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Introduction générale

introduction générale :

On assiste de nos jours, & un énorme développement dans les différents secteurs de

Pindustrie (énergie, télécommunication, transport, santé,...etc.) exposant des problémes
complexes qui mettent en jeu des moyens financiers trés importants, et auxquels les décideurs
doivent faire face en cherchant des solutions optimales. L’optimisation classique consiste a
minimiser un critére ou le maximiser, ou encore le maintenir dans un certain état. Cette
optimisation est connue sous le terme d’optimisation monocritére ou mono-objectif. Malis
actuellement, on. assiste & des problémeés plus compléxes introduisant plusieurs critéres
conflictuels (contradictoires), pour lesquels I’optimisation mono-objectif n’est plus efficace.
L optimisation multicritére (multi-objectif) s’ intéresse a la résolution de ce type de problémes.
Elle a été utilisée initialement en économie durant le 19°™ si¢cle [BER.01].
La résolution d’un probléme multi-objectif ne fournit pas une solution unique mais un
ensemble de solutions connu sous le nom de /'ensemble Pareto Optimal. Ceci résulte du fait
qu’une solution' peut étre optimale sur un certain critére et peut ne pas I’étre sur d’autres.
Cette propriété impose une multitude de solutions qui optimisent chacune un critére ou plus et
qui n’optimise pas les autres. Cette propriété est donnée par la notion de non dominance entre
les solutions possibles.

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le cadre de I’optimisation multi-objectif,
comportant différentes approches éde résolution telles que les approches de transformation
d'un probléme multi-objectif en un probléme mono-objectif [H&M], englobant les critéres
existants en un seul critére a miﬁimiser ou a maximiser. Cette approche présente des
insuffisances au niveau des problémes & critéres fortement indépendants, pour lesquels la
fusion est presque irréalisable. Une autre approche consiste & traiter séparément les critéres et
propose un compromis entre les solutions a la fin de la résolution. Cette approche est connue
sous le nom de /"approche non pareto. Dans la réalité, cette approche est peu utilisée 4 cause
des résultats non compromettants qu’elle fournit. L approche la plus courante est ’approche
‘Pareto, qui repose sur la génération de ’ensemble Pareto optimal déja cité. Elle est fondée sur
la notion de non dominance entre les solutions. Elle garantie |’indépendance entre les critéres
et traite chacun d’eux séparément. Cette approche comporte essentiellement deux types de
méthodes : les méthodes exactes (programmation dynamique et A* multi-objectif [B&C.911)
et les méthodes approchées basées sur les métaheuristiques (recuit simulé, algorithmes

geénetiques [GOL.89] et recherche tabou [B&H.99]). Ces méthodes sont concernées par



Introduction générale

differents types de problémes tels que les problémes de réseaux de télécommunication,
probléme du plus court chemin, pilotage automatique des avions... etc.

Notre travail rentre dans le cadre des méthodes d’optimisation exactes. Il constitue une
suite du travail fait par BRADLEY S. STEWART et CHELSEA C. WHITE qui ont proposé
I'idée de I’algorithme MOA* (Multi-Objective A¥) littérairement et dans un état brut. Cet
algorithme repose sur la recherche des chemins optimaux dans un graphe d’état. Nous avons
présenté durant cette recherche, des améliorations sur cet algorithme en introduisant des
heuristiques sur le traitement des nceuds pour réduire le nombre d’itérations de I’algorithme
(inévitablement le temps d’exécution), sans détérioration des solutions trouvées. Nous avons
¢galement combiné I’algorithme MOA* avec une métaheuristique 4 savoir la méthode
TABOU, sans pour autant affecter la propriété d’exactitude de cet algorithme. Les
performances données par I’algorithme MOA*, dans ses différentes versions (avec
heuristiques et métaheuristique), sont montrées 4 travers une étude comparative de ses
différentes versions faite sur des exemples de test. Ces résultats montrent que les
performances de chaque version dépendent du type du probléme a résoudre (type du graphe
d’¢état). Ce travail est doté d’une application sur un réseau cellulaire de télécommunication,
présenté par France Télécom, dans une zone géographique ot un nombre de sites potentiels a
¢t¢ défini. La résolution de ce probléme revient a distribuer des antennes sur un minimum de
sites potentiels et maximiser le trafic écoulé sur le réseau, tout en garantissant la couverture

totale de la zone géographique par le réseau.

Organisation du mémoire
Le mémoire est organisé en 6 chapitres

Dans le premier chapitre, nous avons introduit les problémes d’optimisation, les
différentes méthodes d’optimisation, les heuristiques, et les métaheuristiques les plus
courantes, ainsi Cjue leur classification. Nous avons. donné une attention particuliére a
I"algorithme A*, qui constitue la base de I’algorithme A* multi-objectif.

Le deuxieme chapitre aborde I’aspect mono et multi ‘objectif des problémes
d’optimisation, et ce en montrant, par le biais d’un exemple, ’incapacité des méthodes
d’optimisation mono-objectif & résoudre une classe de problémes qui est la classe des
problemes multi-objectif. Nous avons également introduit la notion d’ensemble Pareto, qui est
une notion primordiale dans ce genre de problémes, et les différentes approches de résolution

des problémes multi-objectif.

o
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Dans le troisieme chapitre, nous avons montré le passage du A* classique au A*
multi-objectif (MOA¥*). Le MOA* a ¢été présenté comme algorithme de résolution de
problemes multi-objectif : son principe, son fonctionnement, les données dont il a besoin pour
son bon fonctionnement et la terminologie qui lui est associée. Son fonctionnement a &té
montré par un schéma illustrant son déroulement sur un exemple.

Le quatriéme chapitre porte sur les améliorations apportées au MOA* : les différentes
heuristiques appliquées et la métaheuristique de recherche Tabou. Ces trois versions font
I'objet de comparaison avec le MOA* a P’état initial par des exemples bien choisis pour
montrer le type de problémes pour lequel chaque version apporte des améliorations par
rapport aux autres.

Le chapitre cinq aborde la modélisation multicritére du probléme du réseau cellulaire
propos¢ par France Télécom, ainsi que sa modélisation en graphe d’état pour étre résolu par
les différentes versions de L’algorithme MOA*. Les différents résultats sont donnés dans un
tableau comparatif.

Enfin le demier chapitre présente la conclusion et les perspectives de ce travail.
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Chapitre 1 méthodes 6’ ontimisation et henristioues

&1

visthodes de résolution et méthodes d'ontimisation

n

La plupart des problémes infonmatiques actuels sont formalisés sous forme dun

H

ans lequel une solution doit &tre trouvée, Le tvpe de

l'/i

it

%]

espace d’obiets en i1

4_-
[¥Y)

cherchés varient d'un probléme & U'autre |, dans certains problémes, 1'objectif est sin nplement

"

de présenter un objet satistaisant un ensemble de critéres (excmple : probléme de I’échiguicr)

[FEA.90], mais pour d’autres, comme Ic probleme du voyageur de conuncree FVC), cn outrc
de Ia satisfaction des contraintes, I’ objet trouvé doit posséder des qualités inégalées par aucun
autre objet dans I'espace de possibilités. En revanche dans les autres probiémes, on voulait
trouver n’tmporte quel objet qualifié avec aussi peu d’efforts que possible, une tache que nous
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les solutions possibles ; et l'autre consiste & trouver celle qui est la plus optimale. Ce:
méthodes sont fondées principalement sur diverses heuristiques. Flles peuvent étre des

méthodes empiriques utilisées pour guider nos actions.

- i3 Z e g3
2. meuristiques !
l.es heuristiques sont des critéres, des principes ou des méthodes permettant de

P

déterminer parmi plusicurs lignes de condui

¢, celle qui promet d'étre la plus cfficace pour

i
atteindre un but. Elle représente des compromis entre deux exigences : le besoin de rendre de

je désir de les voir éiablir une distinction entre les

N

L

tels critéres simples et, en méme temps

bons et les mauvais choix.

Les problémes les plus complexes néeessitent PVévaluation d’un nombre imunense de
possibiliiés pour délermner la solution exacte. La plupart du temps une vue hum ne
suttirait pas pour trouver une solution exacte. Tes heuristiques jouent un dls efficace dans de
tels probiémes en indiquant un moyen de réduive le nombre d’évaluations et d’obtenir des
solutions dans des délais raisonnables. Cette tache est extrémement importante ef délicate
dans cc genre de situations ou 1'utilisatcur n’a aucunc idéc sur intervalle de variation des
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ecessitant une optimisation
Prebléme du réseau routier : Soil un réseau routier comme celul montré dans la figure 1 ;
les sommets du graphe r
routes rehiant les deux villes correspondant aux somumets. On cherche & trouver le plus cout

chemiin entre la ville A et la ville B.

N TN TN
1 i i
‘( vy B 4 ) ?'( 7 )\\
P b N o \\
/S Ve b .
// rd / .
; 7 ,/ .
/// TN // . ///I \i,-—\\
f AT w4 2 4 4 B// 3

-
. e e
\\ ,/ P x// ///
\\é //P\'\/ //—\\/ ,/‘// 7/ -
(3 (s 3= (s
N, \_/,! \. \_/l “.v/

Figare 1 : exemple dé résean routier

i
*

A premuére vue, nous cherchons & rouver un chemuin rebant la ville A a4 la ville 3.
Dans notre cas, il peut v avoir plusienrs. Mais Je chemin demandé est celui avec un cofit

minimal, ¢est pour cela qu’on classe ce probiéme parmi les problémes d’optimisation.

1

Les probiemes d'optimisation oceupent actuciiement une place de importantc dans la

communauté scientifique. Non pas qu’ils aient été un jour considérés comme secondaires

L L FLU TS
- 3 > - : 1 1
TS 1L UJ uizon U.t:% tee UIIT(.IL;G::O HLLOH{MLIL‘LLCJ féd pt:ﬂlll:'} d‘: LEJ\'IiLiIIlISCI’ 11&:5 1’301{!.61'(2[1(::5 UJUIws ce
. domaine.
4. Ciassification des problémes d’optimisation
8

Plusieurs criléres de classification des problémes

du probicme fui-mdme, Panmi ces enitéres on peut citer [ BER.OI

"':j

& roblémes combingfoires oir 4 variables continies
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méthndes d’onfimisation ef heiirisfiaiies

¢ Problémes a un ou plusicurs objcctifs

o
/.
o
5,
4
7
L]
o~
)
s

rropiemes staliques ou dynanuques
¢ Probléme dans 'incertain.
4 = o= » .4 2 3 - ;i s = =
5. Classification des méthodes dd'optimisation

oit Etre résolu avec une seule méthode ou une seule heuristique. Tin effet, des méthodes de
résolution de problémes complexes sont définies 4 partir d'une ou plusieurs approches de
rdanbitinn INALTT NV
EANE LEFEE R AN IR lJ.‘V.L!_:\_! 1, I.I.J
Methodes d’optimisation
//_ \\\
o ™S,
,/’/ \'\
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# ] N
I/ \\
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Algorithmes exacts Heuristigues
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AN / \\
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- ! N // \\
/// | \\\ ./// \\
e ! \\ = &
- N ST Z
e | AN Heurnistiques Meta heuristiques
o & " 8 o o
& v Spécifiques e
/: } \\
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Branch and Programmation AF SN
% ! AN
7
b 3 — : // i \\
Bound Dynamique Vs i N
v i
/ i e
S v b
Recuit Algorithmes Recherche
Simulé  Geénétiques Tabou
Figure 2 @ classification des heuristiques |MEU.02]
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Avant d’aborder les différentes mét

.
FLyvall

quelques délimlions néeessaires pour la modélisalion du probléme & résoudre. Ces délinitions

concernent les outils de fraduction da probléme liftéraire 4 un model de tésolution

mathématique (théorie des graphes).
5.1, Deéfinitions

Un probleme d'optimisation est délini par un espace d'états, une ou plusicurs fonction(s)

les variables du

probléme. Dans la plupart des problémes cet cspace est fini car la méthode de résolution

utilisée a besoin de travailler dans un espace restreint.

Les variables du probiéme peuvent étre de nature diverse (réelle, entiére, booléenne, cte.) ot

]

exprnimer des données qualitalives ou quaniitatives.

g - - - g r N P X — FH S N S - . — AN A
Une fonction objectif représents ‘u; but & atteindre pour le déeideur (mininisation de colt, ae
i
o i . L
durée, d’erreur, maximisation de revenue, etc.). Elle définit un espace de solutions potentielles

Ensembie de contraintes définit des conditions sur Pespace d’état que les vanables doivent
satist: Ces contraintes sont souven contraintes d’inégalité ou d’égalité et permetient
en aénéral de limaler 1’5511'"‘6 de recherche

> le point ou un ensemble de points de espace des

H.L.
,

s possibles qui satisfait au mieux un ou plusieurs critére(s). Le résultat est appelé valeur

optimale ou optimim.

Dans ce qui suit, nous décrivons en bref les différentes s!ratégies citées dans I'arbre d

classification (figure 2} en donnant une attention particuliér orithme A* qui constitue

w
a
g
w5y
0

la base de notre travail, sans aborder ’aspect mono ou multi-objectif de cet algorithme. Cet

..... . 2 i T B R
aspect fera Uobjet du chapitre suivant.

&

R
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5.2 HMéthodes d'optimisation exactes
5.2.1 Méthode Branch and Bound {Séparation et Evaiuation}
Le principe de cette technique est d’utiliser une liste triée et de sélectionner le nesud au cofit

I'IliIiiIIlZ;’.} du LC'UU‘L. it: IlLELlL\ (..U: UGPJIL esl lIleIU UdIlb 1:1 llIL I_)Lll\ OI1 U’;‘I ere ses suceesseurs el

on les insére dans la liste triée: C'est donc une technique qui tient compte du passif

I Plannr Ia noead Al An Tanmiamar (1 dana 1a liatna
! TorCIvALL Rhe PRUACLRUR URLALALRL L2V, ‘\fllELl\JLll‘ LA OCRCIIED L2 RROVEL
2. Répéter jusq liste vid hercl ¢
peier Sq u'a ce que 1isie vide ou nceud recherché <
QA\ Q‘; 1‘) ‘I'\TQT’YI;I‘)TP ]'\T‘lﬂf\]’\ﬂ nnm ‘;Dﬂ 19 nmnﬁ rpr\}'\orn}\a' 'F.ﬂ axen C"I'll"l"&(‘
CAf 6L L AL ULARINA Y ARV I VATLIIIULIL LU LG LU VLSS, 1L GV D R

supprimer de la histe et tormer aes

coiis cumilés des branches ef les aioiter dans la

- calouler les S © és ¥ 18

i

sorte que la liste soit tride en ordre croissanl.

3. Autrement " pas d'¢lément”

T.e principe de la programmation dvnamique est de diviser le probléme 4 résoudie en

plusienrs sous probiémes identiques,-et de ne résoudre qu’un seul sous probléme 4 la fois en

M-
k2
Lot}
&
£
,:j L
B
¢}
=)
(s3]
&
a
@
£-

sauvegardant les résultats (en utilisant une table de résultats déja caleul

mesurc qu'on résout lcs sous probiémes)

4 " N B .
Remargue : Clest une wéthode ascendanie © Ou cormnence d'habitude pur les sous probiémes

e

les plus petits et on remonte vers les sous problémes de plus en plus difficile | ZEG INI|.

