O e Y i O e B ]
Coodocdoododododododc daiEl.
Eo OEo oo oiein oieio oo eEin aeim
[ T TV Y e Y e Y e e Y e Y e e Y Y e e Y e Y Y e Y e Y i
e el el SETE BETE S s e
IR o Y R s o Y s o - s o B s O o 4 ] — O - 4 R T
CoocCpHMHCOoODOCHAHEHRHEHODEOoOCE O
O Oed Oeo oo Ol gie i aie e
L s O B T s O Y T s e B T O T s O e Y i O e B i ]

EDOoEQ0OoES QoS EE B s e

Donc on aura un candidat 013 pour la premiére fourmi, un candidat og pour la

deuxieme fourmi ,deux candidats 04,05 pour la troisieme fourmi .......... ainsi de suite.

Chaque fourmi construit une solution pour un individu pondant une itération (elle
va choisir un candidat) donc il faut que le nombre d’itération soit supérieur ou
égale le nombre de candidat d’une fourmi , dans notre cas I'algorithme converge
rapidement puisque on a pris un simple exemple (la taille de l'individu est de 16
objets au maximum sa implique que le nombre de candidats sera tres limité pour
un individu donné)

3.2.2.1/Résultats pour une itération de I’algorithme de colonie de fourmis

On a 20 fourmis :
Pour chaque fourmi :

Commencant par la premiére fourmi :
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0

Cette combinaison est la déférence entre la meilleur solution pouvant étre
obtenu par la fourmi et I'individu actuel ,il est claire que cette solution sera obtenu

apres une seule itération .le candidat ici est 0 13.

Apres on calcule par la formule suscitée les probabilités de chaque candidat
pour qu'il soit choisit ,il faut d’abord calculer la quantité de trace de phéromone sur
cet objet [ Ts1(013)] ( voir la phase de la mise a jour de phéromone sus-cités), et le
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facteur heuristique [7s, (013)] (voir la phase de probabilités de choix sus-cités) .il
est claire qu’ici on va trouver ¥8; (0,3)=1 puisqu’ona un seul candidat 013 .

Dans le cas ou on a plusieurs candidats on calcule pour chaque candidat sa
probabilité pour gu’il soit choisit dans la solution et en suite on utilisera la roue de
fortune pour prendre un seul candidat ;

le principe est de diviser une roue en parties dont chaque partie correspond a
une probabilité de choisir un candidat , et apres on fait tourner la roue et on
prendra la valeur sur laquelle la roue s’est arrété ,donc on va choisir le candidat
qui correspond a cette valeur de probabilité.

Une foi un candidat a été choisi on modifie I'indice qui lui correspond dans
l'individu actuel de 0 a 1.Et ainsi on répéte I'opération avec tous les fourmis (20
fourmis) ; pour qu'elles puissent former leurs solutions, a la fin de la_premiere
itération de I'algorithme on aura la population :

1 n n n n 1 1 1 1 3 1 1 n n
il 0 0 1 4 0 0 1 1 3 1 0 1 1 0 0
1 0 0 0 i 0 1 I 1 ] 1 1 0 1 0 0
0 3k 0 0 il 1 0 1 1 ] 1 1 £ T 0 0
0 1 0 1 0 1 0 0 1 1 1 D 1 1 0 0
1 1 0 1 i 0 0 0 1 E 1 1 0 1 0 0
0 0 1 0 3 1 0 14 0 ] 1 1 1 1 0 1
0 0 il 0 i L 0 1 0 i 1 1 I 1 0 1
0 0 1 0 1 1 0 1 0 a ¥ 1 1 13 0 1
0 0 1 il 3 1 0 14 0 ] 1 1 1 C 0 1
1 1 0 i i 0 0 0 0 1 1 ) I 1 0 0
u 1 u 1 u 1 u u 1 1 1 g L 1] u u
1 1 0 0 3 0 0 1 1 a ] 1 1 g 0 1
1 1 0 0 0 1 1 0 il il ] 1 I C 0 1
1 1 0 0 1 0 0 1 1 1 ] g C B 0 1
1 1 0 0 0 0 1 0 ] 1 ] ¥ 1 0 1
1 0 0 0 0 0 1 1 1 ] 1 1 C 0 0
0 0 0 0 1 1 0 1 1 i) ¥ 1 B 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 i) 1 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 C 1 0 0

