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Résumé

Le but du travail est d’étudier la possibilité de ramener plus d’efficacité dans les algorithmes
évolutionnaires multi objectifs a travers Incorporation de connaissances sur le vrai front Pareto.
Ces informations se résument dans un nombre trés réduit de solutions médianes se trouvant sur le
vrai front et qui sont déterminées grace a un algorithme génétique bien définie et dont
I’appellation est LMOGA (Lexico-Max-Ordering Genetic Algorithm) [7].

Le travail consiste dans un premier temps d’incorporer dans les différents algorithmes
évolutionnaires [35] considérées les connaissances fournées par LMOGA ensuite de faire une
série de simulations en utilisant les fonctions testes de Zitzler, Deb &Thiele [36]. Ces
simulations permettent de comparer les algorithmes résultants par rapports a leurs ainés (telles
que SPEA2, NSGAII) en termes de qualité de solutions obtenues et de vitesse de convergence.
Mots clés

Optimisation multi-objectives, Dominance, solution de Pareto, Algorithmes évolutionnaires.

Introduction

Abstract

The aim of this work is to study the possibility of bringing more efficiency in multi-objective
evolutionary algorithms through Incorporation of knowledge about the true Pareto Front. This
information can be summarized in a very small medians solutions found on the right edge and
are determined using a well-defined genetic algorithm number and whose name is LMOGA
(Lexico-Max-Ordering Genetic Algorithm) [7].

The work in the first step is to incorporate into different evolutionary algorithms [35]
considered the knowledge batches by LMOGA then make a series of simulations using the tested
functions Zitzler, Deb & Thiele [36]. These simulations compare the resulting algorithms with
regard to their elders (such as NSGAIL, SPEA2) in terms of quality of solutions obtained and

convergence speed.
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Introduction générale

Introduction générale

De trés nombreux problemes du monde réel impliquent I’optimisation simultanée de
plusieurs critéres qui sont en général contradictoires. Dans notre économie, par exemple, le
profit et les ventes doivent étre maximisés et les cofits devraient étre aussi bas que possible.
La notion de solution optimale unique disparait pour des problémes de ce type au profit de la
notion de compromis entre divers objectifs. Ces compromis donnent naissance a une
multitude de solutions dite solutions de Pareto et I’ensemble de solutions que 1’on obtient a
la fin de la recherche est la surface de compromis. La recherche de ces solutions de Pareto
passe par la conception d'algorithmes différents de ceux destinés aux problémes
d'optimisation mono-objectif.

Durant ces derniéres décennies, les Algorithmes Evolutionnaires Multi-objectifs (MOEASs)
ont obtenues une attention particuliére parmi les chercheurs et les utilisateurs de
I’optimisation multi-objective puisqu’ils travaillent sur une population de solutions candidats,
a la différence de la plupart des méthodes traditionnelles qui manipulent en général un unique
point de I’espace de recherche. Cette particularité des Algorithmes Evolutionnaires (AE) rend
possible I’obtention d’un ensemble de Pareto approché en un seul essai de 1’algorithme.

Les différentes recherches et études ont démontré que les algorithmes évolutionnaires Multi-
objectifs [36] peuvent progresser de différentes maniéres vers l'ensemble Pareto-optimal, mais
malgré cela aucun de ces algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (MOEAs) ne peut
garantir la convergence vers les véritables solutions Pareto optimales. Cela est di
principalement aux informations utilisées par la procédure de recherche et le test d’arrét qui se
limite aux nombre d’itération fixe au préalable. Ces informations sont relatives et concernent
le véritable front de Pareto du probléme a résoudre et peuvent généralement étre incorporées
soit lors de I’initialisation de 1’algorithme ou soit par les opérateurs de variation au cours de
I’exécution de I’algorithme.

Le but du travail est d’évaluer I’efficacité provoquée dans un algorithme évolutionnaire multi
objectifs par I’incorporation de connaissances sur le vrai front de Pareto lors du processus
d’initialisation des 1’Algorithmes. Ces connaissances, dans notre cas, est un unique point
(solution) appartenant au vrai front. Cette solution est obtenue, dans notre cas, grace a un
autre type d’algorithme évolutionnaire [36] qui permet la recherche d’un genre particulier de
solutions dites LMO (relativement & une dérivée de la dominance de Pareto dite la dominance
Lexico-Max_Ordering [7]. Le travail consiste en un ensemble d’expérimentations, on
s’intéresse dans un premier temps & l’implantation des algorithmes évolutionnaires multi-
objectifs tel que SPEA2, NSGAII et LMOGA. Ensuite de faire une série de simulations avec
et sans I’incorporation des connaissances sur les fonctions testes de Zitzler, Deb &Thiele [1]
[18] [24] [38]. Ces simulations permettent de faire les comparaisons en termes de qualité de
solutions obtenues et de vitesse de convergence.
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L'organisation de ce mémoire est la suivante, Le premier chapitre est consacré a la
présentation de I’optimisation multi-objectifs, et des concepts fondamentaux tels que la
dominance de Pareto et ces dérivées. Dans le deuxiéme chapitre on trouve un état de ’art sur
les algorithmes évolutionnaires multi objectif (EMOA) et en particulier SPEA2 et NSGAIL
Dans le troisiéme chapitre nous présentons 1’algorithme LMOGA qui nous permet d’obtenir
les solutions LMO, les fonctions testes sur les quelles nous appliquant nous algorithmes ainsi
que les métriques utiles pour mesurer et comparer de nos résultats obtenus par nos
algorithmes. Le dernier chapitre est entiérement dédié aux expérimentations numériques et
leurs comparaisons.
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Chapitre I optimisation multi-objectifs
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I.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les principes de base de I’optimisation multi
objectif. Dans un premier temps, nous rappelons quelques notions élémentaires de
I’optimisation multi-objectif, tels que les notions de dominance et de I’optimalité de Pareto.

Nous donnerons aussi une classification des problémes d’optimisation multi objectif.
Puis on présentera quelques méthodes.et On finira par définir quelques approches de

résolution pour traiter un probléme multi-objectif.

Dans la plus part des problémes pratiques d’optimisation, plusieurs critéres sont &
prendre en considération afin d’obtenir une solution satisfaisante. Comme son nom ’indique,
I'optimisation multi-objectif a pour but d’optimiser plusieurs objectifs simultanément. Ces
objectifs sont dans le cas général en conflit : I’amélioration d’un objectif provoque la
détérioration d’un autre objectif. Par conséquent, le résultat final de 1’optimisation n’est plus
donné par une solution unique mais plutét par un ensemble de solutions qui représentent

chacune un compromis entre les différents objectifs a optimiser. [37]

I.2.Probléme d’optimisation multi-Objectif

Un probléme d’optimisation multi-objectif est un probléme qui possede plusieurs
fonctions objectif qui sont & minimiser ou 4 maximiser et un certain nombre de contraintes a
satisfaire. La forme générale d’un probléme d’optimisation multi-objectif est donnée par le

systéme d’équations suivant :

Minimiser/ Maximiserf,,(X)m = 1,2, ..., M;
gj(x)zoﬂ j=1;2;-";];
i (x) = 0, k=1,2,.. K
x’(L) S- xi —<- xi(U)l l = 1' 2 ) 1 (Il)
Le vecteur x est un vecteur de n variables de décision
T
X =(XLX2, - xn,) (1.2)

% Metx; () sont les bornes inférieure et supérieure de la variable X4, respectivement. Ces
variables définissent I’espace de décision ou I’espace de recherche D.