Cr

5.2.3 Algorithme A* ;
L'algorithme A* est un algorithme de recherche d'une solution optimale dans un graphe et

% sl & £ poyr v 1. I s p.
(G UU.‘LISC 1L:';l PTOETUIIIIILOLL dynur.mquc {‘(}’.1\'13510{1 du ';.«_’._I'Llpht? CIL SOUS 01 LXILCh_tJ?a 21 Uinsainon du

N

méme trariement pour les sous branches).
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i

&
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Dopnees de Valsorithme:

deux histes Ouvert (O) et Fermé (F) dont Tune est une file d'attente avec priorité

h: estimation de la distance restante

=

g+
o

s TN TT1

E nl r v b | u bR r ™
ALOUNCe g8 I AIreritnme [ [ L5000 N

1. O <-- neeud mubial s,

2. Retirer un neeud n de Ouvert aqui a la plus petite valeir de fi(n). Si c'est le neeud b,
stop avec succes. Autrement

- <-n

- (3¢nérer lcs successcurs n'

- Pour chaque successeurn' :

Q¥ 1 M 1 .
SLIL TROTL WATLS A7 S T TIOTL Qatlls © 0

. Caleuler f(n") = g(n") + h(n"

< st
w

= 3T

o~

Y
®

attacher un pomteur amere vers n

T
FI 3
Sin‘estdans OQoun'estdansF
. Changer le chalnage ameére selon le cotit de la plus petite branche (g}
Fsi

Fsi
Fin pour

11 AY
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méthodes 4 ontimisation i heuristiaues

= HRemarc

rques & propos de g :

la

La fonclion g nous lasse chosir guel neeud élargir sur la base de

racine. Ce neeud peut ne pas étre le meilleur.

S1 mous voulens arriver 4 une solution dune fagon ou d'une

tout fe chemin depuis

utre, il suffit de domner &

1 1 .1

g la valeur 0. (Cas des algorithm

mcs gloutons)y

possible, 1f suffit de donner a g la valeur 1.

S nous voulons irouver le ¢l i le moins cotiterx. 1] suflit de d -4 o le cofit du

— 81 nous voulons trouver le chemin le moins cofitenx, 11 suffit de donner a g le cofit du
Akl s b ~ i 1—\4"‘ 7 "\‘
trajet {ou de lopdration)

— Ainsi A% peut &tre utilisé pour trouver un chemin au meindre cofit ou un chemin

quelconque aussi rapide possible.

e Remarques & propos de h

ost i plus nous approchons de plus prés de la so

;

31 1 vaut O, la recherche sera

aléatorre. S1 g vaut toujours 1,

5 2 hAdtshoniricdiniias
A LA AV ST AT ¥ ] lMS!\.ﬁL"\'\!

Les métaheuristiques sont des techaiques
Elles sont fondées sur des principes généraux et

S 4 PR 1 422 ST ,,.vu 1
}_L)I"x)‘t)lbl'i'lt‘i. L,HL?S SOILL U“l““ "‘IIILI'L L!!.lht;btis COITUNe 2;11'111‘53.1’01‘(11.&)1’1 pour a auues eueae

Dans ce cas on parle de méthodes hybrides (combinaison de méthodes élémentaires) :

conirbide

.
ia recherche

z

s b (disionce réelie), A% esi¢

L1 .
utiiisees

81 nmous voulons trouver un chemm {solulion) avee le plus petit nombre

olution.

se fera en largeur.

g

dans {"optimisa

LL’]JqUEJTlEDT_ par 2. S1 g vaut U ia recherche e

tion multi-objectif.

s'adaptent facilement & différents types de

pas

5i I cst parfait, A* converge immdédiatement vers la solution sans recherche. Meilleur

est

assure de frouver un chemin

s

on site

11
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brievement le principe et les applications des trois métaheuristiques les plus courantes dans le

domaine de Poptimisation et qui sont : recuit simulé, a

labou. Dans nolre cus, la méthode labou est mlégrée avee le A* mulli-objeclil (IMOA™) el elle
o Jd \ 4

fera 1’ obiet de cette éfiide dans le cha pitre 4.

proceéde par de pelites modilications de fa solution courante, en autorisant éventuellement une

dégradation temporaire de la qualité de la solution. Flle est applicuée essentiellement dans le

probléme du voyageur de commerce multi-objectif, le design du réseau de transport, et dan

Ie

#5]

probléme du sac a dos multi-objectif.

-~ “am

5.3.2 Algorithmes génétiques: Les algo

g.

thimes génétiques nécessitent un
codage des solutions potenticlles scmblable a l'identité génétiquc. |algorithme procéde par
nmtation ot croisement de ces codes on séleotionnant ics solutions de qualité élevée. Tis ont ¢té
utilisés pour résoudre plusieurs IPMO transformés en probléme mono-objectif,

ordonnancement, planification de robots, génération de structures chimiques, placement et

2.3.3 Lz recherche 1abou : La recherche tabou est une méthode déterministe
qui repose sur une gestion dyhamique de la mémoire : La mémoire contient des
caractéristiques dites tabou i.e. que l'on s'interdit pour les futures solutions. L'objectif premier
est d'éviter une exploration cyclique pour augmenter l'efficacité de la recherche. Un jeu de

=
o

»c-
~CL

e e o .2 o Y

Les méthodes doptimisation telics présentées dans cettc partic font ["objet de

recherche et de développement par les constructeurs pour affiner leurs résultats : et ceci en les

combimant avee des heunsiiques et/fou des mélsheunstiques pour subvenir aux besoms du

domaine d’optimisation. En réalité, il n'existe pas de méthode efficace ou inefficace parmi ces

Sl s osne ffemns s WS e letle @ L, sl o
anc i i L

12
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mdispensable dans la résolution des problémes et est le critére le plus prioritaire dans le choix
de la méthode de résolution. Cet aspect fera I’objet du chapitre suivant.

Ly

*
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Chapitre 2 Ontimisation mono-ohiectif et ontimisation muiti-ohiectif

S

Cetle partie s’mtéresse & un aspect parmi les quatre déja cités dans la classification des

plave trés 1mporianie dans la classificalion. Un probléme est soil mon-objectif, soil mulli-
objectif, ef 11 0’y a pas de troisiéme alternative, ce qui rend la classification déterministe. T.a

ictermunation de la nature du probléme dans ce type de classification est la clé de sa

z

résolution. Notons que notre travail s’ intéresse 4 la résolution des problémes multi-objectif.

1 1

Pour bicn définir cct aspect, nous commengons par quclques définitions concemant la

i

Iittérature du probléme.

i S
i Datinitinne
I B Wlr B U BB BN Vs P RS
S PN Lt
LIniecH

Un objectif indique Ie sens de I"amélioration quun décideur souhaite apporter 4 un

4N 1 1 Ry 4 2 : a’ L - 4 : R
systéine tors d'un changement d'état. I refiete Paspration du déeideur. Les trols mumsres d

T

poursuivre un objectif sont de le maximiser, de le minimiser ou de le maintenir dans un

P TS DUUNLp NP PR 173
SIGALIININGE 10 PHOLLL,
i
T
20 ey
Critere
Tn cariBont: e - - in
La sigmfication du mot critére selon le dictionnaire (Le Robert) est « ce qui sert de

B . 1. - 1 1

base & un jugemenl, ce qui permel de distinguer une chose, une notion ». En théorie de la

A 2 WP TI Fron e B S T e s sl T £ Faz
Vi INTIHTIISSTid imiOnO-0oniactit af onrtimisation miiifi -
L. Lpumisallon mono-Oopiectill el QDRDUTHSALIOn miint
ohiartif
=7 _j‘;.’ =83

dimension et multicritéres {(minimisation de risques, maximisation de la fiabilité,

w
%

n ‘ . . 5
minimicaiion de con ete. Y mettant en 1011 deg cotiie financiers frég imnartante of nour lesauels
RALSIASAUANL UO SO, S0 f JRSanln €1 jeU GO COULS HNAancICrs ICs IMponanis € POUr 1CsqULs



Chanitre 2 Gotimisation mono-ohiectif et onfimisation multi-ohiectif

contlictuelles (pas d'interaction entre elles) : et ceci en fraitant chacue fonction 3 1 part. Mais
hélas, dans la plupart des problémes 4 plusieurs objectifs, les critéres sont conflictuels et

contradictores: {oplimisation d'un critére se [l au détnment d’un aulre. Ce qui entraine

I lmnn\xﬂnhm (l’m')‘r1rm~.u chaque critére a part.

L’optimisation multi-objectif vient pour remédier 4 ce probléme: elle cherche des
compromis entre les conflits et propose un ensemble de solutions dont aucune solution n’est
meillcure que P'autre on torme dloptimalité. Cot cnscmblc cst connu sous lo nom de
« ensemble non-dominé de solutions » ou « ensemble Pareto optimal (PO) ».

1

T Up hhl.n.il’{}Il xIlL.Ll“b[) et 1 '1{!:5 TCIE Lli}'LC a L,pdllll < I} bl‘:‘&b &)Iflpi)bdl'{iﬁt) LL un vecleur

1>

fonction cofit. Contrairement a I"optimisation mono-objectif, la solution d’un probléme mulii-

objectif west pas umique, mais un ensemble (Pareto Optimal). Toute solution de cet ensemble
est optimale dans 1 s qu'aucune amélioration ne peut &tre faite sur une composante du
veeteur sans dégradation d’an moins unc composante du veoteur. Le premicr objectif dans la

résolution d’un probléme multi-objectif est de trouver Iensembie Dlareto optimal. *La
détermination de I'ensemble PO n’est qu'une premiére phase dans la résolution pratique de

O, qui nécessile dans un deuxiéme temps le choix d’une solution a partir de cel ensemble

x

e

Le choix d'unc solution par rapport & unc autre néeessite la connaissance du probléme ct des

nombreux facteurs liés au probléme. Ainsi une solution choisie par le décideur peut ne pas

1 <3 - bl

dire ac‘.ao able € pour un autre décideur. {.e choix &

n

une solufion peut aussi 8ire remis en cause

dans un cnvironnement dynamique. I1 cst donc utile d avoir plusicurs altcrnatives dans Ic

> 1

1 1 ™ . i 1
o ) il
i CINDIC areio oplunal.

x ¥ 1 1
choix ¢ une solulion de !

g
2

2 Evamnla dliin neahidmas mana_nhicc$if
taAda L.nhaini..iib _E RLif FAFRIATIIIC i BAETRLEE

<

Soit le probiéme du calcul de la distance minimale dans un réseau routier cité dan:

1
[
(¢
e,
55
s8]
(@]
foord
£f
(¢]

- 2 i
a T n/und Alarrivde act 1o wnils
< 10 1nouil 2 Aalftveoo O (G vinls 17
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Chaniire 2 Optimisation mono-ohjectif et onfimisation muiti-ohiectif

¢ 1.cs arcs cntre les nocuds représentent ics chemins entre Ies villes, ot les valcurs des

Critére 4 optimiser : Distance enfre Ia ville A et la ville B -

Celie distance est le cumul des dislanves entre les villes intermédiaires. Comme, 1l peul y

avoir plisieurs combinaisons possibles pour arriver 4 la ville B, 1 optimisation se fait sur le

colit du chemin entre le noend de départ et le nceud darrivée dans le graphe, en proposant une
meilleure combinaison.
Remarqgues : ; -

-

7

—_— L1 w 11N PR Tl o - a0 2
TOLE PTORICING 5L un plUUL"ﬂ{lu O OQDUIINSAELION TIK IL)"\} DJCCLL {TRIOTY “L-I’lL-‘JIt)" 4T, LC CITLCIC &

optimiser est unique et (la distance). L’algerithme de résolution dans ce cas est un

= La résolution de oo probléme devient impossible par un alg@ntbmc d’optimisation mono-
P

transport payant : bus, frain ou tuxi), ou bien la durée de déplacement, "optimisation

mais ce chemin peul ne pas élre oplimal en lerme de [rais de Iransport (ou lemps de
déplac 1t). La méme chose pour le contraire. Co qui résulte du fait que ce probléme cst

multi-objectif (multicritére).

Exempie d’un probiéme muiti-objectif

:hm

e o

Probléme de réseau routier a deux critéres

1 7 7 1

. . W a % 7 2 = e, Ja | s P 4 PeS 1
Etant donné un réseau routier dans une localiié consiifuée de pi’dSICUIS villes relides par ags

T

17
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O ntimisation mono-ohiectif ef ontimisation multi-ohiectif

Meodélisation du probléme : Ce probléme est modélisé par un graphe dont
¢ Chaque noeud représente une ville
e Lenceud de départ est la wille A
s lcneud d'amivée est fa ville B
= Les arcs entre les neeuds représentent les chemins reliant les villes, mais contrairement
au probiéme précédant, ics valcurs des arcs sont représcntées par des couples de
valeurs (D, T} ot : D représente la distance entre deux villes et T représente le temps
néoessatre pour traverser cette dista
Critéres 3 optimiser : confrairement 4 exemple précédant, il v a deux critéres 4 optimiser
sunullanément, car ces deux cniiéres peuvent élre conthicluels.

= Le probléme qui se pose ici est comment faire la comparaison entre deux valeurs 4 deux
critéres. Ou d’une autre maniére, comment définir une notion de préférence entre deux
couples de valeurs contradictoires.
P 7N N
% ; B i 2
={\j/ H\4/ \7,\\
2 N - f - - "
/// i e // \\\
* 7 s
/ / / N
<5 ~,
~ TN // TN 1// - // y‘r_\
F N F e NS v N
(A Y o2 ) o/ 6 —=( B
A - 3 —T%
N E»// /// L
N = — %
9 / e A
% / / - -
L / yd o -~
N, s - -
~ % = 5 L f o
N "2/ SN,
e Sl Wy
Figure 3 : exemple de réseau routier
Ezemple : sachant qu'aucun critére n'est préférable par rapport 4 autre, étant donnés les
deux chemins trouvés entre A et B suivants :
Cl:ladistancc =35 Km; Ictemps de déplacement = 17 minutes
C2 :ladistance =550 Km: le temps de déplacement = 15 mimute
T 1 X ~ e 1 ‘11 ) 1 N ~A D
- LC Oy 1 OS5 INCHIOUD JUO 10 CRCIIIN UL S
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<

Le chemin C1 est meilleur que C2 en matiére de distance, mais le chemin C2 est meilleur que

L

,_.
'-

en matiére de temps de déplacement. Et ¢ quun
aulre. Pans ce cas, on dit que fa valeur de C1 est non dommnée par la valeur de C2 et la valeur
de 2 est non dominée par la valeur de C1. Ce qui donne q’aucun chemin n’est meillenr aue

autre.

L

- Par contre, le chemin Cl est meilleur que le chemin C3 défini comme suit :
40Km; lctemps de déplacement = 18 minutcs.