Une amélioration claire des individus de la population issue de l'algorithme
génétique est obtenue apres la premiere itération de I’'algorithme de colonie de
fourmis mais elle est proportionnellement médiocre si on la compare avec la
population finale souhaitée comme le représente La matrice de profits ci-apreés :
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a8
ad
52
ao
a3z
3L
L1
a1
3L
47
48
33
3z
S
49
44
38
35
31

47
47
3
45
43
43
46
4
4F
46
43
41
42
36
42
39
3o
33
30
Zha

38
38
3t
39
34
33
39
39
39
36
33
30
27
25
18
18
25
29
25
21

317
317
F.1
39
39
39
3z
3z
37
30
39
33
24
268
25
24
25
28
24
20

40
40
4
45
38
317
41
41
41
38
35
34
33
317
22
28
33
31
21
23

44
44
43
35
30
39
35
33
35
33
39
]
35
31
268
25
3z
268
23
31,

Les poids de cette populations :

Tous les individus issues de différents itérations de l'algorithme de colonie de
fourmis vérifient les contraintes de poids de sac a dos (les 06 contraintes sus
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exigés) , la matrice de poids issue de la premiére itération de I'algorithme est

représentée ci-dessous :

3z
3z
48
48
48
a2
43
45
45
14
Sk
47
2L
48
47
43
36
28
33
27

41
41
4z
47
43
43
48
46
486
A2
45
3R
49
47
37
4z
23
2,
217
22

al
al
40
47
a4
aZ
48
48
40
aa
aa
47
8.4
83
a3
az
37
34
35
28

43
43
43
3a
38
40
38
38
aa
31
37
35
35
41
35
43
27
22
30
27

42
47
33
23
23
349
23
250
25
35
38
27
27
23
27
23
23
19
14
14

37
37
43
ag
40
34
48
46
46
14
27
3R
34
44
28
28
24
38
23
21

le vecteur qui correspond aux valeurs d’évaluations (fithess) de chaque

individus de la population issue de la premiére itération de
colonie de fourmis :

l'algorithme de



47 .5237
47 .5237 40
359.5454
40.8994
37.8945
35._4884
39.0643
39._0643
37.2714
39.0643
38.7908
33.8945
34.7097
320651
28.7268
27.5365
25.4441
25.8374
26.3137
22.3137

3.2.2.2/Résultats pour 05 itérations de l'algorithme de colonie de fourmis et
comparaison avec ceux obtenus par un algorithme génétique classique

Si maintenant on relance l'algorithme pour le nombre maximum d’itérations
que nécessite l'algorithme pour la convergence vers la population souhaité (5
itérations dans notre exemple) on aura les résultats suivants :

1 0 0 1 1 0 0 1 1 ¥ 1 1 1 il C 0
1 0 0 it 1 0 0 1 1 ¥ 1 0 1 1 C 0
1 0 0 1 E 1 1 1 1 0 L 1 0 I C 0
0 iz 1 0 1 i 0 1 1 0 1 1 0 34 C 0
0 1. 0 1 ] 2k 0 ] 1 1 1 1 1 I C 0
1 1 0 3 1 0 0 h 1 1 1 0 0 T C 0
0 0 1 1 I I 0 1 1 0 1 1 1 I C 1
0 0 1 1 1 % 0 1 1 0 1 1 1. 3 C 1
0 0 3 1 1 =l 0 1 a 0 1 1 1 i C ¢
0 0 1 i 1 3 0 1 1 0 1 1 1 1 C 1
1 1 1 1 1 0 0 ] 1 1 1 1 1 I C 0
1 1 1 13 ] i 0 i 1 1 1 1 0 id C 0
1 1 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1 0 C i
1 g 0 0 i 3 i i 1 0 0 1 1 0 C 1
1 1 1 0 i 0 0 1 1 1 0 1 0 1 C 1
1 1 1 0 ] 0 1 ] 1 1 0 1 0 1 C 1
1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 C 0
1 i 0 0 1 2k 0 1 1 0 i 1 1 0 C 0
1 1 1 0 I 0 0 ] 1 1 1 0 1 I C 0
1 1 1 0 1 0 0 ] 1 1 1 1 1 i C 0