Généralement, un élément de I'espace de recherche est appelé solution possible ou

potentielle.
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Les termes g; (x) et hy(x) sont les fonctions contraintes. Les contraintes d’inégalité sont
traitées en tant que contraintes de type "supérieur ou égal" étant donné qu’elles contraintes de
type "inférieur ou égal" peuvent étre traitées par dualité. Une solution x qui ne satisfait pas la
totalité¢ des (J + K) contraintes est dite solution infaisable. L’ensemble des solutions faisables
constitue la région faisable (ou réalisable) S(S € D).

Le vecteur f{x) = (f; (%), (%), ... ... iy ()T (1.3)
Est le vecteur objectif. Chacune des M fonctions objectives est & maximiser ou & minimiser
selon le probléme traité. En utilisant le principe de dualité [26], un probléme de maximisation
peut €tre ramené a un probléme de minimisation en multipliant la fonction objective par -1.

Dans le reste de ce document, nous supposons que toutes les fonctions objectives sont a

minimiser. [37]

Sauf mention contraire explicite, tous les énoncés et définitions seront donnés dans le cadre de
problémes de minimisation. En effet un probléme de maximisation peut étre aisément
transformé en probléme de minimisation en considérant 1’équivalence suivante :

Maximiserf (X) <Minimiser - f (%) (1.4)

I.3.La convexité d’un espace de recherche

Nous citons ici la définition liée & la convexité car cette notion est utile et elle
concerne I'ensemble de solutions réalisables S. S est dit convexe si et seulement si : étant
donnés deux point A et B quelconques de cette ensemble S, ’ensemble des points reliant A 2
B appartient a S autrement :

VAetB € S, segment(A,B)c S (1.5
La convexité est le premier indicateur de la difficulté du probléme. En effet, certaines
méthodes d’optimisation trouvent des difficultés dans la résolution des problémes non

convexes de maniére optimale [41].
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.,
w

!

o ¥ -+

Figurel.1:Un espace de recherche Convexe Figure 1.2:Un espace non convexe [38]

I.4. Dominance et Optimalité de Pareto

Lorsque I’on cherche & résoudre un probléme d’optimisation multi objectifs donné, la
plupart du temps, on trouve une multitude de solutions du fait que certaines des objectifs sont
contradictoires. Le concept d’optimalité, qui nous permettra de définir les solutions obtenues,
est le compromis. Pour identifier ces meilleurs compromis on doit définir une relation d'ordre

entre ces ¢léments. Ces relations d'ordre pour le cas du multi objectif sont appelées relations

de dominance. [41]

L.4.1.La dominance au sens de Pareto
Elle est la plus célebre et la plus utilisée des dominances. AuXIX™ siscle, Vilfredo Pareto,
un mathématicien italien, formule le concept : « dans un probléme multi objectif, il existe un

equilibre tel que I’on ne peut pas améliorer un critére sans détériorer au moins un des autres

critéres ».

De maniére a définir clairement et formellement cette notion, les relations =, < et < usuelles

sont étendues aux vecteurs. [41]

Définition :(La dominance au sens de Pareto)

Soient,d = (uy,Uy, ...1uU,) et = (V1, V,....0), deux solutions faisablespour

probléme de minimisation (I.1) :
e On dit que la solution % domine™, (qu’ontnote @ > #), ou encore Pest dominé paril,

(qu’on note? < %),si et seulement si f (&) < F(®). (L.6)
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° On dit que la solution u domine faiblement, (qu’on note@ > #), ou encore Dest

dominé faiblement pari/, (qu’on note? < %), si et seulement si f| @ <f @). @.7)

e On dit que la solution % non domine, (qu’on noteU~%), si et seulement si

notf(#) <(f()Anot f(B) <(F@). (L.8)

Remarque :Pour le probléme de maximisation (I.1), il suffit de remplacer dans les définitions

ci-dessus les symboles < (respectivement <)par le symbole> (respectivementt =).

Les solutions qui dominent les autres et qui ne se dominent pas entre elles sont appelées
solutions optimales au sens de Pareto (ou solutions non dominées). On distingue deux types

d’optimalité : I’optimalité locale et I’optimalité globale au sens de Pareto (Figure 1.3). [41]

L.4.1.10ptimalité locale au sens de Pareto
Un vecteur X € R est optimal localement au sens de Pareto s’il existe un réel 6 > 0 tel qu’il
n’y ait pas de vecteur X' qui domine le vecteur Xavec %' € R® N B(X, §), ou B (X, 6) représente

une boule de centre’X et de rayon §. [42]

—p

Figure I.3: I.’optimalité locale au sens de Pareto
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1.4.1.20ptimalité globale au sens de Pareto

Un vecteur X est optimal globalement au sens de Pareto (ou optimal au sens de Pareto) s’il
n’existe pas de vecteur X' tel queX’ domine le vecteury’.

La différence entre cette définition et celle de ’optimalité locale tient dans le fait que I’on ne
considere plus une restriction de ’ensembleR™. [42]
Le théoréme de contact
On dit aussi qu’un vecteur X'est optimal au sens de Pareto pour un probléme d’optimisation
multi objectifs donné si :

(CH)NF =)
Ou F désigne I’espace de solutions réalisables (figure 1.4). [42]

4

1

Le conc négatit

N 1
Figurel.4 : Le théoréme de contact

Définition : (Le cdne négatif)
Un c6ne négatif est définit dans R¥ de la maniére suivante <

€™ ={F|fX) e R* et (%) < 0}

Lorsqu’on applique la définition de la dominance, on peut définir quatre régions auxquelles
on peut attribuer des niveaux de préférence. Ces régions sont présentées 2 Ia (figure 1.5). Cette
figure reprend le découpage défini par le cone négatif que 1’on a introduit précédemment et

I’étend a tout I’espace. [42]

Par exemple, si ce graphique est centré sur une solution A et que I’on compare cette solution

avec une solution B, on aura les possibilités suivantes :
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- Si la solution B se trouve dans le quadrant 1, alors la solution A est préférée a la

solution B.

- Si la solution B se trouve dans le quadrant 3, alors la solution A est dominée par la

solution B.

- Si la solution B se trouve dans I'un des quadrants 2 ou 4, alors on ne peut pas

prononcer sur la préférence de A par rapport 4 B ou B par rapport a A. [42]

oF.

@

.| dominance |

L d'indifférence

Zone Zone de
d’indifférence preférence
| Zomede | Zome

)

Figurel.5 : Les niveaux de préférence dans la relation de dominance.

1.4.2. frontiére de Pareto (surface de compromis)

La frontiére, appelée aussi le front de Pareto, est I’ensemble des points Pareto optimaux. La

Jfigure 1.6 présente deux formes, parmi une multitude de fronts de Pareto.