Car sur les deux critéres, le chemin C1 est optimal. Dans ce cas on dit que la valeur de C1

tomine lu valeur de €3, ou bien I valeur de ©3 est domings pur i valewr de O N 1
LLUILL.J.LV {d -’d.LuLlI LU:' L-.;: :}". ul..' pExs r;:LEU.I ‘J—u "\;3 L5t LL“JIL{LILULI Lix ;d Les Ltl.& [ W T x. L&(l}, iR

I

valeur de C1 est nen dominée par la valeur de C3.

2 . R . L - S et o . . 3 e B R WL T . T T S
& OUn voit done, a travers cet exemple, que la résolution des probiémes multi-objectif est
différente de Doptimisation mono-objoetif dans unc notion de basc qui ost la notion de

préférence entre les valeurs durant, et 4 la fin de la recherche, ce qui entraine la multitude

dec‘ oy ‘I.I\ﬂc‘ anac 1~f\ﬁ 1micatinmn Mmun 1_1\1‘\';53f‘ ;‘F

R e S N IS I § UYLLLLLLUL&LLUL.L drteses U\J‘!WLLL.
o= = = a = == ®E_u R B - ®_ = o = oo
5. Modélisation d’un probiéme multi-objectif

Un probléme multi-objectif ou multicritére peut étre défini comme un probléme domt

-

on cherche "action qui safisfait un ensemble de conirainies et qui optimise un vecteur de

fonctions objeetif. Lo paragraphe suivant donmnc la définition mathématique d un probieme

1
1

nulti-objeci:f. Nous conserverons les mémes notations dans la suiie de ce document.

41

= {ne action (ou un vecteur de décision) sera notée :

S

& Un PMO peut étre défini de la maniére suivante :

19
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2 cst le nombre de fonctions obyj

cetifs, x=(x,,x,,..x,)cst lc vecteur de déeision,

v

Ou n

{représente 1'ensemble des solutions réalisables associées & des contraintes d'égalité,

d'inégalité et des bomes explicites (espace de décision) et FF(x) = (f,(x,). f5(x, ). f.(x))

a : .,
z s ~ BN RS

est le vecteurs des criléres & oplimiser [BER.01].

Dans le cudre de oplimisation multi-objectif, le plus souvent le déeideur raisomne

phutdt en terme d’évahuation d'une solution sur chaque critére et se place naturellement dans

Pasanes dow mritibvme T Lusvarsialin ¥ o IS papsskaasibs Tas st sdaliaatilan o 186w mam oo
P'espace des critéres. L'ensemble I = F () représente les powmts réalisables dans V"espace des
critéres (espace des objectifs), et y=(y,...¥,) avesc y, = f{x) représente un point de

[ow—
(4]
2

e
)
(¢}
"
[
47
41
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.
et
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(47
¥
=
5
o]
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a
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T.a notion de dominance est tirée telle aqu’elle est de la littérature [MEM.03], et aui

autre de maniére générale. Sa définition est

£
o

exprime la faveur que posséde une entité sur un

Le]

déterminée selon le genre du probléme (minimisation, maximisation, ou hybridation des

1 N
acux) i1
wuagy i
TR 74 e, e ¥ ¥ s . x, R L] [ A LS o 5.3 5 5 WA I
IFOGIIND OGO QUINIRURCS QAnY UR DrODCme 08 mnumusaiion [ [DRRULY

b3
~
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Définition de dominance dans un probiéme de maximisation : |BER.01]

b ol ¢ 1 Yol < N 5 5 . 1 ! T  d
p— 3 = ==
une satuaon ¥y =4¥,..... Vo QOIS WNe SOIUUGIL 2 =12

Elie est définie par la formule de minimisation pour les critéres a minimiser, et la
formule de maxamisation pour les oritéres & maximiser.
EXEMPLE
Soit o probléme qui consiste & minimiscr lo critére v, ot 4 maximiscr lo oritére v,
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Une solution 4 = (y,;,,,) domine la solution B = (v,,, V., ) si et seulement s1 :

Nous avons rarement un vecleur x  qui est oplimum pour tous les objectils :

<L

m

£ 7Y P m™N e B
LELL X IS,

.

Etant donné que cette situation arrive rarement dans les problémes réels ot les critéres sont

en oconflit, d’autres notions ont été établies pour considérer une solution optimale. Le concept

By

.

généralement utilisé est la notion d’optimalité Parelo.

ierme A . . . 5 "
Aun XIX™Y sigcle, Vilfredo Parcto, un mathématicion hahcn, formule le conoept

Définition 1 : Une solution x e est Pareto optimale ssi il n'axiste pas une solution x e
tel que £(x) domine F(x )

i
La définition de solution Pareto optimale découle directement de la notion de dominance. Elle

signifie qu’il est impossible de trouver une solution qui améliore les performances sur un
eritére sans que ccla entraine unc dégradation des performances sur au moins un aufre critdre.
Les solutions Pareto optimales sont aussi connues sous le nom de solutions admissibles,

? 11 1 2 T T
CISCIIIDIC SXdCl U8 WLHES 18s

t-'i

7 ‘ n
4——’&:"5(1153;‘;', HOX-LIQIN ":'-(f(fﬂ.yr (=28

QN 3.2 ¥

solutions Pareto optimales sera noté PO. NIXS) dénote 'ensemble des solutions non-

H # ™Y et 1o voot JJRTLIN. S W Y
PIPOTINRINIOR £ 1 LC vedienr qeql ¥y = M .V, 3, ) GBS0 VECICUD QUi $pUnse Chiadunc aes
> - - ~ L4 - 3
fonctions ohicetif £ ic 3 =minl Fi{xVY.x el
LONCURIIS OOjoCUr /. LG D ¥, RN 7 XL X Ev

Le vecleur 1déul est généralement une solulion ulopique, dans le sens ol 1l n’appariient pus &

I"espace objeciit’ réalisable. Dans certains cas, le décideur définit un vecteur de référenc




Chanpiire 2 Onfimisation mono-ohiectif et optimisation muiti-ohiectit

2 g8 a 7 &
référence £z =(z,,Z,,.,£,) cst un vectour qui définit lo but &
IV ESER T | - - . 2 R M &
atteindre pour chague objectit £, .
Enfin, nous présentons la notion d’optimum Parete local. Pour cela, commencons par définir

la notion de voisinage qui est utilisée dans les méta heuristiques de recherche locale comme la

finition 4: ([/n voisingge N est une fonction N:C — P(C), qui associe pour chaque
x e un sous-ensemble A(x) de C des voisins de x.
Ce voisinage est défini par un opérateur de recherche losale,
Définition 51 Une solution est localement Pareto optimale ssi Yw e N{x),w ne domine pas
«
N
£ 5 [P GRON Y- pae
5.2. Frobiématigue

! T - _
La difficulté principale d’un probléme multi-objectif est qu’il n’existe pas une

définition de Ia solution optimale. Le décideur peut simplement exprimer le fait qu'une

solution est préférable & une autre mais il n’existe pas une solution meilleure que toutes les

Des lors, résoudre un probléme multi-objectif ne consiste pas a rechercher la solution

effectuer une opération de classement. Les méthodes de résolution de probiémes muli-

T o en . e - e e S E
objectif {mono-objectif) an risque denlever toute signification au probléme. Mais cetic
approche contient des risques énormes de déwviation de la selution dans le cas de valeurs de
iy A -~ 3o o A - o 2 -1 2 ol s o T : % 2

critéres &loignés. Le second comportement est de tenter d'apporter des réponses aux

scientifique a emmené ces dix derméres années un grand nombre d'mmnovations dans les

méthodes de résohution.

N
N
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8. Annroches de résoliition de problémes multi-obiectif
I a -

Les approches utilisées pour la résolution de PMO peuvent étre classées en trois catégories

11 U probléim

classe d’approches comprend par exemple les méthodes basées sur I’ agrégation qui combinent

1 124 4 ~ e 1 1 o 2w
les difierenies fonchiens colt f, du probléme en une seule fonction objectif Ces upproches
nécessiient pour le décideur d avoir ime honne connaissance de son nrobléme -
— approches Non-Parcto | les approches Non-Parcto ne transforment pas fe PMO cn un

probléme mono-objectif. lis utilisent des opérateurs de recherche qui traitent séparément les

— approches Parcto : Ies approches Parcto utilisent dircetement 1a notion d”optimalité Parcto
1 1 T 1 1

QUIS ICUT PpTocessus de rech rche. Le DICCLSEUS QL8 5018 clion des selutions 23"‘"1‘6‘:}5 esi basé

sur la notion de non-dominance.
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-

6.1 Approches & base de ftransformations du probiéme vers fe

: :
méthodes 2 -contrainte, ot les méthodes de programmation par but

i~ & 4 WA S A . ~3 £ S mam
€.7.7 M&nsde G agregation
Clest Pune des premidres méthodes utilisées pour Ia

Elle consiste a transformer le probléme (PMO) en un probléme (PMO ) qui revient a

M aalq > 1 F o

combiner les différentes fonctions cofit f, du probléme en une seule fonction objectif F

généralement de fagon lindaire TH&M. 797 :
N
1"(\1‘) = L‘)“lfi'l\x)

b3

Ot les poids 4, e{0..1] et 3 A, =1. Ditférents poids fournissent azﬁe'e ntes solutions.
i=i

Les résultats obtenus dans la résolution du probléme (PMO ) dépendent fortement des

A 1
4

paramétres choisis pour le vectewr de poidsA. Les poids A, doivent ausst éire choisis en

\.J

avec differentes valeurs

'~

approche généralement utilisée est de résoudre le probiéme (PM(

A

Dans cette approche, le probiéme consiste 4 optimiser une seule fonction objectif /] sujette &
ies contraintes sur les autres fonctions objectif.

& r

g min f, (x)

i -
(PMO(e)3xeC

!fi.(x) Le.j=l.njxk
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& résoude et la vartation de son état durant la résclution. Chose qui n'est pas évidente dans

les problémes indusiriels de grande faille on le décidenr ne sait pas grande chose sur le
comportement du probléme a résoudre.
Analyse de Ia premiére classe de méthodes  la transformation du probléme muiti-objectif

en un probiéme mono-objectif nécessite des connaissances 4 priori du probléme traité.

L optimisation d™un probidme mono-objcctif peut garantir 'optimalité Parcto de la sohution

£ i

trouvée mais trouve une seule solution. Dans les situations réelles, les décideurs ont

|92}

généralement besom de plusicurs aliematives. En effet, st ceriains objectils sout bruttés ou des

données sont incertaines, ces méthedes ne sont pas efficaces. lls sont aussi sensibles au

paysage de la fromtidre Pareto {comvexité, discontinuité, etc). L'autre inconvénient de oes

2
e gy 2 i hY ® > r
rétérence. Leos sohitions obtenues dépondent forfement de cos paramétres. Pour différentes

situations, différents paramétres sont ufilisés, ef le probléme doit &tre résolu plusieurs fois,

d’ou le colit associé & cette classe d’algorithmes, qui nécessitent parfois "optimisation
mdépendante de chacun des objectifs. Dans Pexécution multiple des algorithmes, on espére
trouver différentes solutions Pareto optimales

optimales. Le décideur peut ainsi choisir une solution suivant la situation courante. La
conmaissance de plusieurs solutions Pareto optimales est utile aussi pour une utilisation future,
particuli¢rement quand la situation change ct unc nouvelic solution cst requisc. Nous

- s Do : i n 3 A 51 B s S VI
Presenions dans les SCCUONS sulvallies Commment €5 meinoGes surmonient 85 aiiigunes

présentées précédemment.

)
w
Yo
(4]
2
)
yw,
e
]
Q
¥
]
et
4]
w
7
a
A
o
a
et
o
er
o
w
T>
C/ 2
wn
B
o
4]
w
"g)
)
=
b
o
=t
=
&)
]
r-
w
[}
(4]
o
Q
st
"
putt
—_
S
[7]
»
pa
o0
k)
la]
(&)
&
H
ﬁ-l
s
[4¢]

L inconvénient majeur de ces approches est qu’clles tendent a générer des solutions qui somnt

1 , YA

largement optimisées pour certains objectifs, cf inverse pour les auires objectifs. Les

solutions « compromis » sont négligées.
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5.3 Approches Pareto

Les approches Pareto ulihisent directement la notion de dominance dans fa sélection
des solutions générées, contrairement aux autres approches qui utilisent une fonction d’utilité

ou traitent séparément les différents objectifs. Cette idée a été introduite initialement dans les

algorithmes génétiques par Goldberg [GOL.89]. Le principal avantage de ces approches est
qu’clics sont capables de générer des solutions Parcto optimales dans fes portions concaves de

Les deux premiéres approches sont appliquées dans des classes de problémes trés

de P'approche de transformation, elles reslent peu praticables dams les problémes & cniléres
indépendants, qui est la caractéristique principale de la plupart des probiémes actuels.
L approche Pareto reste Uapproche la plus utilisée actuellement dans la majorité des domaines

existant. Ceci est dil au fait qu’elle maintient I’indépendance des critéres du probléme. Mais

£l

"inconvénicnt inévitabic de cctic approche resic la larscur importante de la gammc dos
solutions. Cette largeur peut étre atténuée par I'introduction d’autres contraintes sur les

1
1

enitéres {contramies $égahid, Cipdgalite, ele). Muis vt pourra allecter le probléme lui-

méme.

également donné la modélisation du probléme muifi-objectif, la notion d’ensemble Pareto, qui
est une notion primordiale dans ce genre de problémes, et les différentes approches de
Ss0l d hié 1 otif. T oct cha loorit

résolution des problémes multi-objectif. Le prochain chapitre portera sur un algorithme
efficace de résolution de probigmes multi-objectif appele MOA® qui est dérivé de

d
Palgorithime exact A* et dont Iidée est donnée par S. STEWART et CHELSEA C. WHITE
de Duniversité de Virginia aux é&tats unis. Cet algorithme sera sujet de mise en muvre,

d’amélioration et d’expérimentation.
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Chapitre 3 Algorithme A* multi-ohiectif (M{IA %}

1. introduction

Dans cette partie

-t

wus allons présenter algorithme A* muiti-obj ectif (MOA*)
comme algonthme de résolution de problémes nlu‘tl-ODj'SthI ! son principe, son
lfonctionnement, , les données dont 11 a besoin pour son bon fonclionnement el 1a Ieln]_n(_)logi{-_:
utilisée. Le MOA a été proposé littérairement 4 1’état brut par BRADLEY 5. STEWAT

CHELSEA C. WHITE de 'université de Virginia aux Etats Unis. Cet algorithme a besoin
d’étre généralisé, affing, développé et pﬁgrammé. Mais tout d’abord, on fait un petit rappel
sur I A* classique ("mono—objcctif) : son prncipe, scs insuffisances dans certaines

,

applicaiions, ei les modifications apportées sur cel alge )mhme pour aboullr au A* muli-

objectif. Il est indispensable de préciser que ce genre de travaux fait appel & une certaine

1

T il e
B

OUT 88 Conceplic

o - = NN = o e T Y Tt | S S S ‘l_. -..:_ T
1 A0S Ul prenusr {emps, nous allons nrésenter ICINS dc—_
i i 2

fonctionnement de cet algorithme et les données et terminologies qui Ini sont appropriges.