On remarque que l'algorithme s’est convergeé vers la population souhaitée
apres les 05 itérations, la matrice des profits des individus a I'égard des 6
fonctions objectifs estla méme que celle-ci calculée précédemment :
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a6 47 38 37 40 44
36 47 38 37 40 44
a6 40 40 34 ad 45
32 43 38 38 43 358
ad 43 34 29 38 3a
32 43 33 38 37 38
34 48 42 =5 44 38
324 49 42 353 44 38
54 43 42 35 44 38
24 49 42 33 44 38
47 43 33 25 35 25
i 44 33 38 37 37
a3 42 27 28 33 25
52 36 25 Za 37 31
324 43 24 3a Z8 2k
49 33 18 24 Z8 23
a3 41 £34 38 41 38
53 44 34 40 38 38
33 44 34 40 38 40
a3 44 34 40 38 40

Voici le vecteur qui correspond aux valeurs d’évaluations (fithess) de chaque
individus de la population aprés 05 itérations de l'algorithme de colonie de
fourmis, c’est le méme que celui calculé précedement pour la population
souhaitée :

40.0954
42 293E
43 .3513
36.2329
40 .8452
37 .3835
37 .3835
41 . 1Z28E
33.0114
39.4471
33.7950
32 .3421
40.3457
43 4069
37.9801
22 _BZ78
27 .53Aa5
27 .53a5
43 4017
45 .4017




La méme chose pour la matrice de poids :

a3z
a3z
a3z
48
48
a3z
49
49
49
49
3l
a0
2L
48
47
43
49
47
24
24

41
41
4h
47
43
43
a0
ao
a0
ao
43
42
49
47
43
42
368
34
44
44

ao
ao
44
a7
a4
a3z
3z
a3z
a3z
a3z
aa
49
a5
a3
a5
a3z
a5
an
a5
a5

43
43
43
368
38
40
40
40
40
40
317
40
35
41
41
43
33
29
41
41

42
42
44
23
29
39
36
36
368
368
38
33
21
25
Z8
25
38
268
30
30

317
317
45
a0
40
34
48
48
48
48
21
39
34
44
33
29
34
41
34
34
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Apreés la mise en ordre de la population obtenue apres 05 itérations de
I'algorithme de colonie de fourmis (c’est la population souhaitée) on aura :
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Voici les valeurs de profits de chaque individu aprées la convergence (en ordre du

meilleur au mauvais individu) :

a6
a6
a6
34
324
324
324
32
83
33
a3
32
83
a3
47
ad
a3
324
32
49

40
47
47
48
48
48
48
45
44
44
44
43
44
41
43
45
4z
45
368
35

40
38
38
42
42
42
42
38
34
34
34
33
33
31
33
34
27
24
23
18

34
37
37
35
33
33
33
38
40
40
40
38
38
38
38
38
28
3d
268
24

ad
40
40
44
44
44
44
43
38
38
38
37
37
41
33
38
33
Z8
37
Z8

448
44
44
38
38
38
38
33
40
4(
38
38
37
38
38
30
33
31
31
23

L’ordre apparaisse clairement dans le vecteur de valeurs d’évaluations (fithess)

de chaque individus :

Les valeurs d’évaluation des

individus sont nettement améliorées lors de
05 itérations de l'algorithme de colonie de fourmis .les résultats a gauche sont

i MOKP . .
donc pour la premiere itération du GAS , Si on les compare avec ceux (a

droite) obtenus par un algorithme génétique simple Classique pour sa 1 ere

itération : on constate une nette amélioration :

Lo bl

| R S

| S .|

.4069
213
.4017
.2838
12668
83712
.8452
.3437
.0854
.4471
.8801
~3835
.3835
. 2328
.79350
.0114
2.3421
.2365
<3365
.8278
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34
34
33

31
249
249
27

17

24687
40 .
40.
40.
40 .
3a.
5.
35.
A5
2156
-27314
.2383
2.
-ab0a2
.87Z8
e
28.
.a044
24.
.2619

7218
0834
0234
0834
4884
7410
7410
1767

7439

3 [
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Représentation des valeurs d’évaluation des individus de la
MOKP
population aprés la premiere itération du GAS

Voila ci-dessous La matrice de poids (a I'égard des 6 contraintes de poids de
sac a dos sus exigés) des individus -en ordre- qui sont issues de 05 itérations de
l'algorithme de colonie de fourmis  pour une itération de [Ialgorithme
géneétique (c’est la méme que celle de la population souhaitée calculée
précédemment) :

a2 46 44 43 44 45

32 41 30 43 42 37
32 41 a0 43 42 317
48 a0 32 40 3a 48
48 a0 G2 40 3a 48
48 30 32 40 3a 48
48 ag 32 40 3a 48
48 417 47 3a 23 50
34 44 33 41 30 34
54 44 35 41 30 34