18)

B ﬁ

Figure L.6: exemple des fronts de Pareto. A : domaine a réalisé (bi-objectifs) [3].
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1.4.2.1 La représentation de la surface de compromis

Toutes les représentations de la surface de compromis, pour un méme probléme, ne sont
pas équivalentes. En effet, la représentation idéale de la surface de compromis devra Etre
constituée de points solution de notre probléme répartis de maniére uniforme sur la surface de
compromis (voire figure 1.7).
Par exemple dans la figure 1.7. les points représentant la surface de compromis ne sont pas
répartis de maniére uniforme. L utilisateur n’aura alors pas en sa possession un ensemble de
solutions trés utile. En effet, s’il décide que la solution qu’il avait choisie ne lui convient
pas,le choix d’une autre solution risque de faire varier brusquement tous ses objectifs, et cette
nouvelle solution ne lui conviendra pas non plus. Il est alors probable que la solution offrant
le “meilleur” compromis se trouve dans une zone qui ne soit pas représentée par des points
solution.
La détermination d’une bonne représentation de la surface de compromis sera un critére de

choix d’une méthode d’optimisation multi-objectif [42].

3.
.
@

N

e T

A
(a) une mauvaise représentationde lasurface  (b) une bonne représentation de la surface

de compromis de compromis

Figure I .7 : la représentation de la surface de compromis

1.4.2.2Vecteur idéal et vecteur Nadir

Le vecteur idéalz*du probléeme (I.1) est le vecteur de I’espace des critéres dont chaque
composante zZmpest la solution du probléme de minimisation de la fonction fmsous les
contraintes des problemes (I.1) (figure 1.8).Généralement, ce vecteur ne correspond pas & une
solution de I’espace de décision mais il est quelques fois utile en tant qu’une référence, par

exemple, lors de la normalisation des valeurs des objectifs [36].
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Espacs
faisable

min f,

Fromt

dz Pareio

I il e i e 0 v el A M e ke

min f,

Figure 1.8 : Le vecteur idéal z* et vecteur de Nadir z"%4 [36]

A la différence du vecteur idéal qui représente les bornes infericures de chaque objectif dans
'espace faisable, le vecteur idéal de Nadir z“adcorrespond a leurs bornes supérieures sur la
surface de Pareto et non pas dans tout I’espace faisable (figure 1.8). Ce vecteur est bien plus
difficile de trouver que le vecteur idéal.

Pour certains problémes, la méthode de payofftable peut étre utilisée. Le vecteur idéal de
Nadir peut correspond 4 une ou i aucun solution existante, en fonction des problémes

(notamment, de la convexité du domaine de recherche) [36].

Pour normaliser chaque objectif, le vecteur idéal et Ie vecteur Nadir sont en particulier

utilisée de fagon suivante :

fm—zr

norm —_ _'m—2Zm

fporm = _moth (1 g)
m m

LS. Les relations dérivées de la dominance

La relation de dominance n’offre pas de degrés de liberté dans sa définition. Par
exemple, il n’est pas possible d’inclure dans la définition de la relation de dominance de
Pareto une préférence d’un objectif par rapport 4 un autre. C’est pour contrecarrer ce manque

de flexibilité que des relations dérivées de la relation de dominance ont été développées [42].
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L5.1. L’optimisation lexicographie

Cette définition de I’optimalité permet d’inclure une préférence entre objectifs
Définition : optimalité au sens lexicographie

Une solution x* € R™ est optimale au sens lexicographique si :

—_—

X* Zox X.VX € R™ — {x*} (1.10)

Si %,y € R", on dit que ¥ >,, ¥ s’il existe une valeur d’index g* telle que fa(@) = ()
pour ¢ =1,....,(q" — 1) et fg (X) < f; (). les relations entre f(¥) et f,(5) pour q¢ > q* ne
sont pas prises en compte car nous nous arrétons a I’indice g* (c’est le premier indice pour

lequel f, (X)<f,;(5). Cette comparaison lexicographique des objectifs est noté par :
(f® <iex D)

L5.2. L’optimisation max-ordering (optimalité maximale)

Cette relation, contrairement aux précédentes, ne permet pas d’introduire une préférence entre
objectifs [31].

Définition : optimalité maximale

Une solution X € R™ est max-ordering optimale si la valeur du pire(le max) objectif est aussi

petite que possible, c’est a dire :

Max fy (%) < Maxf;(y)
qgefl,..,n} je{l,..,n}ety € R"

L.5.3. Optimalitélexico-max-ordering

Ce type d’optimisation combine les caractéristiques de Pareto, max-ordering et I’optimalité
lexicographique.

Définitionl : Pour tout élément X € R™ on définit Sort (¥) = (Sort,(X), ..., Sort, (%))
comme étant le vecteur contenant les composantes de ¥ dans un ordre décroissant, c'est-a-

dire : Sort,(X) = --- = Sort,(¥)

Définition 2 :
Une solution faisable X € R™ est dite solution lexicographique max-ordering (Lex-MO) si le
vecteur des objectifs associe a X est lexicographiquement minimal par rapport & Sort (f (%))

ou (f = fi, f2, .., fn) représente des fonctions objectives.
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Donc :

Sort(f(x)) <iex sort(f(x)).x'eR™ (L1D)
Maintenant nous présentons un simple exemple qui illustre la relation entre la solution de
LEX-MO et de Pareto.

Exemple :
Considérons un probléme dont I’ensemble réalisable de la solution est F = {a, b, ¢, d, e}

Supposons que les valeurs de la fonction objective et les vecteurs Sort sont présentés dans le
(Tableau I.1).

Tableau L1 : les valeurs des objectifs et de Sort [31]

F F(X) Sort (F(X))

1,3,8,2,4) 8,4,3,2, 1)
b 4,3,8,1,1) (8,4,3, 1, 1)
c (7,5, 4, 6,1) (7, 6,5, 4, 1)
d 3,7, 4,6,5) (7, 6,5, 4, 3)
e @,7,5,6,5) (7, 6,5, 5, 4)

Il est & noter que a, b, ¢ et d sont des solutions de Pareto .La solution optimale lexico
graphiquement est évidemment a 1’ensemble de solution de max-ordering est c, d, e. Alor que

¢ est la solution unique de LEX-Mo ainsi est une solution de Pareto et max-ordering optimale

[31].

I.6. Approches de résolution de probléme Multi-objectif

Un grand nombre d’approches existent pour résoudre les problémes multi-objectifs [41]
Certains utilisent des connaissances du probléme pour fixer des préférences sur les critéres et
ainsi contourner ’aspect multicritére du probléme. D’autres mettent tous les critéres au méme
niveau d’importance, mais 1 aussi il existe plusieurs fagons de réaliser une telle opération

[15].Ci —dessous (figure I.9) un schéma qui représente tous les approches de résolution de

probléme multi-objectif,
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Figure 1.9 : Classification des approches MOO. [15]

L.6.1. Les Approches de résolutions & base de transformation
Ces approches transforment Ie probléme initial afin de se ramener 3 Ia résolution d’un

ou plusieurs problémes mono-objectif. Parmi ces méthodes, on peut citer les méthodes
d’agrégation, les méthodese-contraintesou encore les méthodes de programmation par but
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e
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En général ces méthodes nécessitent une connaissance du probléme et ne fournissent qu’une
seule solution [8]. Elles peuvent alors étre classées dans la famille des méthodes

d’optimisation a priori.