2. Algorithme A*

2.1 Présentation et fonctionnement

L'algorithme A* effectue une recherche heuristique dans un graphe. Le graphe code
usuetlement l'espace de recherche dssocié aux états et aux operateurs, mais il peul aussi élre
Vit comme un graphe usuel. Tl n'est pas nécessaire que le graphe soit complétement dévelopné,
mais seulement quiil soit aisément constructibie.

A la formalisation usuelle du A*, s'ajoute une notion de cofit sur les opérateurs. Cect
permet de représenter quelques aspeets de la réalité. Par cxemple, supposons que o probléme
soit de trouver le plus court chemin entre deux villes, qu'un é€tat corresponde & la ville ou I'on
se freuve ol que les ares comespondent au déplusernent dune ville & wne ville adjucente. On
sera alors intéressé par la distance séparant les villes. On pouurra représenter cela par des cofits

1 chaque opérateur, ¢'est-a-dire pour chague arc
L q\ pel ‘, O3 L JRivL ILLC AL

+

Remarquons que ceite formalisation est plus générale que celle ne tenant pas compte

L'algorithme A* permet de résoudre tout les problémes de cette famille. 11 peut les
reseudre de fagon exacle el sans exploiler aucune he uristique, avee la garantie de (oujours
ss1 d'inté

1

trouver la (les) meilleure(s) solution(s). Mais sa formulation permet al

uformations supplémentaires. Selon les propriétés (que T'on pourra merter pour l'information

29
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ajoutée, A¥ aura ou non un comportement garanti (i.e. l'assurance de trouver la meilleure

A% considére pour chaque élat n, une évalustion /i) du codl lolal d'un chemnin allant
de V'état initial 4 'état final et passant par cet état. Ce cofit se décompose en deurx parfies :

K} = g(n} + hin}, ot g est une estimation du pius court chemin ailant de 'état initial Jasqu'a
71, et & est une estimation du plus court chemin allant de # a I'état final, (# est donc bien une
cstimation du plus court chemin de 1'état initial 4 I'état final passant par ).

Au fur et & mesure de I'exploration du graphe, I'évaluation de g s'affine, puisque ['on
découvie de plus en plus de chemins partant de Pétat mntial. De plus, Vestination de gy} est
toujours une valeur majorée. En effet, une fois que I'on a frouvé un premier chemin allant
€5 TACOOUTCES, mais on ne peut détériorer le chemin agja

meipe de A* est done de faire confiance & 4, pour poursuwivre son exploration en

g
=
2
&
=

promicr par les chomins qui semblent les plus prometteurs. Llcnsemble des alternatives & un
mstant de Pexploration sera représents par un ensemble de ncuds que Ton appellera
OUVERT. Les chemins déj2 vus seront retenus dans un autre ensemble que T'on nommera

.
FERME,
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2.2. Algorithme

OUVERT <« {état initial};

FERME<« {;

Tant que OUVERT = { }
Etat-courant < téte (OUVERT);
FERME = FERME U état courant;

Si etat-courant = etat-but alors rendre (chemin {etat-inifial, etai-courant))

Sinon

=
@
=
3
ot}

Sinon insérer(s, OUVERT);
rendre (échec).
Fin Si

Fin Pour

' $1

Fin Tant Que.

Structure de données de Palgorithme :

Etat-courant : représente le nceud du graphe en cours de traitement

| ST LAl ST s O S 1 i al 1 1 1, N T . T o
Lase: TR, JLie) | GESIEIIC | INSCTUON UL IHBUA 17 QU3IS 8 L1e i

&,
Tete(file) : désigne la téte de la file fife.
P L gt

APYSPESSIE ST L T S SN DU T TN
Etat-initial © désigne le nceud de 48 ATt

Eial-buf © désigne le noeud d’arrivée.

Dans cet algorithme, GUVERT et FERME sont des ensembles, ¢ (m; my est le coiit

Yoperateur permettant de passer denam.
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-~ — - -

2.3 Propriéiés

A(r) est une estimation du plus court chemin allant de » 4 Pétat final, Les valeurs de Afr) sont
généralement fixée selon la natwre du probiéme a résoudre. Plus A est élevée, et moins on
testera de chemins. En effet, il n'y aura que peu de chemins prometienrs, puisque pour tous

on donne une évaluation exagérée de la distance restant a

]

arcourir. Des qu'un premier

—~

chemin aura &t6 trouvé, les autres scront 1és cortainement délaissés. On obficndra alors bicn
un chemin de I'état initial a I'état final, mais il est peu probable qu'il s‘agisse du plus court.

D) 4 4 4 4
arunt ge celie Ub‘:&ﬂ;‘vud()ﬂ, UL peul on pre ‘11.; i conire ‘15(1 pour U.AIC wie D"UILU“‘

L%

propriété de l'algorithme A* : si h est minorante, alors A* trouve toujours la meilleure

solution. Que h soit minorante signifie que pour chague noeud, ells promet un colit inférisur

1IN

> COCITNNS DOUT 3 a331Ier quo (L_u quc 1 O oa
i

H

ir, puisque b nous pousse & conserver espoir d'en trouver un

L £

plus court. Un cas particulier est celui correspondant a h = 0 pour tout nceud. On retombe
alors dams le cas d'une exploration exhaustive de tous les chemins

5 i DU F o B3 Eife on o A - BESS A

S. Passage de aigorithme A* au MGA

* la notion de meilleur colit dans le A* mono objectif est remplacée par la notion de

i [ —Adnm > and n tronve dec
¢ Une conséquence logique de cette notion de non-dominance © quand on trouve des

ensembles de colils ot personne ne domine autre, comment garder trace de ces

¥ On dispose d’une file ND qui a la méme siructure que OPEN ef qui contiendra
les ¢léments los non domings catre cux ot {qui serond Géveloppes par la suitc

(prochaims nceuds & traiter) : ceci remplace en A* mono objectif le choix de

1 : 1
N 1

C du neeud @ dratler peut se faire selon une heuristique choisie parmi

o
T
o
=
=
et
v”

plusieurs (on peut calculer par exemple la distance entre les coliis de

‘4
(3]
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Pensemble et prendre le minimur, comme on peut le choisir arbitrairement).

cilées, el le choix de fa bonne heunstique revient aux résultats apporiges par

r

ceile-ci (on choisira celle donne le résultat vouli le plus vite possible. Clest-a-

dire, celle qui minimise le nombre d'itérations)

s Comme mentionné dans le chapitre précédant, les solutions dans ce genre de

by 1 1

probiémes sont généralement pas uniques, & causc de la notion de non dominanee, on
pourra trouver une multitude de solutions ol aucune n’est meilleure que I’autre. Mais

avee Umntroduction des heuristiques le choix des nosuds & tratter peut &ir

Dans ce qui suit nous citons quelques définitions utiles pour la description et la preuve du
I
MOA*,
A £ e s ~ s i iPmiram e A RACYAX
4. Concepis de base de i aigorithme MOA
= T
A4 Béfini: . e B - = § B s
2.1 Définition md-..emag.ague de la notion de dominance
T oy ALLTES me: et $2 ot In smifeaas mpie anlls albda acsmad  eamde  SefRa S8R, ASsuaEE
L uennniaon SUIVale €351 g IMoime Uud oo Clioe ava A, LHIAIS aveLys il SRLITLA

<

mathématique. Elle sera utile dans la formalisation mathématique de I'algorithme A* multi-

— . i R e . o <s .
o - ? Ana ottt
Btant donné un ensemble Y de M vecteurs, on définit la relation R — Y xY comme suit
(v R <=>v,<v; nourtouti€ 1. M.
Lrat SJ— 1 r

Cette relation mduit un ordre stricte B sur Y défini comme suit
.y KR & v,y JCR e {FLyyeR

o d’une autre maniére

On dit que y domine v’ (dans Y) si (v,y) € R’. Un élément v € Y est dit non dominé (dans

¥} s7il n'existe pas un élément y© € Y tel que ¥ domine v (dans Y. on uiilise la notation

nondom{Y}={y€ Y :iln'cxistc pas vy’ € (y ) ER’Y.

(%)
5]
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wtion de ¢ rence enfre les cheming, On dit an’us

P 1 3 ~
Cette relation de dominance forme 12

Bl

§

i 3

chemm est non dominé dans un ensemble Q de chemms s1 la valeur du vecteur de P est non-

e

dominée dans 17 enscmh}e des valeurs des vecters de Q.

A D Eecaomblac mothimaotiniioe rnnrarnant Ia aorannka
H.L DHISCOIMILNSS INGiiiCiigiiCues CONLSINGiiL iv il
- e L ~
Graphe des états G
- £~ N 1 1 fi . r . 1 .
G = (N(G)LA(G)) est le graphe des éfats représentant le probléme a résoudre. La

. Tiioc

correspondance détailiée entre le probleme el sa représentation graphique constilue un souct
i % P -

majeirr pour 1a résolution de ce probléme. N(G) est "ensemble des neeuds du graphe G

- 7 v
31

A(3) © NxN représente Pensemble des arcs orientés reliant des paires de noeuds du graphe.

1" est un ensembie fini non vide de neeuds.

Chemin dansun graphe G

TN
‘ A EN

P =(n, ni.na,...) consiste en une-séquence d’au moins deux noeuds, meN{GT), et des arcs

S

associés a; = (o, nim) €A(G)V1 =123, ng est dit la racine du chemin P. un chemm

ORI [ o [ b o = 2 o~
noeuas gifterends).

nh

s../

VAP est un sous-chemin de P = (NPLAFP) s

3

- un chemin est cyclique s°il contient pius d’une occurrence d’un méme noeud.
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1y

P*(X1, X2) =nondom {P(X1, X2)}
Cest Vensemble des chemins dont le neeud de départ € X1 et le neeud d’arrivée € X2, et les

valeurs des vecteurs de colits sont non-dominées.
nscmbic des nocuds buis non-dominés

I'* est 'ensemble des nceuds buts qui peuvent étre atteints par I"ensemble des

chemins non-dominés qui commencent du nosud de départ.

Cette définition signifie qu’il peut y avoir des chemins qui appartiennent a la solution et qui

ne se ferminent pas par cerfains neeuds (ces neeuds sonf ceux de

T o
G
&

I'*={yel :PG.y) n P¥s.T )4 }

P*(s, Ty cst Peanscmble des chemins non-dominés commencant

qui se termime par les noeuds buts (appelés aussi chemins solutions).

Vecteur des cofits d’un chemin

SN = Ts 05, paa Ty T3
Vi ) '{g'i{ ’),’: &2 J".):"‘ B “m.‘:p.,l)’
T § Loy X 2. e A el 2 =
Ci, €2,..., Cm Sont les cofits & maximiser ou & minimiser.
H

WY NURUY . NN ...
13 €81 1€ nOInare g e Criigres
Enscemble des veetcurs de cofits de tous les chemins sohutions {non-dominds)
FYE = § AR = ST D —PDEs;s T'YVE
- o™ (p)y = {eP) 1 PeP?(s, ')}

PP FF e L TAR. - BESS Ak FEE, Fa> FRE S _aIf A%
£.5 RIGOHUNTC WilJA WMUll-UGIeCiii /27

1

Avant d’illustrer ’énoncé et le principe de 'algorithme MUA®, nous allons énumérer

et
u—y

[F5]
N
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£ 1 H

représentés par des listes contenant des entités & manipuler (nosuds et chemins) et dont le

contenu varie durant le "exécution de I"algorithme
& Ensemble OPEN
C’est 'ensemble des nosuds considérés des candidats potentiels pour le développement par

cet algorithme (MOA*) 4 une certaine itération k. sin € OPENgetn ¢ OPEN; V <k, on

dit que le neeud n est développé a

= T : 1 =1 1 1
™ Ensemble des successeurs ou ils "unnoud n

3

Suce(n) = {n’ : (n, n") € A{G)}. n est dit pére ou successeur des neeuds n’ € Suce(n).

; T T h i
Il est inclus dans 'ensemble N(G), 'ensemble des neeuds du graphe

I E I T T - T 3 ] ) z

CLOBED, (CLOSED 2 Pitération k) o’est Pensemble utilis€ pour garder trace des nesuds qn

ont €t générés, mais qui ne sont pas dans OPEN,. un neeud ne peut étre développé que si tous

le dernier neeud 1, el qui sent non-dominés panmi tous les chemins & Uitération k-1. On dil
quil existe un chemin de retour de n” 4 n, 4 Ditération k-1 si ef seulement s1

'C’est I"ensemble des chemins de s (noeud de départ) jusqu’aux noeuds buts dont les cotits sont

non-dominés.

o Easemible SOLTUTION-GOALS
& pnsembie SOLUTION-GOALS

C’est T'ensemble des nceuds solutions non-dominés trouvés associés aux chemins non-
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Gy (n) = nondom {w LABEL{(n,n") : n” € Suce™ (n)}.

Gi(n) est PPensemble des vecteurs de:

chermns de s (neeud de départ) & n Gui ont €& découverts en premier au débul de U'itéralion k.

T3
o1

en d’autres termes, les cofits des meilleurs chemins de s 4 n.

@ Ensemble SOLUTION-COSTS

Pt e
{ ~ <

Cest Vensemblce des cofits non-dominds des chemins solutions sc trouvant dans SOLUTION-
GOALS. En d’autres termes, ¢’est "ensembie des cofits sclutions.
Formnellement ;

SOLUTION-COSTSg = nondom {c(P) : Pe SOLUTION}

On appelle G*(n), Pensemble des colits non-dominés des cheming entre le neeud de départ s
el lenceud n
£3% £ = S - D =P o\ = nondam oMY - D =Drg o))
s '\ 1§ {L' £ 2 O~} l\b7 i‘,‘j FRLS l‘iu‘.]llil‘_l\l For =t \"7711,’
N o
ireninition 2
i
On appelle H*(n), "ensemble des estimations des chemins non domines de n aux neeuds buts
. . B B
H*n) = {c(P) : PeP*(n,T )} —nondom‘c’\p) cPePn, T)}.
Diétiaitio in fonetion beuvistaue 1
Definition de Ia fonction heuristique b
h: N(G)—RM ou les valeurs h(n) sont sensés estimer un certain les membres de
PVensamble s ot ~ '\'-4. st T S e o] O tilis "xf\’:‘/ﬁ' M1 r.«i;r =
PVensemble des cofits définis par H¥(n) ci-dessus. On utilise W pour indiquer

'ensemble :{x :xe MM x>0

P

i est 'ensemble des tonctions heuristiques pour un probléme précis.

"Hn) est le sous-ensemble non-dominé des valeurs des fonclions heurn wié au neeud

stigues a8s0¢

Filn) : cnscmblc des valcurs de fonction du nocud n a I'itération k. F cst la fonction qui
10, 3 1 10 1 " B LG DU o I P P et o
Aeermminge e neeua a4 sele ‘110;11161' CNSCMDIL (I} S5t 1eum COMIMEe SuIt ©

[F5)
~
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e sin n'est pas dans le sous - graphe parcouru a I'itération £
Fo(my=4 :
B ip__n dom !g-{-_f;z ocGr(r et he H'(fz)} sinon

1
¥

1 . .t
est i CIlerhlUL L‘.b“:x v U:? urs L.t‘l b‘:?it‘-(.’ilih L1."'5 THELES 8808 CS dvel

) :ne OPENg}.