47 34 50 29 s 41
92 43 22 40 39 34

30 42 49 40 33 38
43 3a 33 33 J1 34
31 43 30 37 38 27
48 43 34 38 29 40
31 49 35 35 27 34
47 43 33 41 Z8 33
48 417 33 41 253 44
43 472 32 43 23 28

Les résultats exposés précédemment sont obtenus pour une itération de
I'algorithme génétique , tous en fixant les configurations de la population initiales
sur des valeurs prises au hasard , dans le but de comparer les résultats obtenus
apres plusieurs lancements du programme , on a méme fixer le vecteur de poids
A, la population intermédiaire obtenu de la phase de sélection ,les sites de
croisement, ....ext
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3.2.3/Résultats de lancement du GASMKP pour 05 itérations

Dans ce qui suit on présente les résultats obtenus lors de lancement de
I'algorithme global (algorithme génétique pour la recherche globale + I'algorithme
de colonie de fourmis pour la recherche locale) pour 05 itérations ;

On va rendre d’'abord a notre algorithme son aspect heuristique, aléatoire
tout en gardant la méme population initiale, le méme vecteur de poids A

Population initiale
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Les matrices de valeurs de profits, de poids, et les valeurs d’évaluations ont été
calculés précédemment ....,

Le meilleur individu de cette population c’est bien :
1 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 0 0 i 0 0

Sa valeur d’évaluation est de :
40.0954



Apres 05 itérations on aura les résultats suivants

Population finale
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Apres le calcul de la matrice de valeurs de profits (pour les 06 fonctions
objectifs) de différents individus de la population finale, nous avions les
résultats ci-dessous :

1] 47 40 45 48
LT 47 40 45 48
L14] 47 40 45 48
168 47 40 45 48
14 43 38 43 4h
14 43 38 43 45
34 43 38 43 46
53 4a 38 43 40
33 4a 38 43 40
53 4a 38 43 40
14 a0 317 42 39
14 a0 37 42 39
14 a0 37 42 39
14 a0 37 42 39
14 a0 317 42 39
14 a0 37 42 39
14 a0 37 42 39
34 a0 37 42 38
31 46 317 38 47
31 4a 37 38 47

I L B L B o I A A B

T T T T T o T T e )
i N i D S S S

I
L% IS |

La matrice de poids (pour les 06 contraintes de poids) de différents
individus de la population finale est ainsi calculée ci-apres :



47

a3z 4h 33 38 41 4:
3z 4h 33 38 41 4:
a2 456 a3 39 41 4!
a3z 48 33 38 41 4:
3z 4h a3 38 33 4¢
e 456 53 39 a5 4¢
a3z 4h a3 38 33 4¢
34 45 24 34 28 4:
54 45 54 4 29 4:
24 45 a4 34 28 4:
48 45 33 33 268 3t
48 47 L] 33 26 3t
48 45 a3 33 268 3t
48 45 a3 33 268 3t
48 47 3 33 26 3t
48 45 a3 33 268 3t
48 45 a3 33 268 3t
48 43 a3 33 26 3t
a3 48 3l 40 33 4"
a3 48 at 40 33 4"

Les valeurs d’évaluation de chaque individu de la population finale sont :

44 _3900 37.4418
44 _3900 35 .8302
43 3548 35.18149
43 3548 34_781a
S Donc ces résultats sont obtenus lors de 05 o
42 (8877 MOKP 37 _R755
42 .8877 itérations du GAS , Si on les compare avec 3z.68921
= ceux obtenus par un algorithme génétique o e
42 .8877 simple ( le tableau a droite) on constate une nette 30.62173
42 .8877 amélioration : 30-4322
472 _8877 29 _gg8a7
472 8877 29 _gRa7
42 5843 27.0732
41 5455 27 .0440
41 _B435 27 .0440
40 _0954 26.3558
37.58749 24 8228
27.59879 27 2511
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Représentation des valeurs d’évaluation des individus de la
MOKP
population apres 05 itérations du GAS
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L’évolution rapide des individus de la population a travers les itérations
successives de l'algorithme revient aux performances de cet algorithme d’'un cété
et au taille des individus qui est de l'ordre de 16 objets d'un autre coOté.
L’algorithme GASMXP converge moins vite pour les populations qui appartiennent

des individus de tailles beaucoup plus grandes.