1.6.2. Les Approches Non Pareto
Ces approches sont ni Pareto ni agrégatives. Elles transforment le probléme d’origine et elles
effectuent leur recherche en traitant indépendamment chacun des objectifs et d’une fagon

équivalente [42]. On trouve parmi ces approches :

< Les Approches a sélection paralléle

L’exemple le plus classique est 1’algorithme VEGA (V ectorEvaluatedGeneticalgorithm) [20].
Cette méthode tente d’optimiser en paralléle chaque objectif sur un ensemble de solutions
indépendamment des autres objectifs. Elle produit en réalité des solutions expertes pour un
seul objectif. Ce type de méthodes souvent du mal a trouver les solutions de compromis

puisqu’elles se focalisent sur les parties extrémes du front.

% Les Approches a sélection lexicographique ou préférences

Dans cette méthode, les objectifs sont considérés rangés par ordre d’importance par le
décideur [42].La solution optimale est alors obtenue en minimisant le premier objectif
d’abord, le deuxieme et ainsi de suite jusqu’au demnier. Ce type de méthode représente les

mémes inconvénients que les précédentes.

1.6.3. Les Approches Pareto

Ces approches utilisent la notion de dominance pour comparer les solutions entre elles. L un
des premiers a discuter de I'intérét de I'utilisation de la notion de dominance pour la
recherche de solutions est [11]. Ce type de méthodes ne fait subir aucune transformation au
probleme multi-objectif ni une préférence pour un objectif par rapport a un autre.

Les objectifs sont traités de la méme facon et les solutions optimales sont celles qui ne sont
pas dominées au sens de Pareto. En général, dans ce type d’approche, une seule exécution
suffit pour approcher la frontiére Pareto. En plus d’aprés [9] méme si la nature contradictoire
des critéres n’est pas prouvée, les métaheuristiques basées sur la dominance de Pareto

pourraient trouver la solution idéale et c’est la meilleure pour tous les critéres.
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1.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons entamé 1’état de 1’art sur I’optimisation multi-objectifs,
de telle sorte qu’on a passer par la définition des problémes d’optimisation multi-objectifs, ses
contraintes, ses propriétés, ’aspect de surface de compromis Approches de résolution de
probleme Multi-objectif( Pareto et non Pareto ).pour résoudre les problémes d’optimisation
multi-objectifs on trouve les algorithmes évolutionnaires qui exercent le principe de Ia

génetiques et qui ils ont démontrées leur efficacité et qu'on va les voir dans le chapitre

suivant.
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Chapitre I Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs

e T e T

II.1. Introduction

La théorie évolutive darwinienne, proposée par Charles Darwin, repose sur deux

postulats simples:

- Dans chaque environnement, seul les especes les mieux adaptées survivent au cours

du temps, les autres sont condamnées a disparaitre.

- Au sein de chaque espéce, le renouvellement des populations est essentiellement dii

aux meilleurs individus de l'espéce.

De cette théorie d'évolution, [‘homme acquit la connaissance sur ses propri€tés
mathématiques et il définit pour [I'informatique, les algorithmes d’optimisation appelés
"Algorithmes évolutionnaires”. Les algorithmes évolutionnaires sont donc des algorithmes
d'optimisations s'appuyant sur des techniques dérivées de la geénétique et de 1'évolution

naturelle, a savoir les croisements, les mutations, la sélection, etc.

L'algorithme évolutionnaire (AE) est caractérisé par une population de solutions
candidates et un processus de reproduction qui permet de combiner les solutions
existantes pour produire de nouvelles solutions. Puis la sélection  détermine quels
individus de la population courante participent dans la  nouvelle population. Ce

processus est répété plusieurs fois jusqu’a convergence vers des solutions optimales.

On peut distinguer trois grandes  classes d'algorithmes évolutionnaires: les
algorithmes génétiques, les stratégies d'évolution ou évolutionnistes et Ia programmation
génétique. Ces méthodes se différencient par leur maniére de représenter l'information et par

leur fagon de faire évoluer la population d'une génération a l'autre [35].

II.2. Historique

Le terme d’Algorithme évolutionnaire (AE) est relatif & une classe de méthodes
d’optimisation stochastiques qui simulent Ie processus d’évolution naturelle. Les origines des
algorithmes évolutionnaires remontent a Ia fin des années 50, et depuis 1970, plusieurs
méthodes évolutionnaires ont été proposées, principalement concernant les algorithmes

geénétiques, la programmation génétiques et les stratégies d’évolution [13].
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En 1860 Charles Darwin publie son livre intitulé « L'origine des espéces au moyen de la
sélection naturelle ou la lutte pour l'existence dans la nature . Dans ce livre, Darwin rejette
l'existence «de systémes naturels figés», déja adaptés pour toujours a toutes les
conditions extérieures, et expose sa théorie de I'évolution des especes : sous l'influence des
contraintes extérieurs, les étres vivants se sont graduellement adaptés a leur milieu naturel au
travers de processus de reproductions. La sélection naturelle : Sélection des individus les
mieux « adaptés » & un milieu donné et qui auront une plus grande faculté de
reproduction que les autres. La sélection naturelle soutient donc que les étres vivants qui

s'adaptent le mieux aux conditions naturelles de leur environnement vaincront et

survivront. [22]
En 1966 L. J. Fogelintroduisit Ie concept de la programmation évolutionnaire.
En 1973 L. Rechenberg donna lieu aux stratégies d'évolution.

J.H. Holland, professeur a I'université du Michigan, entreprit avec ses étudiants, en
1975, une vaste étude qui permit de poser les fondements des AG en calquant les principes de
Darwin (sélection, croisement, mutation, chromosome, génes). Il parvint alors, & mettre au
point les étapes de I’algorithme et ses principes de codage. 1l esquissa aussi les grandes
perspectives d’application des AGs. Ces travaux ont suscité un intérét sans cesse croissant
pour les mathématiciens dont Koza qui valida rigoureusement leurs mécanismes. Ensuite,

dans les années 90 est apparue la programmation génétique qui introduit notamment des

représentations arborescentes [33].

En 1989 David Goldberg publie un ouvrage de vulgarisation des algorithmes

génétiques.

Aux années 1990, une programmation d'une panoplie d'algorithmes génétiques transcrit
en C++, appelée GAlib. Cette librairie contient des outils pour des problémes
d'optimisation en utilisant les AG. Elle est congue pour servir de support de

programmation [37].
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IL.3. Principe de fonctionnement

Le processus d’optimisation évolutionnaire commence par 1’étape de I’initialisation : un
nombre fini d’individus p choisis généralement par tirage aléatoire uniforme dans D forment
la population initiale P, .Apreés évaluation de la population initiale (calcul de la performance),
certains individus (les plus performants) sont choisis lors de I’étape de la sélection.
L’application des opérateurs de variation (croisement et mutation) permet de créer un nouvel
ensemble d’individus, appelé "population d’enfants" (a noter que cette €tape est toujours
stochastique). Ces enfants vont étre évaluds a leurs tour et combinés avec leur parents afin de
décider lesquels d’entre eux vont remplacer certains parents pour faire partie de la génération
suivante, il s’agit de Iétape de remplacement. (Figure I1.1) illustre le principe général de

fonctionnement d’un algorithme évolutionnaire.