Définition de Pensembie Cy

—~c

Lhest

] .- b ~

iections a pﬁﬂif e i

I"ensemble des colils & utiliser pour faire des sé PEN, qu

les nozuds de OPENL

Se

COmpose
-
SOLLIOn

Cy

¢ des valeurs de sélection (Fi) des nocuds de OPENk, ct des colts des chemins
’ T T TTTNNNT

1 o f“r'\{“mﬁ
15 frouvds 'pia‘ S Qans oL R AN

VLU T IUINUUS 10
Fr W SOLUTION-COSTS:.

e’

@ Ensemble ND
Est un cnscmble inclus dans OPEN ; il est formé des noouds de OPEN gui ont des valeurs de
fonction qui ne sont pas dominées i par :
1Y I aniit A%aisin /\‘!11)1-'—\11-\ anditinn  frantds o Pitdratinn - (18 Adang SO TTTTOYNC
l\l',l L wirul A S et ittt VL sILeLILsLe LtwsrAa vuew Ly 1oLt LaLeLse o I\l w LLCLE Oy LIN LN/ LS X
i Y -
OSTSy), i par
(2) les valeurs de fonetion d’aufres solutions renrésentées nar les neeuds de QPEN;
(2} les valeurs de fonction d’aufyes selutions représentées par les noeuds de OPEN;.
¥ ey . . s
ND = {ne OPEN; : Fi{n) nnondom {Cy} # ¢}
i N ~ s maE S o e “: R
Quelgues propriétés concernant les ensembies GPEN et ND
: cye $ - 3 g5 e - -
I- Si un neeud n est sélectionné pour expansion durant [Uitération k, alors
nei {CLOSED 1
Effectivement, un nceud sélectionné pour expansion durant une itération k est forcement
% ST o Y 1 = S
dans ND. Bt ce neeud sera automatiquement mis dans la liste CLOSED & la fin de sor
traiiement. Ce qui domne qu’a Uiféralion k+1, 11 sers dans la hsie des neeuds fermeés
59 1
2- 81 n n’est pas un neeud but et 1 est sélectionné pour expansion durant Iitération X,
alors 72 cst dilaté durant I"itération k
5 1 1.1 INTITON T ¢ AT NOTITS Fos 3
3. La consiruction des ensembles OPEN et CLOSED assure la propriéié suivanie

OPEN, wCLOSED, < OPEN,,, UCLOSED, vk .

T

(D

€ CLOSED, alors 7'e OPEN, L CLOSED.

. i
Si e

succ(n) et n

(3]
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5- st ne N(G), pour tout chemin P eP(s,m) et £20, soit N{(P)c CLOSED, ou
NPYNOPEN, #®.

Cette relation implique que pour un chemin donné de s (départ) au neeud n, les neends
constituant ce chemin soit, ils sont tous dans CLOSED (ils sont déja parcourus), sinon, il
en existe au moins un qui est dans OPEN (non parcourn on il est sélectionné pour
régénéralion).

A 3 3 FRemrcmem S morem smm e = Fow Ffon S o B Ee e RESF2 AR

%.8.2 OUrganigramme ge Vaigoninme MuJs
Nouveau
nooud

Mise a jour s7il est
dugis

AVBTAT 4 1

OEEN ef deéplacement

Génération ded successeurs
/"A\\

o Nepnd \\

Fh 10 =L

S'élecﬁonryé
Wser”

=
Yo
[¢2]
=
[y
%

Mise 4 jour 8’il est dans CLOSED
DY deplaseiist

Figure 6 : organigrammec de 1"algorithme MOA®
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neud de départ dans la hslr‘ OPEN pour élre développé en premuer (élape 1). A chaque
exécution de Vétape 2, le comptenr d’iférations est incrémenté puisqu’elle est la boucle
principale de Ualgorithme : Elle consiste & sélectionner les nceuds & développer (noeuds dont

les valeurs sont non dominées) et les mettre dans ND (liste des noeuds non-dominés) : étape 4.

N

r1 . T > 1 T

Un neeud cost sélectionnd & partir de ND sclon unc heuristique appropriée (voir chapitic

e "algorithme apres avoir mis dans

YAl
~

la hste CLOSED (puisqu’il sera traiié). On géuére ses suscesseurs, ef pour chuoun deux

(étape 6), 5’1l ne s’agit pas d’un neeud d’arrivée, on fera le traitement suivant (étape 7) :

v

A DY sk anrremgal Vais mak pehan kol SV anaae avss s . i I L T T Ty e P
®  §'il est nouvellement généré, il sera mis dans OPEN ( SUISCE 1 est ouveau), €1 on met

»

»  Sinon, et 871l est dans CLOSED et il apporte une amélioration (étape 10), 1l sera remis

¥ On fuit un aulre test sur son existence dans OPEN (étape 11), si ¢’est le cas, sa valeur

ur dans OPEN et LAREL

pOLE A E D YR v S D B

L

iicna appoﬁc

W

3o

Sinon {éiape 14), on le met simplement dans SOLUTION-GOALS {¢’est un nouvesu

chemin optimal).

t-"(

e programme s’ arréte quand la histe ND est vide (€tap

(T

p—

L
p—

o &

i s \ g .a P | e d
L'exemnple suivant de probléme du plus court chermn lustre e fonchonmenent de

I"algorithme MOA* sur un graphe d’état simple. Le but de cet exemple est de présenter une
< 2. + + s R as e b awpyes: Aleranies B e =
vue générale du comportement de Valgorithme ot de montrer élape par élape le processus og

résolution. Nous tenons & préciser que la sélection d’un neeud pour développement A partir de
A
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Le graphe d’état présenté dans la figure 6. résume un certain probiéme & résoudre avec
un nombre d’objectifs égal 4 2 (M=2). Les valeurs (coflifs} des arcs sont représentées par des

couples de valeurs posilives. Le neeud de départ est le neeud 0, el les neuds encadrés par des

pointillés représentent les neetids A’ arrivée (ensemble T déja défini).

[ b |
1
{21y BTN 57 71 4 T
T N (e )
TN —/ - L : \‘\_/1
-r(} ) £ AN /7‘\—/k\ (L7 i
4oy (1D {13}~ = L
{(12)~ ~ . .
"
~ o
S BN L L \:
- (R i1} Sa

—~

'_‘,

\

i \é
Tw
R
5

(

Nk (2 1~ - ~
\\ 5{//?\;/ £ AN ‘:\A(/'; > o \

1 P L % 1 i i

e : _—

1} P 4
Figure § : Excmpic de graphe d'¢tat
A partir des mformations de la figure ci-dessus, nous devons trouver le(s) plus court(s)
i

[y
b
fomed
Jomeed.

- k
chemin(s) du neeud O aux frois neeud:

Logllses AR C ) 2

12 ef garder leurs traces (listes des neeuds de 0O
au(x) dernicr(s)). Mais tout d'abord, on doit définir unc heuristique gui cstime o chemin
restant & chaque noeud. Nous allons simplement donner des valeurs & cette fonction pour

-

ifier le déroulement de Talgorithme. Ces valeurs sont représentées

42
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Tableau i : valeurs de I"heuristique

Le déroulement de D'algorithme est suivi au bout de 11 itérations. Chaque itération est
legréselltee par nun oranhe 1omre A ) T a trare de -I’O]Qf\ﬁf e oot rﬂ}'\racnﬂfnn Aanc la tahiaan

1 graphe (figure 1.). La trace de I"algorithme est représentée dans le tableau
2. Chaque graphe représente Iétat de Palgorithme & une itération. Les noeuds du graphe imiial
sont représentés par de simples cercles. Les neends de OPEN sont représentés par des doubles
cercles. Les neeuds non-dominés de OPEN, qui sont ceux de NI, sont représentés par des
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Chapiire 3 Algorithme A* muiti-ohiectif (MOA*®)

Pour Ie moment, nous avons introduit ["aspect général de I'aigorithme A* multi-
objectif : son principe, son fonctionnement, ainst que ses pariicularités par rapport 4

I"algorithme A* classique (mono-objectif). L algorithme MOA®, tel qu’il est, peut présenter
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Chapitre 4 Heuristiques et métaheuristiques pour I’amélioration du MOA*

1. Premiére contribution : Heuristigues pour ’amélioration
de lalgorithme MOA*

L’algorithme MOA* tel qu’il est présenté par BRADLEY S. STEWART et
CHELSEA C. WHITE, donne a ’utilisateur la liberté de choisir une heuristique de sélection
d’un neeud & partir de la liste ND, qui jugera intéressante. A premiére vue, ’heuristique la
plus simple est de choisir un neeud au hasard a partir de ND (cas du MOA*), et faire le
traitement nécessaire sur ce nceud. Effectivement, & premiére vue, cette idée parait bonne, ou
a la rigueur « pas trés mauvaise ». Mais, dés qu’on rentre dans les détails de ’algorithme
MOA¥*, on s’aper¢oit que lorsqu’on met un nceud » dans OPEN avant un autre neeud n”, et
qu’ils rentrent tout les deux dans ND, ¢a se pourrait que le nceud »’ soit développé avant n
d’aprés le choix de la machine (au hasard) : chose qui peut ralentir le traitement du nceud 7
qui peut étre le nceud qui mene au chemin optimal. Comme ca pourra étre le cas pour
I'inverse. Ce choix donc peut éloigner le nombre d’itération de I’ordre des espérances de
"utilisateur, puisque ce choix n’est fondé sur aucune heuristique. Chose qui est prouvée par
des exemples lors de sa comparaison avec d’autres heuristiques aprés les avoir implémentées.
Notons que la mise en ceuvre de ces heuristique dans ’algorithme MOA™ se fait au niveau de

la sélection du nceud de la file ND (étape 4 de ’énoncé du MOA¥).
j

1.1 Premiére heuristique : ordre d’arrivée de la liste OPEN

1.1.1  ldée générale

La deuxiéme idée développée est d’ordonner les nceuds de ND selon leur ordre
d’arrivée de la liste OPEN. Si un neeud est non-dominé et il est arrivé le premier a ND, il sera
le premier a étre développé. Cette idée remédie au probléme cité dans le paragraphe précédant

puisqu’elle garde I"ordre d’arrivée des noeuds non-dominés & OPEN.

1.1.2 Mise en ccuvre

L’idée citée ci-dessus est mise en ceuvre en transformant la liste ND en une file d’attente
(FIFO). Le nceud qui rentre en premier dans ND sera le premier a étre sélectionné si sa valeur

est non-dominée. Sinon (si sa valeur est dominée), I’heuristique ne s’applique pas sur luL
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1.1.3 Avantage

L’avantage de cette approche est qu’elle assure un parcours en largeur des nceuds non-
dominés et interdit tout chevauchement. La fiabilité de cette idée ne peut étre prouvée est
généralisée, mais expérimentalement, elle donne souvent des résultats meilleurs que le choix
au hasard. Cela n’exclue pas le fait que le choix aléatoire peut apporter un meilleur résultat

que celui de I"heuristique citée, mais ceci reste du pur hasard.

1.1.4 Test sur exemple:

Soit le graphe suivant :

Figure 10 : test sur la premiére heuristique

Résultats obtenus : L

Nombre de chemins optimaﬁx 4
Chemin 1 : {0, 1,4, 7} ; cott=(6 10);
Chemin 2 : {0, 3,6, 7} ; coiit = (6 10) ;
Chemin3:{0,2,1,4,7} ;coit=(99);
Chemin4 : {0,2,5,8,9};colit=(127);

Nombre d’itérations = 9
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1.2 Deuxiéeme heuristique: choix du nceud avec meins de
prédécesseurs (péres)

1.2.1 Idée générale

Dans I’algorithme MOA*, la raison pour laquelle le nombre d’itérations augmente est
Paugmentation des déplacements des nceuds de CLOSED vers OPEN car a chaque
déplacement vers OPEN, le nceud sera régénéré : ce qui provoque une itération de plus a
chaque déplacement. L’idée est de commencer le développement par les nceuds avec moins de
prédécesseurs : par exemple un noeud avec un seul pere ne sera régénéré que si son pere est
régénéré (il est moins probable qu’il soit régénéré) : donc on commence par le développement
de ce nceuds dans 1’espoir de rencontrer les nceud avec plus de-pérés et les mettre & jour
seulement au lieu de le développer a plusieurs reprises. De méme, qu’un nceud avec deux (2)

peres est préférable qu’un nceud avec trois (3) peres.

1.2.2 Mise en ceuvre :

La mise en ceuvre de cette idée se fait en introduisant une information supplémentaire sur les
nceuds du graphe. Et le choix du neeud approprié se fait en sélectionnant le minimum de ces

informations.

1.2.3 Avantage:

Comme cité dans I’idée de cette heuristique, I’avantage est de minimiser les déplacements des
neeuds de la liste CLOSED vers la liste OPEN. |

Cela n’empéche pas qu’elle présente un inconvénient qui est la non optimalité : elle est
observée dans certains types de graphes rares ou les nceuds ont presque tous le méme nombre

‘de péres. Ceci est montré dans ’exemple 4 de la comparaison des algorithmes.

1.2.4 Test sur exemple :
On teste le méme exemple de la premiere itération. Les résultats obtenus sont :

- les mémes chemins et les mémes coiits

- Nombre d’1térations = 8
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Résultats obtenus avec ’algorithme MOA* avec sélection aléatoire :

Nombre d’itérations = 9

1.3 Conclusion :

On voit clairement, & travers cet exemple, que le nombre d’itérations dans 1’algorithme
MOA* avec heuristique de moins de peres est inférieur a celui MOA* avec sélection aléatoire
et également par rapport au MOA* avec ordre d’arrivée des nceuds. L’égalité des nombres
d’itérations dans ces deux derniéres versions n’implique pas la généralisation de leur égalité
de performance, cette généralisation peut se faire sur des types de problémes donnés: on
verra dans la section de comparaison de ces heuristiques sur divers problémes que, dans un
type de problemes possédant certaines propriétés, I"heuristique d’ordre d’arrivée vers ND
apporte des améliorations en nombre d’itérations par rapport a la sélection aléatoire, et méme

par rapport a I’heuristique de moins de peres dans un autre type de problemes.
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2. Seconde contribution : Méta heuristique pour

Pamélioration de "algorithme MOA*

2.1 Introduction
Comme présentées dans le premier chapitre, les heuristiques sont des techniques

utilisées pour approcher la solution désirée le maximum possible en un temps raisonnable, ou
encore pour affiner la solution trouvée en terme d’un critére voulu.