3.2.4/Résultats du lancement du GASMX? pour 10 itérations

Population finale
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Les valeurs d’évaluation de chaque individu de la population finale sont :

45
45
4
44
44
43
43
43
43
43
43
41
47
47
471
41
39
37
37
37

-.0ga0s5
-.0a035
.36829
.36828
.3828
. 7830
. 7830
. 7830
-40a89
-4068
-40689
-6453
.5848
.a848
.a848
.5848
.2813
.0478
.0478
-.0478

Les résultats a gauche sont pour le
MOKP

GAS et ceux a droite sont obtenus
par un algorithme génétique simple. On
remarque que les individus de la
population sont nettement améliorés :

i |
.l
it

ar 1 J L L L L I -
o 2 4 i ] 10 12 7] 1 18

Représentation de valeurs d’évaluation des individus de
MOKP
la population apres 10 itérations du GAS
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37
37
327
37

37
327
37
327
37

28
328
33
33

.4444
-.4444
.4444
.4444
37.
37.
-.4444
.4444
.4444
.4444
.4444
1T
37.
37.
.68949
.68949
-4444
.4444
= (5
27 .

4444
4444

4444
4444
4444

9427
a83z2




3.2.5/Résultats du lancement du GAS

MOKP

pour 30 itérations

Population finale
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On remarque que Tous les individus de la population ont convergé vers I'optimum
trouvé, sa valeur d'évaluation est de 43.0803 j| s'agit du meilleur individu estimé :

Si on compare ces résultats avec les résultats dans le tableau a
droite obtenus par un algorithme génétique classique simple on verra
clairement la différence:

43,
45.
45.
43.
45.
45.
43.
45.
43.
43,
45.
43.
43.
45.
45.
43.
45.
45.
43.
43,

0a03
O0a03
0a03a
0a03
O0a03
0a03
0a03
0a03
0ada
0a03
0a03
0a0a
0a03
003
nDa0s
0a03
O0a03
0Da0s
0a03
0a03

42

37
37
37
37
37
37
37

- 1488
AT .
41 .
41 .
L
41 .
417 .
!
47 .
41 .
47 .
-508a8
-508a
-508a
-508a8
-508a8
-508a8
-508a8
324.
324.

a0aa
aea
agaea
a0aa
a0aa
adaa
a0aa
a0aa
a0aa
agaea

0254
0254
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Représentation de valeurs d’évaluation des individus de la

MOKP
3.2.6/Comparaison du résultats de notre algorithme GAS

population apres 30 itérations du GASM

OKP
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avec d’autre

algorithme cités en références

m.n rd Vertex-AK Path-AK Edge- AK

Moyennc Ecart | Moycope Ecart Moyenope Ecart

5.100 0,25 241920 33,13 241393 149,62 24197.2 37,02
5.100 0,50 43243.3 24,89 43137.,9 137,11 43246.4 35,87
5.100 0,75 647U, 5 25,37 GU4:35,7 GH. 8o G60471.0 28,35
5.250 0,25 60335.90 56,08 59110,6 911,77 603349 50,16
H.2560) 3,51 10489204, 4 S8.09 107818 554,48 1092431.6 47,97
6.250 0,75 151536.6 36,93 1505678,6 152,68 | 151536,9 37,86
1.1 0,25 22553.,0 60,97 22418,2 193,32 22572,2 61.81
TLTEH) 0,50 42b4 1,1} Di},Gil 424845,0 192,587 4265 8,5 6,97
10.100 0,75 59540,0 34,71 592464,9 89,42 590555.6 44,70}
100.250 0,25 B58847.6 124,66 57367, bH93,35 68826,0 93,65
10.260 0,50 || 108600,7 109,600 | 106834,2 §O0G,34 10856941 78,03
30.100 0,25 21618,1 73,33 21411.4 213,22 21608,4 75,68
30.100 0,50 || 41406,1 69,05 | 41013,0 228,18 414033 68,53
30.100 0,75 59172,5 40,56 | 59049,9 111,09 | 59173,2 36,67
Moyvenne 67642 2 55,33 | 67015,26 284 .8 67645,7 5421

Commentaire

Ces résultats sont pris avec & =1, 14 =5, P-0.01 , le nombre de fourmis est fixé a
30 et les bornes de phéromone zt max=>5, zt min=0.01, le nombre de cycles est

de 2000.