A noter que dans Ia plupart des applications réelles, le cofit de calcul des algorithmes
évolutionnaires provient essentiellement de I’étape d’évaluation. A titre d’exemple, si ’on
souhaite faire évoluer une population de quelques dizaine d’individus pendant quelques
dizaine de générations, quelques milliers de calculs de Ia fonction performance (ou fitnes)

doivent étre réalisés souvent a travers des évaluations cofiteuses [34].

ents
y

T

Toiticlisation ot Dperatens stochustigues
K Dirwinisme Gstochastique ou deierminiate)

i.lllllliﬂ.ﬂlﬂil?l.!f Le cott CPU

Figure IL1Principe de fonctionnement dun AE[34]
IL4. Représentation des individus

On peut distinguer plusieurs types de représentation des individus. Parmj les plus

connues, on peut mentionner : la représentation binaire et Ja représentation réelle.
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Chapitre 11 Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs
II.4.1Représentation binaire

Par analogie (imitation) avec la génétique naturelle, les AEs utilisent habituellement des
chaines de bits pour représenter les chromosomes. Ainsi, pour un probléme d’optimisation
ayant n variables entiéres, on peut représenter chacune de ces variables par un vecteur binaire

de taille égale 4 k bits (suivant leur domaine) ; on obtiendra ainsi un chromosome final de
taille (n * k).

Les premiers résultats de convergence dans la littérature des AEs ont été basés sur de telles
chaines binaires. IIs ont montré que le codage des chromosomes & I’aide de génes dont

I’alphabet posséde un faible cardinal était théoriquement plus efficace.

Le codage binaire confére en outre aux AEs une tres grande robustesse car il est indépendant
du domaine du probléme traité et les opérateurs stochastiques standards peuvent étre
systématiquement utilisés [29].Cependant, ce type de codage présente des inconvénients :
malgré son efficacité, on peut constater que pour des problémes ol Ion veut une grande
précision dans les résultats, le codage binaire peut facilement devenir inadapté [16]. De plus,
deux €léments proches dans I’espace de recherche ne décodent pas nécessairement deux
individus voisins en termes de distance de Hamming (nombre de bits différents). Afin d’éviter
parfois cet inconvénient les praticiens utilisent un codage de Gray qui conserve une distance

de Hamming de " 1 " entre deux individus consécutifs quelconques [15].

I1.4.2 Représentation réelle

Le principe de cette représentation consiste & coder directement les variables du probléme
dans I’individu sans passer par le codage binaire intermédiaire [10] [30]. Ainsi, les individus
ne sont plus représentés par des chaines binaires mais par des vecteurs réels. C’est bien siir le

cas le plus fréquent en calcul numérique ; on parle alors aussi d’optimisation paramétrique.

L’un des avantages majeur de cette représentation est de conserver les variables du probléme
dans le codage lui-méme, ce qui Iui permet une meilleure prise en compte de la structure
méme du probleme. Cette représentation directe des parametres réels nécessite de définir de

nouveaux opérateurs de variations génétiques bien spécifiques a ses caractéristiques.
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IL.5. Les différentes méthodes de sélection

On distingue plusieurs méthodes de sélection, les plus utilisées sont la sélection par

roulette proportionnelle et la sélection par tournoi [6].
I1.5.1 Sélection par roulette (Roulette Wheel selection) :

Pour chaque individu, la probabilit¢ d'étre sélectionné est proportionnelle a son
adaptation au probléme. Le principe de Roulette Wheel selection est celui de la roue de la

fortune biaisée.

Cette roue est une roue de la fortune classique sur laquelle on associe a chaque
individu un segment dont la longueur est proportionnelle a sa fitness. On effectue ensuite un
tirage aléatoire utilisé dans les roulettes de casinos avec une structure linéaire. Avec ce
systéme, les grands segments, c'est-a-dire les bons individus, seront plus souvent adressés

que les petits [6].
11.5.2 Sélection par tournoi

La sélection par tournoi consiste a sélectionner n individus au hasard et & prendre le meilleur
parmi ces n individus. On organise autant de tournois qu'il y a d'individus & repécher. Le
nombre n permet de donner plus ou moins de chance aux individus peu adaptés. Avec un
nombre €levé de participants, un individu faible sera presque toujours siir de perdre. Le
nombre d’individus par tournoi détermine les paramétres d’exploration (n petit) et

d’exploitation (n grand) du bassin génétique [6].
I1.5.3 Sélection par rang

La sélection par rang trie d'abord la population par fitness. Ensuite, chaque chromosome se
voit associé un rang en fonction de sa position. Le plus mauvais chromosome aura le
rang n, le suivant n-1 , et ainsi de suite jusqu'au meilleur chromosome qui aura le
rang 1 (pour une population de chromosomes). La sélection par rang d'un chromosome
est la méme que par roulette, mais les proportions sont en relation avec le rang plutdt
quavec la valeur de évaluation, c’est a dire les individus choisis sont ceux qui
possédent les meilleurs scores d'adaptation (meilleur rang), le hasard n'entre donc pas dans

ce mode de sélection [6].
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I1.5.4 Sélection « steady-state »

L'idée principale est quune grande partie de la population puisse survivre a la
prochaine génération. A chaque génération sont sélectionnés quelques chromosomes (parmi
ceux qui ont le meilleur cofit) pour créer des chromosomes fils. Ensuite les chromosomes les
plus mauvais sont retirés et remplacés par les nouveaux. Le reste de la population

survie & la nouvelle génération [6].
I1.5.5Elitisme

A la création d'une nouvelle population, il y a de grandes chances que les meilleurs
chromosomes soient perdus aprés les opérations d'hybridation et de mutation. Pour éviter cela,
on utilise la méthode d'élitisme. Elle consiste & copier un ou plusieurs des meilleurs
chromosomes dans la nouvelle génération. Ensuite, on génére le reste de la population
selon l'algorithme de reproduction usuel. Cette méthode améliore considérablement les

algorithmes génétiques, car elle permet de ne pas perdre les meilleures solutions [6].
I1.5.6 Sélection uniforme

La sélection se fait aléatoirement, uniformément et sans intervention de la valeur d'adaptation.
Chaque individu a donc une probabilité 1/|P| d'étre sélectionné, ou |P| est le nombre

total d'individus dans la population [6].
I1.6 Les opérateurs de variation

I1.6.1 Le Croisement

En biologie, le terme croisement (Cross-over en anglais) désigne le moment dans I'étape de la
f€condation au cours duquel les bagages génétiques du pére et de la mére sont échangés. Les
chromosomes males et femelles s'associent et échangent leurs génes afin de donner naissance

a un individu original mais possédant des caractéristiques provenant des deux parents.

Le croisement a pour but d'enrichir la diversité de la population en manipulant la structure des
chromosomes. Classiquement, les croisements sont envisagés avec deux parents et générent
deux enfants (figure II.2).Bien que ce phénoméne ait lieu dans toute reproduction, il n'est
utilisé dans les EAs qu'avec une probabilité p et ce afin de ne pas faire diverger

l'algorithme, ou au contraire le faire converger trop prématurément [35].
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Il existe plusieurs types de croisements :
I1.6.1.1 Le Croisement a 1-Point

Le croisement a 1-point dont le fonctionnement est le suivant : on suppose que les individus

sont codés sur des chaines de longueur L [35].