Une heuristique peut étre congue pour résoudre un type de probléme donné, ou bien étre
congue comme une méthode générale, qui peut étre adaptée a divers problémes
d’optimisation: dans le second cas, elle est désignée sous le terme « méta heuristiques ».
[MEM1]

Les diversions des problémes d’optimisation élargissent I"utilisation des heuristiques et des
métaheuristiques et créent des variantes de ces techniques & chaque nouvelle forme de
probleme. Dans notre cas, I’algorithme MOA* nous donne des solutions appartenant a
I"ensemble “Pareto Optimal’, ce qui veut dire qu’aucune amélioration ne pourra étre apportée
a ces solutions. Par contre, on pourra jouer sur le nombre d’itérations de I’algorithme
(inévitablement le temps d’exécution) grice a ces méthodes. A partir de I’idée « ne pas
revisiter les solutions déja générées dans un gfaphe », la méthode Tabou, présentée ici comme
- métaheuristique, procéde a I'interdiction de repasser par un nceud ou des nceuds susceptibles
de ralentir le processus de recherche d’une solution. A ’interdiction, ce nceud est remplacé
par un de ses voising pour continuer la recherche. Mais cela n’est pas toujours évident, car
dans certains problémes de petite taille ou de petite complexité, ’adoption de cette méthode
(Tabou) peut ralentir le procéssus de résolution. Cela est di & la présence de la liste tabou qui
demande des itérations de plus pour I'insertion ou le déplacement des éléments (nceuds). Des
| exemples seront présentés plus tard pour « approximer» la classe des problémes ot
I"algorithme MOA* avec recherche tabou donne ses performances. Avant de rentrer dans les
"détails de cette méthode, nous commengons par lal définition de la classe des méthodes de

voisinage a qui la méthode Tabou appartient.

2.2 Méthodes de voisinage

Les méthodes de voisinage sont basées sur la notion de voisinage, dans ce qui suit

nous allons introduire quelques définitions concernant le principe de ces méthodes :
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» Définition :
Soit X un ensemble de configurations admissibles (états possibles de ['espace de

recherche) d'un probléme, on appelle voisinage 'application N : X — 2%

Le voisinage d’une configuration peut étre défini de plusieurs maniéres, cela dépend du
probléme et du raisonnement du concepteur. On pourra définir comme voisinage :
- [’ensemble des configurations dont la distance mathématique entre la configuration en
.question et ces configurations est minimale (la distance est en terme de coft).
Exemple de distance mathématique: distance de 1 chebycheff, distance de Hamming
[B&H]. |
- L’ensemble des nceuds successeurs du dernier nceud d’une configuration.

Le voisinage pourra étre choisi d’une autre maniére en fonction des données du probléme.

» Principe des méthodes de voisinage : _ ‘

- Une méthode de voisinage commence par une configuration initiale, elle réalise en
suite un processus itératif qui consiste & remplacer la configuration courante par une
voisine, en tenant compte de la fonction colt. Ce processus s’arréte et retourne la
metlleure configuration troéuvée lorsque la condition d’arrét est réalisée ; celle-ci
concerne généralement une limite pour un nombre d’itérations cu un objectif a
réaliser. |

- Les méthodes de voisinage différent essentiellement entre elles par le voisinage utilisé,
ainsi que la stratégie de parcours de celle-ci.

- L’avantage des méthodes de voisinage réside dans la possibilité de controler le temps
de calcul : la qualité¢ de la solution trouvée tend a s’améliorer progressivement au
cours du temps, Iutilisateur est donc libre d’arréter 'exécution au moment qu’il
jugera propice.

- Un voisinage peut étre représenté a I’aide d’un graphe orienté : voir la figure (6).
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Ss
Ov\\\ S,
O’\Osl
.
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So

Figure 11 : notion de voisinage

2.3 Méthode de recherche Tabou

Cette méthode a ét¢ présentée pour la premiére fois par F. Glover (« Future Paths for
Integer Programming and Links to Artificial Intelligence », 1986).
L’idée de base consiste 4 introduire la notion d’histoire dans la politique d’exploration des
solutions. Le nom « tabou » donné en 1986 par Glover exprime I’interdiction de reprendre des
solutions récemment visitées. :
Un mouvement permet de passer d’une solution (configuration) valide & une autre, on dit que
la nouvelle solution est un voisin de la précédente. L’ensemble des solutions que 1’on peut
atteindre a partir d’une solution est le voisinage.
A chaque itération, tous les mouvements possibles sont examinés et le « meilleur », ou plus
exactement le moins mauvais est sélectionné, et la résolution continue a partir de cette
configuration.
Comme cette maniére peut cycler c’est-a-dire répéter indéfiniment la méme suite de
mouvements, les t derniers mouvements effectués sont considérés comme interdits
(« tabous »), t représentant la taille de la liste tabou. Le mouvement effectivement choisi a

chaque itération, est donc le meilleur mouvement non tabou.
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Algorithme :
Illit_ialisatibll ;
1- trouver une solution initialex,. x < x,,¢" < f(x,). x est la meilleure solution
rencontrée, ¢”son coilt et / la fonction d’évaluation.
2- O<k, ListeTabou =g |
Répéter tant qu’un critére de fin n’est pas vérifié : _
1- choisir parmi le voisinage de x,,V(x,), le mouvement qui minimise S et qui
n’appartient pas a ListeTabou, meilleur(x, ). | |
2- xp, < meilleur(x,)
3- si(e(x,, )<c")alors x" «x,,,¢" «c(x,,).

4- Mise a jour de ListeTabou.
[VAN.02]

2.4 Application au MOA* : |
Dans I"algorithme MOA*, les neeuds & développer sont mis dans la file ND (ensemble
des nceuds dont les valeurs de fonctions sont non-dominées). Quand on est en possession d’un
neeud a développer, ce nceud peut, contenir plusieurs valeurs de fonctions. Ce qui implique
qu'un neeud ne suffit pas pour former une configuration. La configuration doit avoir une

valeur de fonction unique. La configuration dans notre cas est définie comme suit :

Définition 1 :

Dans un graphe de recherche, une configuration est formée d'un neeud muni d’'une seule de

ses valeurs de fonction de coiit

Cette définition induit que si un neeud posséde n valeurs de fonction, ce nceud possede n

configurations (a valeurs différentes).

Voisinage : le voisinage d’un nceud est formé de ’ensemble de ses nceuds successeurs, car le
passage n’est permis que s’il se fait du pére au fils. Cette condition impose un choix du nceud
suivant parmi les successeurs, et qui, dans notre cas, est pris en charge par ’algorithme

MOA* lui-méme (cela se fait au niveau de I’heuristique de choix du nceud & extraire). Le
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nceud voisin peut représenter plusieurs configurations, ce qui donne un ensemble de

configurations voisines

Définition 2 : un neeud n’ est un voisin du neud n si et seulement si n' est un successeur de

n (n'e suce(n)).
2.5. Principe de l'algorithme MOA* avec recherche TABOU

La méthode TABOU est intégrée dans I’algorithme MOA* non pas sous forme d’un
module connexe a insérer, mais sous forme de tests ou d’affectations aux endroits idéaux.
Cela est dii a la multitude des ensembles (files) utilisées par cet algorithme, et les traitements
appropriés. La méthode TABOU impose & I’algorithme MOA* de ne visiter un nceud qu’une
seule fois. Ceci se fait au niveau de ’extraction de ce nceud de la file ND. A chaque fois que
’algorithme arrive a cette phase, le traitement TABOU intervient pour mettre le nceud dans la
liste tabou (voir la figure 7) pour interdire le passage par ce nceud aux prochaines itérations. A
la sortie de la liste TABOU, si le nceud apporte une amélioration en matiére de cofit du
chemin, il sera remis dans la file OPEN (file des nceuds ouverts) et il aura la possibilité d’étre
régénéré. Et s’il n’apporte pas d’amélioration, il sera mis dans la liste CLOSED (liste des

neeuds fermeés). ]
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Nouveau

noeud

l;f;': B el sl Successeurs

OBEN et déplacement A Mise 4 jour

s’il est dans

Génération des successeurs tabou
Neeud
tlectio
Liste ND &
........... p ¥ S—— Liste
g Liste OPEN ——

Si amélioration

Liste CLOSED

Si amélioration

A

Si pas d’amélioration

Mise a jour s’il est dans CLOSED

P Mouvement des noeuds.

p Traitement sur les nceuds.

e T

Figure 1Z : organigramme de I’algorithme MOA* avec recherche TABOU
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2.6 Enoncé de 'algorithme

DEBUT

S <« nceud de départ ;
OPEN « S;
TANT QUE (OPEN n’est pas vide) FAIRE
Nb-itération ++
ND <« ensemble des nceuds non-dominés de OPEN ;
SI(ND n’est pas vide) ALORS
| Neeud < un élément aléatoire de ND ;
Déplacer sommet de OPEN vers TABOU ;
POUR tout les successeurs de nceud FAIRE
SI (successeur n’est pas un nceud d’arrivée) ALORS

SI (successeur est nouvellement généré) ALORS

OPEN <« nouvel élément avec f=g+h ;

SINON

SI (successeur est dans TABOU) ALORS
S’il y a améliofation au niveau du cofit (nouvelle valeur domine au moins

un élément), mettre a jour les valeurs de ce noeud ;
FINSI

SI (successeur est dans CLOSED) ALORS

S’il y a amélioration, mettre & jour les valeurs du nceud et le déplacer vers
OPEN ;

FINSI

SI (successeur est dans OPEN) ALORS
i Mettre 4 jour s’il y a amélioration ;
FINSI

FINSI
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1234 5 SIsuccesseur est dans SOLUTION-GOALS ALORS

’ Mise 4 jour s’il y a amehoratlon

SINON

, Ajouter le nceud dans la liste dans SOLUTION-GOALS ;
FINSI

- FINSI

FINPOUR

SINON

Défiler un élément de 1a liste TABOU si la taille = 6
Mettre le nceud dans OPEN s’il y a une amélioration :
SINON le mettre dans CLOSED ;

FINSI
FINTANTQUE

FIN

i

Figure 13 : Enoncé de [’algorithme MOA* avec recherche TABOU

2.6.1 Taille de la liste TABOU :

La liste TABOU est une liste de taille fixe dont la taille est fixée par 'utilisateur ; mais
la plupart des implémentations de la liste TABOU se fait avec une liste de taille entre 6 et 8.
La plupart des travaux faits actuellement dans ce domaine utilisent des listes de taille 7 ou 8.
‘Dans notre travail, nous avons adopté le principe d’expérimentation pour déterminer la taille

de cette liste (les meilleurs résultats sont ceux avec une taille de 6).

2.6.2 Gestion de la liste TABOU :

La histe TABOU est sous forme de table qui contient les nceuds munis des informations

sur ces neeuds et qui sont
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- le numéro du neeud dans le graphe
- le vecteur de cofit du nceud
- D’ensemble des nceuds prédécesseurs

- DPensemble des nceuds successeurs.

2.6.3 Remarques a propos de la liste TABOU

# le principe de la liste TABOU est FIFO (premier arrivé premier sorti).

‘j

un €lément existant dans cette liste ne peut pas étre regénéré pendant la recherche jusqu’a

ce qu’il sorte de la liste.

» & chaque fois qu'un nceud existant dans la liste TABOU est rencontré pendant la
recherche, il doit étre mis a jour si sa nouvelle valeur est meilleure que I’ancienne valeur.

» A chaque itération de I’algorithme, la liste TABOU peut étre vide ou pleine ou demi

pleine.

61



Chapitre 4 Heuristigues et métaheuristiques pour I’amélioration du MOA*

3 Comparaison des performances des 4 algorithmes sur
des exemples :

dans cette partic nous allons montrer les performances obtenues pour chacun des quatre
algorithmes a travers quatre exemples. Le choix de ces exemples est fait de telle sorte que
Pefficacité de chaque algorithme soit montré sur un type spécifique de graphes. C’est a dire

qu’un algorithme n’est optimal que sur un type spécifique de graphes.

Exemple 1 : soit ’exemple de graphe suivant :
Neeud de départ : 0

Neeud d’arrivée (ensemble I') : 6

Figure 14 : graphe de I’exemple 1.

Résultats obtenus :
Le nombre de chemins optimaux : 4
Chemin 1:{0,2;1,4,5,6}; colt=(85);

Chemin 2 : {0, 3,4, 5, 6} ; colit=(85);
Chemin3:{0,3,1,4,5,6}; colt=(85);
Chemin 3 : {0, 6} ; colit=(56);

Nombre d’itérations : - MOA* : 7 itérations.
- MOA¥* avec recherche TABOU : 7 itérations.
- MOA* avec heuristique d’ordre d’arrivée de OPEN : 7 itérations

- MOA* avec heuristique de moins de peres : 6 itérations
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Tableau récapitulatif des résultats obtenus (nombre d’itérations) :

MOA¥* MOA* avec | MOA* avec ordre | MOA* avec moins |

recherche TABOU | d’arrivée de OPEN | de péres %

Nombre d’itérations | 7 A 7 6 ?
| ~ o . i

Tableau 3 : résultats de ’exemple 1

Interprétation des résultats :

On remarque dans le tableau que I’heuristique de moins de péres est la plus optimale en temps
d’exécution (nombre ditérations de I’a]gorithE). ‘Quand aux deux autres heuristiques
(sélection aléatoire et selon Parrivée de OPEN), elles cnrégistrcnt le méme nombre
d’itérations avec une de plus par rapport & ’heuristique de moins de péres. L algorithme
MOA* avec métaheuristique (recherche TABOU) apporte le méme nombre d’itérations que
celles-ci. L’optimalité¢ de 1"heuristique avec moins de péres dans cet exemple peut &tre
expliquée par le fait que dans la deuxiéme itération de I’algorithme, les nesuds sélectionnés de
ND pour développement en premier sont 2 et 3 et ils ménent a des solutions non-dominées,

ceci est du au fait que chacun d’eux a 1 seul pere. Contrairement au nceud 1 qui a 3 péres.

i

Exemple 2 ;

Figure 15 : graphe de I’exemple 2
Résultats :
Nombre de chemins optimaux : 2

Chemin 1: {0,3,5,2,4,6,9} : coiit = (12 11)
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Chemin2: {0,3,5,2,7,10} ; cofit=(13 10)

Nombre d’itérations : - MOA* : 10 itérations.
- MOA* avec recherche TABOU : 15 itérations.
- MOA* avec heuristique d’ordre d’arrivée de OPEN : 10 itérations

- MOA* avec heuristique du moindre de péres : 10 itérations.

Tableau récapitulatif des résultats obtenus (nombre d’itérations) :

algorithmes MOA* MOA* avec | MOA* avec ordre { MOA* avec moins |
recherche TABOU | d’arrivée de OPEN | de péres
Nombre d’itérations | 10 15 10 10

Tableau 4 : résultats de I’exemple 2

Interprétation des résultats :

Dans cet exemple les trois heuristiques enregistrent le méme nombre d’itérations. Ceci peut
s’expliquer par le fait que les deux chemins optimaux ont un sous chemin commun durant les
quatre premiéres itérations de leur exécution et que durant les autres itérations, les nceuds
restants sont des nceuds appartenant aux deux solutions. Ce qui donne que le choix de
Iheuristique ne change rien au déroulement de ’algorithme. Pour la métaheuristique
(recherche TABOU), le graphe n’est lui pas favorable car il n’y a pas de revisite des nceuds.
Ce qui fait qu’elle fait des 1térations de plus lors du déplacement des nceuds vers la liste tabou

(5 1térations de plus).
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Exemple 3 :

(10,10)

Figure 16 : graphe de I’exemple 3.

Résultats :

Tous les chemins sont des solutions (non-domines).