Ces algorithmes sont appliqués sur 10 instances (individus), les résultats sont
groupées en 5 classes m.n avec m <{5, 10,30} et n {100,250}, m: est le
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nombre de contraintes de poids de sac a dos, et n : le nombre d’objets contenants
dans les instances. Les résultats sont obtenus pour des algorithmes avec un rd
=0.25 Etrd=0.50, rd=0.75. Avec rd est le ratio de dureté.

Le tableau montre que les deux algorithmes Vertex-AK et Edge-AK trouvent
des résultats beaucoup mieux que ceux trouvés par Path-AK.

Les résultats obtenus par notre algorithme GASMOKPsont de qualité supérieure
surtout en durée de convergence qui est de I'ordre de quelgues secondes, pour un
exemple de sac a dos de 16 objets. Des exemples pris avec un nombre d’objets
aussi important convergent moins vite que notre exemple.

Le tableau si dessus compare les temps d’exécution (en secondes) de
différents algorithmes Vertex-AK et Edge-AK et Path-AK, pour les différentes
classes .on constate que Path-AK est un peu plus rapide que les deux autres
versions.

Conclusion

Les résultats obtenus lors de la simulation étaient trés satisfaisantes, indiquant
que lalgorithme GASMOK" & de trés hautes performances , & savoir sa
convergence vers l'optimum dans des délais trés brefs .et sa graces aux
propriétés heuristiques caractérisant les approches approchés sur les quelles se
base le GASM*P: Jalgorithme génétique et I'algorithme de colonie de
fourmis.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire, nous avons résolus le probleme de sac a dos
multidimensionnel multiobjectif  par le GASM°“P: un algorithme basé sur
I'hybridation d'un algorithme génétique et un algorithme de colonie de
fourmis.

Apres une présentation de I'état de I'art des problemes d’optimisation, et plus
particulierement les problemes d’optimisation multiobjectif, en donnant les
différentes définitions relatives a ces problemes, on a mis l'accent sur les
principales approches utilisées pour la résolution de ces problemes et on a
distingué 03 catégories d’approches : les approches exactes ,les approches
approchées et les approches hybrides .

Dans le cadre de ce mémoire nous nous sommes intéressés par les
approches approchées constituants des métaheuristiques, bien que ces
approches donnent des résultats approximatifs, ils sont de qualités supérieurs
néanmoins leurs temps de calculs qui est trés satisfaisant, et pour cela nous
avons présentés d’'une maniéere plus explicite les algorithmes génétiques et les
algorithmes de colonie de fourmis et nous avons expliqués les différents
phases de développement de ces algorithmes.

Ensuite, on a abordé la résolution du probleme de sac a dos
multidimensionnel multiobjectif, nous avons définis les problémes
d’optimisation combinatoires et leur complexité théorique en premier lieu et on a
pris le sac a dos multidimensionnel multiobjectif comme exemple de ces
problemes et aprés avoir définir ce probleme, nous avons proposés pour sa
résolution notre algorithme GASMOKP.

Le GASMOXP est basé sur I'hybridation de deux approches approchées ;
I'algorithme génétique pour assurer la recherche globale donc diversifier la
recherche et I'algorithme de colonie de fourmis exploité comme un opérateur de
mutation de l'algorithme génétique globale donc ce dernier assure la recherche
locale donc intensifier la recherche.

On a exploiter Le GASM?X" pour un exemple de sac & dos de dimensions
de I'ordre de 16 objets et de six fonctions objectifs et six contraintes de poids,
avec une population initiale de vingt individus .Les résultats obtenus lors de la
simulation étaient trés satisfaisants ,non seulement les solutions sont de qualités
supérieurs ,le temps de calcul est de I'ordre de quelgues secondes et cela grace
aux propriétés et avantages que nous apportent les métaheuristique et leurs
hybridation .

Les résultats obtenus traduisent limportance de GASMOX" pour étre
considérer comme un outil servant a la résolution d’autre problemes d’optimisation
combinatoires rencontrés dans différents domaines d’activités.et pourra étre dans
les futures travaux de recherches , un objet d’ amélioration pour résoudre d’autre
problemes d’optimisation continus.
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