FARENTS FNFAXTS

i

4
CTo e [ TeTs] ClEl=T=1s15]7]
Foaegs | Erdant §

N [ =

¥ N - )
EEFSEE RN NI (TG
Perest 2 Eefant 3

Figure IL.2 : Le croisement 4 1 point entre deux individus

Le principe est de créer deux nouveaux individus a partir des deux parents, on génére au
hasard un entier a et le premier enfant va avoir les a premiers génes du parent] et les L— a
derniers génes du parent2, et vice versa pour le deuxieéme enfant. Dans cet exemple, I'Enfant 1
regoit les trois premiers génes du Parent 1 et les quatre derniers génes du Parent 2 ; I'Enfant 2
quant a lui, hérite les trois premiers génes du Parent 2 et les quatre derniers génes du Parent 1.

Il existe également le croisement & deux points (Figurell 3) et le croisement multipoint [35]

PARENTS ¢ i ENFANTS
lalt Peld] 17 [a] L2l [afaTe]ra]
Parent § Enfant §

'L ‘é e e g 1 s gt 8 At RS
[*[2]3]a]s]s][7] ERERE RS IR
Parent 2 Enfant 2

Figure IL.3:Croisement & deux points
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I1.6.1.2Le Croisement Uniforme

Dans ce type de croisement, on utilise un masque de croisement (mask), qui consiste en
un vecteur généré aléatoirement, de longueur identique aux chaines parents, et composé de 0
et 1. Lorsque le bit du masque vaut 0, le premier enfant hérite le bit correspondant du
premier parent, sinon il hérite celui du second parent. Le second enfant est le complémentaire
du premier. Ce croisement peut étre considéré comme une généralisation du croisement

multipoint sans connaissance préalable du point de croisement (Figure I1.4) [35].

PARENTS FNFARYS
[elb[cldfelF ] L =] » [SiEeef 7 []
Parent 1 Masques= GUILI00 pmmpe -Dfentl
O lzl5[+]s]a]7] (1 f2fefd]e]a]7]
Parert 2 Snfant 2

Figurell.4 : Croisement uniforme
I1.6.1.3 Croissement SBX

Le croisement binaire simulé (SimulatedbinaryCrossover) reproduit les mécanismes
du croisement standard & un point utilisé lorsque les variables objets sont représentés sous la
forme de chalnes binaires [Deb99a]. A partir de deux parents Pi(1) et Py(i), ce croissement

geénere deux enfants parents Cj(i) et Ca(1) par I'intermédiaire de la relation suivante [25].

{Cl(i) =05[(1+Bp, (D) + (1= B)p, ()]

c2()) = 0.5[(1 = B)py (D) + (1 + B, ()] V)

P représente un facteur de dispersion défini par : [25]

1
(Qu)n+t si u<0.5
B = " (11.2)
(2(1—__11))T| ailleurs

Ol u est une variable aléatoire uniformément répartie dans I’intervalle [0,1] et n un
paramétre réel non négatif qui caractérise la forme de la distribution des enfants par rapport
aux parents de forte valeur n engendre une forte probabilité de retrouver un enfant dans le
voisinage local des parents. Tout comme les stratégies d’évolution. Le croisement SBX

possede des propriétés intéressantes d’auto-adaptation [25].
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I1.6.2La Mutation

Cet opérateur génétique consiste & modifier le génotype d'un individu. La mutation a pour but
de garantir l'exploration de I'espace de décision. Les propri€tés de convergence des MOEAs
sont fortement dépendantes de cet opérateur sur le plan théorique, et un algorithme peut
converger rien qu'en utilisant des mutations. Pour les problemes discrets, T'opérateur de
mutation consiste généralement & tirer aléatoirement un géne dans le chromosome et a le

remplacer par une valeur aléatoire (Figure I1.5 )[35].

of1tjrjojoli] — [olioliTololT
Individu non muté Individu muté

Figurell.5: La mutation d’un géne vers un autre

IL.6.3 La Mutation polynomiale

Deb et Agrawal [13] ont proposé un opérateur de mutation polynéme avec un parametre
d'index défini par l'utilisateur (n,,,) Basé sur une étude théorique, ils ont conclu que 1, induit
un effet d’une perturbation de O ((b-a)/ i) dans une variable ou a et b sont les bornes
inférieur et le bomne supérieure du variable, Ils ont ¢galement constaté qu'une valeur n,€

[20,100]est suffisante dans la plupart des problémes qu'ils ont essayé

Dans cet opérateur, une distribution de probabilité polyndémiale est utilisée pour perturber une
solution dans le voisinage d'un parent. La distribution de probabilité a la fois a gauche et a
droite d’une valeur de la variable est ajustée de telle sorte que aucune valeur en dehors

la gamme spécifiée [a, b] Est créé par 'opérateur de mutation.

Une solution pére proposée p € [a, b], p' solution muté pour une variable particuliére est criée

pour un nombre aléatoire u crée au sien [0 ,1] comme suit [25]:

+ & —x; ), siu<o0.5,
, {p L(p — x,®) aL3)

&= P+ 6g(x;™ —p), siu> 0.5.
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Alors, I'un des deux paramétres &, oudgest calculé comme suit [25] :
6, = (Qu)/0+m) —q siu <0.5; (IL.4)

S = 1—(2(1 — w)V/@+m) siu > 0.5. (11.5)

IL.7. Types d’Algorithmes évolutionnaires

On distingue quatre grandes familles historiques d'algorithme (Figure I1.6) et les
différences entre elles ont laissé des traces dans le paysage évolutionnaire actuel, en

dépit d'une unification de nombreux concepts [37].

Algorithme
Génétique

s Stratégies

d'évolution
Algorithmes » Programmation
Evolutionnaires évolutive

» Programmation
Genétique

Inclassable

Figure IL.6 : Les différentes branches des algorithmes évolutionnaires

Page 23



Chapitre IT Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs

IL.7.1. Les algorithmes génétiques
I1.7.1.1L optimisation multi-objectif et les algorithmes génétiques

A partir duschéma fonctionnel desalgorithmes génétiques multi objectifs(voire la Figure

IL.7), on définit quatre composantes a spécifier pour adapter ces algorithmes a la résolution

d’un probléme donné :

1) une représentation génétique des solutions du probléme,

2) une fagon de créer une population initiale de solutions, une fonction
d'évaluation jouant Ie réle de I'environnement, distinguant les solutions en termes
de leur adaptation,

3) des opérateurs génétiques qui modifient la composition des enfants pendant
la reproduction,

4) des valeurs pour les divers parametres que 1'algorithme genétique utilise (taille de

la population, probabilités d'application des opérateurs genétiques, etc). [5]

Boucle

L

Figure I1.7 : Le fonctionnement d’un algorithme génétique multi-objectif [40]
(1)Initialisation de la population, (2) Evaluation de I’efficacité des individus de la population. (3)Croisement, (4)
Mutation, (5) Sélection.

Nous allons maintenant nous intéresser aux diverses méthodes évolutionnaires qui ont été
mises en ceuvre pour le traitement de problémes d’optimisation multi-objectifs. Ces

méthodes se décomposeront en deux familles

v" Une premiére famille comportera les algorithmes dits « non agrégatifs ».

v La deuxiéme famille comportera les algorithmes « agrégatifs » [37].
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I1.7.1.2  Les méthodes non agrégatives
La méthode VectorEvaluatedGeneticAlgorithm (VEGA)

Cette méthode permet de traiter un probléme d’optimisation multi-objectifs sans

avolr a agréger les fonctions objectives en une seule fonction.