Nombre d’itérations : - MOA* : 27 itérations.
- MOA* avec recherche TABOU : 25 itérations.
- MOA* avec heuristique d’ordre d’arrivée de OPEN : 19 itérations

- MOA* avec heuristique du moins de peres : 18 itérations.
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algorithme | MOA* MOA* avec | MOA* avec ordre | MOA* avec moins |
]
recherche TABOU | d’arrivée de OPEN | de péres
Nombre d’itérations | 27 25 i 19 18

Tableau 5 : résultats de I’exemple 3

Interprétation des résultats :
Les résultats de cet exemple sont semblables & ceux de 'exemple 1 avec une différence qui

réside dans I’écart enregistré dans la sélection aléatoire et la méthode TABOU.

Exemple 4 :
le graphe de cet exemple est comme 1’exemple 3 en lui ajoutant des chemin dominés par la
valeur (10 10) dés le départ et qui vont vers les nceuds {2,4,5,9,10,11,12,15,16,17,18} de telle
sorte que ces sommets aient chacun 13 pere. On aura les résultats suivants :
Nombre d’itérations : - MOA* : 22 itérations.

- MOA* avec recherche TABOU : 26 itérations.

- MOA* avec heuristique d’ordre d’arrivée de OPEN : 20 itérations.

- MOA* avec heuristique de moins de péres : 29 itérations.

ke

MOA*

MOA* avec moins

MOA* avec | MOA* avec ordre
recherche TABOU | d’arrivée de OPEN | de péres
Nombre d’itérations | 22 26 20 29 5

Tableau 6 : résultats de I’exemple 5

‘Interprétation des résultats :

En introduisant 13 arcs entrants vers chacun des nceuds {2,4,5,9,10,11,12,15,16,17,18} avec
des valeurs dominées par la valeur de I’arc allant de 0 & 1, on force I’algorithme MOA* avec
heuristique de moins de péres a sélectionner le nceud 1 avant les autres car il a 12 péres. Or,
cet arc fait augmenter des itérations a I’algorithme en faisant des déplacements inutiles de
OPEN vers CLOSED et de CLOSED vers OPEN. Ce qui fait que dans ce genre de graphes,

Iheuristique de moins de peres n’est pas intéressante.
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4 Tableau englobant les résultats des 4 exemples :

Exemple 1 Exemple 2 " Exemple 3 Exemple 4
MOA* avec 7 10 27 22
heuristique 1
MOA* avec 7 10 19 20
heuristique 2
MOA* avec 6 10 18 29
heuristique 3
MOA* avec 7 15 25 26
recherche Tabou

Tableau 7 : comparaison des 4 algorithmes

Heuristique 1 : représente [ heuristique de sélection aléatoire.

- , , 3 I . e
Heuristique 2 : représente I’heuristique de sélection selon 1’arrivée de OPEN.

Heuristique 3 : représente I’heuristique de sélection du noeud aux moins de péres.

5. Conclusion :

L’heuristique de moins de péres semble la plus intéressante sauf dans le type de
problemes dont les graphes possedent la caractéristique déja citée (méme nombre de péres
pour la plupart des nceuds). L’ordre d’arrivée des nceuds de la liste OPEN est également
intéressant & implémenter dans le cas de graphes riches en matiere d’arcs et de branches. La
méthode Tabou n’enregistre pas le meilleur des résultats, mais elle est classée comme
intéressante car, elle n’enregistre pas un grand écart par rapport aux autres (exemple 1) et ¢a
malgré qu’elle fait des itérations supplémentaires lors des déplacement des nceuds dans la liste
Tabou: si la liste Tabou est entiérement exploitée, la méthode perd six (6) itérations

« gratuitement ».
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1. Introduction :

La conception des réseaux de télécommunications mobiles est un probléme peu étudié
dans la réalité comparé au probléme classique d’affectation de fréquences [MEU.02]. La
plupart des travaux concernant le probléme de conception ont étudi¢ des réseaux de petites
tailles (réseau micro-cellulaire ou intérieur) et utilisent généralement des modéles mono-
objectif, dans lesquels un seul objectif est optimisé (couverture, agrégation d’objectifs, etc.)
[V&H.00]. Un exemple récent d’une telle étude a été réalisé dans le cadre du projet européen
esprit IV ARNO (Algorithms for Radio Network Optimization) dans lequel France Telecom
R&D était le coordinateur. Le présent travail constitue un model de ce genre d’applications
qui est proposé par France Telecom.

Dans ce chapitre, un modéle multicritére pour la conception de réseaux de
télécommunications mobiles est présenté. Nous présentons les notions de base associées a la
problématique (cellule, antenne, modéle de propagation, etc.). Les objectifs et les contraintes

associés au modele sont détaillés.

2. Position du probléme :

Le développement sans précédant de la téléphonie mobile et la demande dans ce
secteur incite les opérateurs a deployer des réseaux de télécommunication mobiles de plus en
plus performants pour satisfaire la demande des consommateurs. Le but d’un réseau de
téléphonie mobile est de permettre 1’accés au réseaun téléphonique fixe depuis un terminal
portatif mobile (portable). Les communications entre mobiles se font par I'intermédiaire
d’une liaison radio. Pour que la communication soit effective, les stations mobiles
communiquent par l’int_errnédiaire d’une station de base fixe (BST, Base Station Transmitter)
(Figure 17). Pour assurer un service satisfaisant, la qualité du signal radio doit étre suffisante,
ce qui nécessite une puissance importante des émetteurs. Afin de limiter cette puissance,
I’opérateur place un ensemble de BST sur le territoire de maniére & ce que tout terminal
;mobile se trouve & moins de quelques kilométres de ’une d’entre elles. Ainsi, il pourra &tre
nécessaire au terminal mobile de changer la station de base sur laquelle est relié le terminal,
tout en maintenant la communication. On parle alors de mécanisme de transfert
intercellulaire ou Handover. Chose qui n’était pas assurée dans les premiers systémes appelés
« sans cordon », qui ne présentent pas la possibilité de se déplacer librement sur le territoire,

tout en maintenant la communication.
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Station de base

Figure 17 : station de base fixe (BST)

Les systémes cellulaires actuels, tels que GSM ou GPRS, permettent une totale liberté de
déplacement sur la zone couverte. Lors du déploiement du réseau, 1’opérateur doit faire face a
une contrainte de fonctionnement d’une station de base. Une BST ne peut écouler qu’une
quantité de communication (trafic) limitée. Le déploiement du réseau en milieu rural met
alors en oeuvre des cellules de grande taille, jusqu’a 30Km de diamétre, on parle alors de
réseau macro-cellulaire (Figure 18) Tandis que le déploiement dans un environnement urbain
et sub-urbain génére un trafic dense et nécessite donc une multitude de petites cellules pour

écouler le trafic.
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Figure 18 : Réseau macro-cellulaire.
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3. Différentes étapes d’installation d’un réseau cellulaire

L’installation d’un réseau cellulaire est composé de trois €tapes importantes : le calcul
des dimensions du réseau (dimensionnement), la conception du réseau, et le déploiement.
1% étape : Dimensionnement du réseau :
Dans cette étape, il s’agit de planifier les moyens qui devront étre mis en oeuvre pour
saﬁsfaire les objectifs commerciaux, et les besoins en terme d’équipements et de qualité de
service. C’est donc une étape de prévision des ressources necessaires pour répondre a
I’évolution de la demande et des services. |
2°™ étape : Conception du réseau :
Il s’agit ici d’effectuer la recherche des sites, du choix des antennes, de leur paramétrage, de
valider les couvertures, et de calculer et valider les plans de fréquence. Les solutions issues du
design sont alors évaluées par les équipes de dimensionnement et de déploiement.
3°™¢ étape : Déploiement du réseau :
Cette étape consiste a déployer le réseau de maniere a le rendre opérationnel] et doit par
exemple résoudre les divers problémes d’autorisation pour I’installation des sites. Il reste
ensuite 1’optimisation fine sur le terrain.
Le déploiement du réseau exige de configurer chaque BST de maniére & optimiser les
objectifs considérés. Le probléme qui consiste a optimiser le nombre de BST nécessaires pour
couvrir une zone géographique avec une qualité de service optimale, tout en assurant un bon
écoulement des communications (trafic), est un probléme multicritére difficile auquel doit
faire face les opérateurs de télécommunication lors de la conception d’un réseau performant.
Dans le but d’automatiser le processus d’optimisation d’un réseau, il est nécessaire de

‘développer un modéle d’optimisation de réseau cellulaire sous une forme multicritére.

Ce chapitre développe la modélisation de ce probléme multi-objectif (multicritere)
proposé par France Telecom. La résolution de ce probléme par 1’algorithme MOA* consiste a
générer I’ensemble des solutions possibles (ensemble Pareto Optimal), dont les opérateurs de
France Telecom vont choisir une (des) solution(s) qui les intéresse(nt).

Le probléme consiste & choisir un sous-ensemble de sites parmi un ensemble de sites

potentiels, a placer des antennes(BST) sur ces sites, configurées de telle maniére qu’une
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contrainte soit assurée tandis que les deux objectifs a optimiser sont : minimisation du nombre

de sites et maximisation du trafic écoulé.

4. Données du probléme :

Les données fournies par France Telecom sont des valeurs de cofits relatifs au type du
matériel utilis€ (type d’antennes, type de terminaux mobiles), et a la zone géographique
(densité de population, qualité du champs d’émission/réception, etc.). Ces données sont
fournies de telle sorte que pour chaque état du probléme (pour un certain type d’antenne, une
densité de population et un type de terminal), on fait correspondre un coiit qui lui est relatif.
Ces colits sont calculés en fonction de combinaisons des cas possibles par des opérateurs de
cet organisme. Il en résulte que le présent travail est une suite d’une autre étude faite au
niveau de France Telecom pour valoriser le probléme a optimiser.

Pour bien cerner le probléme, nous allons présenter quelques notions de base concernant la

problématique.

4.1 Zone géographique :

Une zone géographique Z représente I’emplacement sur lequel le réseau est déployé. Elle est

caractérisée par : -

» Une liste d’emplacements potentiels de sites, notée L = {Z, / L, € Z,i e %}. Chaque site

est défini par ses coordonnées dans la zone géographique. Un réseau est donc
constitué d’une sous liste de sites sur lesquels sont placées les antennes (les BST).

» Un ensemble de points de la zone géographique pour lesquels la puissance du champ
est caleulable : PCC = {PCC, | PCC, e Z,i e ¢} |

> Un ensemble de points de la zone géographique ASM =f{ASM, | ASM, eZieR}

pour lesquels un service minimum doit étre assuré, afin de permettre I”établissement

de la communication. A chaque ASM, est associé un seuil de service S, .

» Un ensemble de points de test de la zone géographique qui comportent une quantite

statique de trafic potentiel estimée par I’opérateur QST = {OST, 1 OST, e Z,i e N}

Les ensembles PCC, ASM,QST vérifient la relation d’inclusion QST < ASM c PCC . La
figure (19) illustre un exemple de zone géographique avec les ensembles PCC,ASM et

OST associés.
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Figure 19 : Exemple de zone géographique ( 7(/—\ ¢ \;\5

4.2 Données concernant le matériel

4.2.1 Les antennes (BST)

Les BST sont les ¢éléments du réseau qui générent un champ porteur des communications
entre mobiles. Les antennes utilfSées sont caractérisées par leur gain, et un diagramme
d’affaiblissement. Nous avons considéré 3 types d’antennes :

— ’antenne a diagramme omni-diféctionnel (AO) qui émet uniformément dans toutes les
directions ;

— I’antenne a diagramme sectoriel large (ASL) qui émet un champ dans un secteur large ;
—’antenne a diagrammé sectoriel étroit (ASE) qui émet un champ dans un secteur étroit.

Un site installé a pour contrainte d’étre équipé soit d’une seule antenne omni-directionnelle,
soit d’une a trois antennes sectorielles, chacune pouvant étre étroites ou larges.

"Chaque antenne est équipée d’un ou plusieurs dispositifs de transmission TRX (fransmitters-
receivers) en fonction de la quantité de trafic a supporter. Chaque BST peut recevoir sept
TRX au maximum, ce qui correspond 4 un trafic écoulé de 43 Erlang par BST (Tableau 8).
Lorsque le trafic écoulé par la BST dépasse ce seuil, le surplus de trafic est perdu. En
pratique, pour une quantité donnée de trafic a écouler, le nombre de TRX a installer sur la
BST est déduit par interpolation suivant le tableau de correspondance Erlang/TRX en fonction

du nombre d’Erlang. Par exemple, pour un trafic de cinq Erlang, deux TRX seront utilisés.
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TRX |1 2 3 4 5 6 7
Erlang [ 29 | 8.2 15 22 28 355 |43

Tableau 8 : Correspondance TRX-Erlang

Les principaux parametres d’une antenne sont donc : la puissance d’émission, le nombre de
transmetteurs (TRX) qui lui sont affectés et le diagramme d’affaiblissement pour les antennes

directionnelles.

4.2.2 Les stations mobiles :
Un réseau fournit un service pour une catégorie de stations mobiles. Un mobile (Mobile

Station, MS) posséde un équipement d’émission/réception de puissance variable, selon la
nature du service fourni (Tableau 9). Pour que la MS soit capable d’établir une
communication, il est nécessaire que la puissance du signal radio qu’elle regoit soit supérieure

a son seuil de service S, exprimé en décibel (dB).

Mobile | Service selon le type de MS Sensibilité en dB
2 watt | En voiture | -78
2 watt | Extérieur -84
8 watt | En voiture - -82
8 watt | Extérieur -90

Tableau 9 : type de mobile (MS) selon le service requis.

5. Modélisation mulficritére du probléme :
; Aprés avoir défini le probléme du réseau de télécommunication dans les paragraphes

précédents, nous nous intéressons, dans cette partie, & sa modélisation multicritere pour
générer ses solutions possibles avec ’algorithme A* multi-objectif. Cette tache consiste a
définir le modele mathématique associé a ce probleme.
Le probleme est constitué de deux criteres a optimiser, 4 savoir :

- minimisation du nombre de sites utilisés

- Maximisation du trafic écoulé.
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Ceci en la présence d’une contrainte a respecter: celle de la couverture de la zone

géographique par le champ d’émission/réception.

5.1. Minimisation du nombre de sites uftilisés :
La fonction de minimisation du nombre de sites, /], est donnée par le model mathématique

suivant :
Fy =min foy i
i=1
1, sil'emplacement L, estutilisé
Avec y, = )
0, sinon

Tel que f; est le colit d’installation du site/, et » : le nombre d’emplacements potentiels dans

la zone géographique.

5.2. Maximisation du trafic écoulé :
La fonction de maximisation du trafic écoulé F,, est donnée par le model mathématique

suivant :

F2 =maxZZ:’=1 QST,.J.Z,.
i=]

Avec z, =

1

3
{l, sil'emplacement L, est utilisé

0, sinon
Tel que QST est le trafic écoulé du point de test ; appartenant a la zone i et m : le nombre

de points de test dans la zone géographique i .
Cet objectif revient 4 maximiser la somme des trafics écoulés dans chaque point de test dans

tous les emplacements utilisés (emplacement ou I’on a installé les BST).

‘5.3 Contrainte du probléme :
Dans ce probléme, la contrainte 4 qui doit répondre les solutions réalisables (ensemble

Pareto Optimal) est la contrainte de couverture. Ceci se traduit par le fait que chaque ASM, de
la zone géographique soit supérieur au seuil S,. Cette contrainte est traduite par la formule

mathématique suivante : Vi=1,.n, ASM, > S,
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6. Modélisation du probléme en graphe d’état :

6.1. Données réelles du probléme
Le probléme est donné sous forme de deux jeux de données :
- Jeu de données avec 50 sites potentiels
- Jeu de données avec 100 sites potentiels

Chaque jeu de données est représenté par trois vecteurs et une valeur de la contrainte

6.1.1. Les vecteurs de données
Les trois vecteurs du probléme sont : vecteur des sites potentiels, vecteur du trafic
écoulé pour chaque site et le vecteur de couverture de chaque site.
Pour le probléme avec 50 sites potentiels, la taille des vecteurs est 50 ; et pour les données
avec 100 sites potentiels, la taille des vecteurs est 100.

Pour généraliser le nombre de sites potentiels, on suppose qu’il y a n sites.

(a) Vecteur des cofits d’installation des sites f

C’est un vecteur de taille n, qui représente pour chaque site potentiel, le cotit d° installation
qu’il lui est associé.
=01 S 1) Telque festle colit associé a I’installation du site i .

Ce vecteur est celui de la fonction de minimisation du nombre de sites cité dans le

paragraphe (4.1).

(b) Vecteur des trafics écoulés 7
C’est un vecteur de taille », qui représente les trafics écoulés pour chaque site potentiel

T =(t,ty,t5,...t,) Telque ¢, estle trafic écoulé du site 7.

(c) Vecteur des contraintes R

C’est un vecteur de taille », représentant une information sur la satisfaction de la contrainte de
couverture par les sites potentiels.

R=(r,r,,ry,..,1,) Tel que r, estla contrainte associée au site /.
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6.1.2 La valeur de contrainte C
Cette valeur correspond & un maximum qu’il ne faut pas atteindre par la somme des
informations sur la satisfaction de la contrainte de coﬁverture des sites utilisés. D’une autre
maniere, si on a 3 sites & installer : S;,S,,S;, alors la contrainte suivante doit étre satisfaite :
n+r+rn<C
Cette propriété parait illogique le fait qu’on cherche & ce que la couverture soit ¢levée. Mais
en réalité cette valeur de contrainte (C ) ne correspond pas a la couverture elle-méme, mais

elle est donnée de telle maniére a ce qu’elle exprime le contraire de la couverture (la non-

couverture).

6.2 Modélisation du probléme sous forme de graphe d’état :

- La notion de configuration peut étre définie ici comme un ensemble d’information
contenant : le nombre de sites, le coiit d’installation de ces sites, le trafic écoulé par cet
ensemble de sites et le cumul des valeurs de contraintes correspondant aux sites.

- Un état de I’algorithme peut correspondre 4 un ensemble de configurations.

- Chaque nceud du graphe correspond & un état de I’algorithme.

- Un arc entre deux nceuds représente le passage d’un état a un autre en rajoutant un site.

Exemple : étant donné un probléme avec 3 sites, le graphe correspondant est représenté par la

figure 20 :

Figure 20 : exemple avec trois sites

- Lenceud 0 représente 1’état initial : aucun site n’est installé.

- L’arc entre le nceud O et le nceud 1 indique qu’on a sélectionné le site S; pour
I’installation.

- L’arc entre le nceud O et le neceud 2 indique qu’on a sélectionné le site S, pour

I’installation.

77



Chapitre 5 Application du MOA* sur un probléme de réseau de télécommunication -

- L’arc entre le nceud 0 et le nceud 3 indique qu’on a sélectionné le site S; pour
I’installation.

On voit, donc a travers cet exemple, que les arcs correspondent au changement d’état de
I’algorithme en rajoutant un nouveau site. Leurs valeurs représentent le coit d’installation.

Taille de I’espace de recherche

Tous les cas de figure doivent étre pris on considération dans le graphe, ce qui donne que
I’espace de recherche est un arbre binaire de profondeur # (taille des vecteurs). Ce qui donne
un nombre de cas d’ordre de 2".

5. Résultats obtenus

Nous allons dans cette partic donner les résultats obtenus pour deux jeux de données
de l’application avec 50 sites potentiels. Pour chacun d’eux, on présentera un tableau
contenant 1’ensemble Pareto optimal de solutions (avec deux critéres), ainsi qu’une
représentation graphique des solutions.

Remarque : comme cité avant, les domnées sont fournies cryptées pour des raisons de
confidentialité. Par conséquent, le coiit de !'installation ne correspond pas a une fonction
minorante, mais a une fonction majorante. C'est-a-dire que dans les résultats qui viennent le
coiit de [’installation correspond au rendement de l'installation. Donc minimiser le cout

revient a maximiser le rendement de | installation.
5.1. premier jeu de données
a- TABLEAU DES RESULTATS :

Cofit d’installation Trafic écoulé Nombre de sites installés
354 457 6
384 ’ 446 6
395 441 6
414 415 6
427 408 6
448 398 6
449 356 6
481 325 6
468 332 6

Tableau 10 : résultats du premier jeu de données

Les valeurs des couples formés des deux critéres (cotit d’installation et le trafic écoulé)
sont des valeurs non-dominées. Ces couples forment I’ensemble Pareto optimal. On remarque
d’aprés le tableau 10. que le nombre de sites utilisés est toujours égal a 6, mais
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le cofit de ces sites est variable. Ceci explique le fait que les antennes ne sont pas de méme

type, ainsi que I’emplacement de 1’installation.

b- REPRESENTATION GRAPHIQUE DES RESULTATS
Cout
d’installation
500

® représente
une solution
Pareto optimale

Trafiic
écoulé

0 100 200 300 400 500 600

Figure 21 : Représentation graphique des résultats du premier jeu de données
!

Dans la figure (21), I’axe des X représente le cofit d’installation, et I"axe des Y
représente le trafic écoulé. Les points en bleu représentent les solutions présentées dans le
tableau (10). Elles représentent I’ensemble Pareto Optimal dans I’ensemble des réalisations du
probléme. En d’autres termes, elles sont les combinaisons possibles entre le coiit d’installation
total du réseau et le trafic écoulé. Cet ensemble est irréductible, car toutes les solutions sont
non-dominées (ensemble Pareto Optimal).

La jointure des points par un trait forme une courbe appelée Frontiére Pareto
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7.2. Deuxiéme jeu de données

TABLEAU DES RESULTATS
Cofit d’installation Trafic écoulé Nombre de sites installés
1820 1595 21
1801 1598 21
1772 1665 21
1663 1690 21

Tableau 11 : Résultat du deuxiéme jeu de données

REPRESENTATION GRAPHIQUE DES RESULTATS
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1600

1580
1650 1700 1750 1800 1850

Figure 22 : Représentation graphique des résultats du deuxieme jeu de donnees

Dans ce jeu de données, il y a 4 solutions possibles dans I’espace des résolutions,
;représentées par les points bleus dans la figure (22). Ces solutions forment I’ensemble Pareto

optimal.

Remarque : Le probléme de réseau de télécommunication donné par France Telecom est un
prototype des applications réelles résolues au sein de cette compagnie, mais avec une petite
taille. Mais la complexité de ces applications ne réside pas toujours dans la taille du probleme,

mais aussi dans le type des données et I’ordre des objectifs. Dans notre cas, le calculateur
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prends un temps d’exécution énorme pour exécuter [’algorithme MOA* avec le jeu de
données possédant des vecteurs de taille 100 fourni par France Telecom. Ceci fait appel au
parallélisme pour pouvoir le résoudre. D’ailleurs, cette technique est indispensable pour les

utilisateurs de ce domaine.

8. Nombre d’itérations des trois versions du MOA*

Tableau des résultats

MOA¥* avec | MOA* avec ordre | MOA* avec | MOA* avec
selection aléatoire | d’arrivée de OPEN | moins de péres recherche
TABOU
1¥ jeu de données 56 54 54 54
2°™ jeu de données 485 211 211 152

Tableau 12 : Résultats des versions du MOA* sur les données de 1’application

On remarque, d’aprés les résultats du tableau (12), que les heuristiques d’ordre d’arrivée et
avec moins de péres et la métaheuristique de recherche Tabou apportent le méme nombre
d’itérations pour le premier jeu de données (54). Quand 2 la sélection aléatoire, elle enregistre
une dégradation de deux itérations.

Pour le deuxiéme jeu de données, la métaheuristique de recherche Tabou est la plus
intéressante. Elle enregistre un grand écart par rapport aux deux autres heuristiques (59
itérations). Ceci prouve ce qui a été déja dit sur cette technique, qu’elle diminue le nombre
d’itérations quand le d_éplaéement des nceuds est élevé. Ce qui est le cas pour ce jeu de

données ou les traitements sont nombreux et le nombre d’itérations minimal est 152.
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CHAPITRE 6

Conclusion et perspectives

L’optimisation multi-objectif est une branche trés importante dans la résolution des
problémes réels. La présence de différentes approches de résolution des problémes multi-
objectif offre aux chercheurs la possibilité de choisir un axe de résolution trés vaste. Malgré la
restriction des deux approches (approche a base de transformation d’un probléme multi-
objectif vers un probleme multi-objectif et I'approche non-Pareto), elles restent toujours
utilisées dans certains problémes avec une faible indépendance entre les criteres a optimiser.
Les approches Pareto, qui forment le pole le plus important dans la résolution des problemes
multi-objectif, reposent sur le principe d’optimalité Pareto des solutions : Toute solution de
cet ensemble est optimale dans le sens qu’aucune amélioration ne peut étre faite sur une
composante du vecteur sans dégradation d’au moins une composante du vecteur. Cetie
propriété permet de maintenir I’aspect multi-objectif du probléme & résoudre et assure qu’une
solution n’appartenant pas a cet ensemble n’est plus intéressante.

Nous avons présenté dans ce travail un algorithme trés efficace pour la résolution de
problémes multi-objectif. L’algorithme MOA¥, tel qu’il a été proposé par BRADLEY S.
STEWART et CHELSEA C. WHITE, peut résoudre des problemes trés complexes de fagon
exacte, avec la garantie de toujours trouver les meilleures solutions. Cette caractéristique a ét¢
hérité de I’algorithme A* qui reste Ialgorithme le plus utilisé dans la résolution des
problémes mono-objectif sous forme de graphes d’¢état. Faisant partie des approches Pareto, le
MOA* travaille avec une organisation trés apparente pour I”utilisateur. Les étapes d’évolution
de cet algorithme sont transparentes du moment que chaque ensemble contient des données
spécifiques de 1’état du graphe a une certaine itération de Palgorithme. Ce qui contribue
énormément dans la facilité d’implémentation de I’algorithme et le manipuler de telle sorte
qu’il soit adéquat avec le probléme a résoudre.

Nous avons jugé les améliorations apportées a I’algorithme MOA* de pertinentes, €t
ceci en faisant référence aux performances enregistrées sur le nombre d’itérations de
I"algorithme, qui agit d’une maniére directe sur le temps d’exécution de I’algorithme. Les
performances des heuristiques et la métaheuristique introduites pour cet algorithme ( sélection
aléatoire, sélection selon I’ordre darrivée, sélection avec moins de peres et la métaheuristique
de recherche Tabou) varient selon le type du probleme. Nous avons prouvé cette these sur des

exemples différents ot chaque heuristique apporte des améliorations sur un exemple
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possédant des caractéristiques différentes de celles des autres exemples. Ces caractéristiques
peuvent étre résumé es comme suit :

- P’heuristique avec moins de péres est intéressante sauf dans les graphes ou la plupart
des nceuds possédent le méme nombre de peres.

- L’heuristique d’ordre d’arrivée de la liste OPEN est la concurrente de la premiere. Elle
est la plus intéressante dans les graphes riches en matiere de nceuds et d’arcs possédant
la caractéristique non favorable a la premiére (méme nombre de péres pour la plupart
des noeuds).

- Les améliorations qu’apporte la sélection aléatoire sont du pur hasard. Elle n’est pas
intéressante dans la plupart des cas.

- Les performances de la métaheuristique de recherche Tabou ne sont pas loin des deux
premiéres heuristiques, malgré qu’elle perde des itérations lors des déplacements des
nceuds vers la liste TABOU.

Le choix d’une version parmi les quatre nécessite une connaissance a priori du probléme par
I utilisateur, ainsi qu’un apergu sur le graphe d’état.

La difficulté de I’algorithme MOA* apparait dans certains problémes ou les données
varient selon I’environnement du probléme. Ces problémes sont connus sous le nom de
problémes & environnement dynamique. 1’ état des données ne peut pas étre prédéfini dans ce
genre de problémes. Cette difficulté incite les chercheurs a travailler avec les méthodes
approchées (algorithmes évolutionnaires avec métaheuristiques) ou I'on définit une solution
aléatoire, et on essaye de rapprocher la solution exacte a I'aide de la notion de voisinage. Ces
méthodes sont trés utilisées dans des problémes dont on ne connait pas le comportement. Ceci
ne remet pas en cause lefficacité de I'algorithme MOA* puisqu’il est présenté comme
méthode exacte applicable sur une classe de problémes a caractére déterministe.

L’application du MOA* sur un réseau de télécommunication, proposé par France
Télécom, a donné des résultats répondant aux besoins du domaine de télécommunication.
L’ensemble non-dominé de solutions (ensemble Pareto Optimal) laisse aux décideurs le choix
de la solution selon leurs préférences. Ce type d’applications, qui consistent a minimiser le
nombre de sites et 2 maximiser le trafic en assurant la couverture de la totalité du réseau, est
un probléme trés fréquent ces derniéres années. Il constitue la préoccupation majeure des
compagnies de télécommunication, vue la demande croissante dans ce domaine.

Il reste a noter que nos contributions dans ce travail ont été faites de telle maniere
qu’elles soient adéquates avec la classe des probleémes multi-objectif, et qu’elles répondent

aux besoins de cette classe. Ceci implique I’introduction de quelques perspectives concernant
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Chapitre 6 Conclusion et perspectives

I’implémentation de I’algorithme MOA* dans ces différentes versions et les améliorations qui
peuvent &tre apportées dans les prochains travaux concernant cette approche. Ces perspectives
peuvent étre résumées comme suit :

. Pintroduction des outils permettant de mieux estimer le parcours restant dans le
graphe (la fonction A de I’algorithme MOA*). Ces heuristiques doivent satisfaire la
propriété d’admissibilité (les estimations ne doivent pas étre loin des valeurs reelles)

_ Introduire des outils d’aide a la décision pour le choix des nceuds a traiter durant les
itérations de 1’algorithme

- Introduire un mécanisme de rapprochement de la solution durant I’évolution du
MOA* pour prendre en compte "aspect dynamique du probléme, en faisant appel a la

notion de génération utilisée par les algorithmes génétiques.
Ces perspectives seront intéressantes dans les prochains travaux qui porteront sur le

développement de 1’algorithme A* multi-objectif en particulier et sur les méthodes exactes en

général.
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