La (Figure II.8)représente les différentes séquences de fonctionnement de la méthode. Sur
cette figure, on a représenté les différents types de populations que I’on traite au cours du
déroulement de la méthode VEGA (soit un ensemble d’individus, soient des groupes

d’individus).

Etape 1 : Itération i: Initialisation d*une population de taille N.
Etape 2 : Création de k groupes (sous population).

Etape 3 : Calcul des efficacités.

Meélange des individus.

Etape 4: On applique [I’algorithme génétique classique (croisement, mutation et

s€lection). Puis on passe a I’itération suivante (1+1)[37].

Individu 1 —¥ Individu 1 P1 Individe 1
”‘\L Groupe 1 — " -
Individu 2 Individu 2 »  Individu 2
Groupe2
Individu 3 oo™ Individu3 > Individu 3
K e
BN Rag™ . "
e Groupe m T T
Tndividu N / \ Tndividu N [ Tndividu N
Etape 1 Etape 2 Etape 3 Etape 4

Figure IL.8:Principe de ’algorithme VEGA [40]
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I1.7.1.3Les méthodes agrégatives
La méthode Multiple Objective GeneticAlgorithm (MOGA)

Cette méthode populaire consiste & ramener un probléme multi-objectif & unprobléme
d’optimisation d’une combinaison linéaire des objectifs initiaux. Cettecombinaison est

caractérisée souvent par une pondération qui traduit I'importancerelative des objectifs.

M
Fa() = ) i fin ) (1L.6)

Ou les wy, <0 sont les points respectifs des M objectifs & optimiser.

Cependant, cette méthode permet de résoudre uniquement des problémes simples avec
des fronts de Pareto convexe. Pour la plus part des problémes non-linéaires ou des problemes
dont la surface de Pareto contient des régions non-convexes cette méthode ne permet pas de

trouver les solutions de Pareto [34].

11.7.2  La programmation évolutive

La  programmation évolutive a été initialement introduite  pour  simuler
intelligence qui est définie sur I’hypothése suivante : la caractéristique principale de
intelligence est la capacité d’adaptation comportementale dun organisme a son

environnement. Aujourd’hui la programmation évolutive s’est adaptée a I’optimisation

combinatoire.

La programmation évolutive s’appuie sur un codage approprié du probléme a résoudre et sur
les opérations de mutation adaptées au codage. Le codage d’un tel algorithme dépend
du probléme & résoudre. Par exemple, pour un probléme d’optimisation dans le

domaine des réels, les individus d’une population seraient des vecteurs de réels.

Un cycle d’évolution typique pour la programmation évolutive est le suivant : chaque
configuration de la population courante est copiée dans une nouvelle population. Les

configurations sont ensuite mutées, conduisant & de nouvelles configurations.
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L’ensemble des configurations entre ensuite dans une étape de compétition pour

survivre dans la génération suivante [39].
I1.7.3 Les stratégies d’évolution

Les stratégies d’évolution sont congues dés le départ pour résoudre des problémes
d’optimisation continus. Dans ces algorithmes, les individus sont représentés par des points
(vecteurs de réels), et les seuls mécanismes utilisés sont la mutation et la sélection [39]; elles
sont des algorithmes itératifs dans lesquels un parent génére un enfant (1+1)-ES. Le meilleur
des deux survit et devient le parent de la génération suivante. La génération de ce processus a

donné les algorithmes (u+1)-ES dans les y parents générent A enfant. Les 4 meilleurs

survivent [32].

I1.8.Techniques Avancées d’Amélioration des MOEAs

Les algorithmes évolutionnaires multi objectifs (MOEAs) ont montré une certaine efficacité
dans la résolution des problémes de la MOO. Mais vu leur aspect stochastique, les MOEAs
peuvent ne pas  conserver les bonnes solutions rencontrées pendant leur exécution et les
rendre disponibles & la fin de l’algorithme, de ce fait est née la notion d’élitisme qui
préconisent que les meilleurs individus de la population actuelle seront pris dans la
prochaine génération. Une autre difficulté que peut rencontrer un MOEA est qu’un individu
ayant une tres bonne valeur de fitness, a tendance a se multiplier aux dépens des autres
individus de la population et par conséquent le MOEA va se coincer autour d’un seul
optimum et fournir a la fin d’exécution un font Pareto mal distribué. D*un autre coté, ilya
une récente tendance a faire combiner les MOEAs avec d’autres méthodes de
recherche et d’exploration de I’espace des solutions en vue d’obtention de résultats
meilleurs que ceux obtenus par les MOEAs seuls. Ces méthodes hybrides ont montré leur
efficacité¢ pour trouver des solutions approchées satisfaisantes pour un grand nombre de
problémes. En général les améliorations suggérées et apportées aux MOEAs évoluent autour

de trois axes : I’élitisme, le maintien de la diversité et ’hybridation (Coopération) [35].
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IL.8.1. L’Elitisme

Une stratégie €litiste consiste a conserver au moins un individu de la population de la

génération précédente, dans la génération suivante. [3]
I1.8.1.1 Les méthodes élitistes
I1.8.1.1.1 Pareto ArchivedE volutionaryStrategy (PAES)

En 1999, Knowles et Corne propose la méthode PAES (Pareto Archived Evolution
Strategy). Cette méthode a été développée initialement comme uneméthode de recherche

locale dans un probléme de routage d'information offline [2].

PAES est un algorithme classé stratégie d’évolution. Les auteurs [Knowles et Corne, 00a]
de cet algorithme ont été motivés pour ’utilisation de la stratégie d’évolution car ils ont
remarqué que lors de la résolution des problémes de MOO dans le domaine de
télécommunication, les stratégies basées sur le voisinage telles que la recherche taboue et le

recuit simulé, donnent de meilleurs résultats que les approches qui utilisent une population de

solutions.

Cet algorithme commence par générer aléatoirement une solution initiale et puis, une

solution candidate est produite dans chaque itération au moyen de mutation.

Une archive externe (de taille limitée) est maintenue pour rassembler les solutions non-
dominées. La solution candidate est écartée si elle est dominée par la solution courante ou
n'importe quelle autre solution dans 1’archive externe. La solution candidate est ajoutée a
Iarchive et devient la solution courante si elle domine la solution actuelle. Si aucune d'elles
ne domine l'autre, la décision sur la solution qui va devenir la solution courante et si elle va
étre ajoutée ou pas a4 I’archive est basée sur le mécanisme d’encombrement dit « crowding »

D'autres variantes de cet algorithme avec la population ont été €galement proposées [23].
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Génération aléatoire d’une solution S
Ajouter S & l'archive ;
Répéter
Production d’une solution C par mutation de S
Evaluation de C
Si S domine C alors

Ecarter m ;
Sinon si C domine S

Remplacer S par C ajouter m & I’archive ;
Sinon si C est dominé par un membre de I’archive alors
On écarte C
Sinon S= meilleur (S,C,archive)

Finsi
Finsi
Finsi
Jusqu'a condition d’arrét valide

Fin

La fonction Meilleur() aura pour réle de déterminer tout d’abord si I’archive n’est pas
pleine dans ce cas ajoute C a I’archive. Dans le cas contraire, elle détermine la solution a
supprimer de I’archive pour pouvoir insérer C. La solution & supprimer doit appartenir
a une région plus encombrée que celle de C. Puis elle détermine laquelle de deux solutions
S et C qui va devenir la solution courante. Bien sfir celle qui appartient 4 une zone moins

encombrée est sélectionnée [35].
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I1.8.1.1.2 Pareto Envelope based Selection Algorithm (PESA)

La méthode PESA (Pareto EnvelopebasedSelectionAlgorithm) a été également proposée
par Knowles et Corne [39]. Alors que PAES est basée sur une stratégie d'évolution, PESA
est ~une  méthode  basée sur  les algorithmes génétiques. Elle reprend

approximativement le principe de crowding développé dans PAES [2].

Elle définit deux paramétres concernant la taille des populations d’individus : P (taille de la

population interne) et Pz (taille de la population externe ou archive).

Une solution courante de Pypeut entrer dans ’archive Pj si elle est non dominée dans P et st
elle est non dominée dans Pgune fois la solution insérée dans I’archive, on supprime tous les
membres de I’archive qu’elle domine .Si I’ajout crée un dépassement de capacité dePg, alors

Le membre de I’archive ayant le paramétre ‘squeeze factor’ le plus élevé est supprimé [32].

Géndration § Py Pe

[ 1 l

Ajout des individus non dominés
Si dépassement alors réduction

l

Pz érendu

Sélection
Croisement et Mutation

| ,

Gendration i+ f Nouveau P; Nouveau Py

Figure I1.9 : Schéma de fonctionnement de PESA [32]

I1.8.1.1.3 Non Dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGAII)

Ont proposé une nouvelle version de I’algorithme NSGA est le NSGA-II. Il est considéré

plus efficace que son prédécesseur.
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NSGA-II est un algorithme élitiste n'utilisant pas d'archive externe pour stocker 1'élite.
Pour gérer I'€litisme, NSGA-II assure qu'a chaque nouvelle génération, les meilleurs individus

rencontrés soient conserves pour la génération suivante [35].

L’algorithme NSGAII est un algorithme évolutif multi-objectif, établissant les rapports
de dominance entre les individus et offrant une méthode de tri particuliérement rapide
des chromosomes. Cet algorithme utilise la mesure du surpeuplement autour des individus

pour assurer la diversité dans la population. Le principe de cet algorithme est illustré

par la Figure I1.10.

T por non-domination
R, de R,

Tri des individus
Crowding Distance

REPRODUCTION

individus
rejetés

S ———

Figure IL.10 : Principe de fonctionnement de I’algorithme NSGAII [27]

Au début, une population initiale est générée aléatoirement, puis elle subit un tri en
utilisant le concept de la non-domination. Chaque solution se voit affecter une force, ou
rang, égal a son niveau de non-dominance (1 pour le meilleur niveau, 2 pour le
niveau suivant,...,etc.). L’étape de reproduction consiste en un tournoi pour la sélection
des parents. Deux individus de la population sont choisis aléatoirement dans la

population, le tournoi est basé sur une comparaison de la domination sous contraintes

des deux individus.

Pour une génération t donnée, on crée R; = P, UQ,, ol Q, étant la population enfants
de la population précédente R, (générés a partir des parents & travers les opérateurs de

croisement et de mutation), R, inclut les individus de P,, ce qui assure le caractére
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elitiste de I'algorithme NSGAIL. La population R,contient 2N individus (elle est
composée de N parents et N enfants). R,subit ensuite un tri en utilisant le concept du non

dominance de Pareto.

Les individus sont regroupés dans des fronts de mnon-dominance tels que F
lreprésente les individus de rang 1, F2 les individus de rang 2, ... etc. L’objectif suivant est
de réduire le nombre d’individus de 2N dans la population R; pour obtenir une
population P,,; de taille N. Si la taille de F1 est inférieure a N, alors tous les individus de F1
sont comservés. Il en est de méme pour les autres fronts tant que le nombre
d’individus conservés ne dépasse pas la taille N. Si ’on prend ’exemple de la figure I1.7, les
fronts F1 et F2 sont intégralement conservés mais la conservation du front F3va entrainer un

dépassement de la taille N de la population P4 . Il faut alors procéder a une sélection des

individus de F3 3 conserver.

Dans ce cas I’algorithme NSGAII fait intervenir un mécanisme de préservation de
ladiversité de la population basé sur I’évaluation de la densité des individus autour de chaque
solution, a travers une procédure de calcul de «Distance de surpeuplement». Une faible
valeur de la Distance de proximité pour un individu correspond a un individu «bien
entouré». On procéde alors & un tri décroissant selon cette distance de proximité pour
retenir des individus du front F 3 et éliminer ainsi les individus des zones les plus
denses. On compléte de cette facon la population P.,; . Les individus ayant des
valeurs extrémes pour les critéres sont également préservés par ce mécanisme,

permettant ainsi de conserver les bornes extérieures du front de Pareto.

A la fin de cette phase, la population P, ; est créée. Puis une nouvelle populationQ;,, est
générée par reproduction & partir de R, . On poursuit itérativement la procédure décrite ci-

dessus jusqu’a la satisfaction de critére d’arrét fixé par I'utilisateur.

De point de vue général, le NSGAII permet de maintenir I’élitisme et la diversité sans
ajouter de paramétres supplémentaires, tout en utilisant un algorithme séduisant par sa

simplicité avec un minimum de paramétres de réglage [27].

Page 32



Chapitre IT Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs
Calcul des distances de surpeuplement (crowding distance)

Pour estimer la densité des solutions voisines d’une solution i dans un ensemble non-dominé

F la quantité d; appelés ici «Distance de surpeuplementy. Est calculée de fagon suivante.
Calcul des distances de surpeuplement dans un ensemble non-dominé F

1. Soit 1= F | . soit d’abord di=0 pour toute solution i de F . soit le compteur d’objectifs

m=1

2. Pour D’objectif m , réordonner I’ensemble F de fagon que les valeur de f;, sur ses
éléments diminues. Soit ™ = sortifm> (F) le vecteur des indices, c'est-a-dire I/"dénote

I’indice de la solution i dans la liste ordonnée selon I’objectif m .

3. Pour chaque solution i tel que:2 <I/" < (I —1) mettre a jour la valeur de d;
comme suit :

m+1 m-—1
I I

fi —f
di « di + (I1.7)

max __ £min
i

et associer les valeurs de distance trés grandes aux solutions sur les extrémités de F c'est-a-

diresi [["=1oul* =1, di =inf

4. Si m=M , la procédure est terminé€ , sinon incrémenter le compteur d’objectifs

m « (m + 1) et retourner a 1’étape 2 [26]

11.8.1.1.4 Strength Pareto Evolutionary Algorithm II (SPEA-II)

Cet algorithme est proposé par [Zitzler et Thiele, 99]. C’est un algorithme qui implante trois
techniques communes a d'autres approches telles que : ’utilisation de la dominance au sens de
Pareto pour évaluer et sélectionner les individus, I'utilisation d’une population
secondaire (archive externe) pour stocker les solutions non-dominées et I'utilisation
d’une technique dite« clustering » pour maintenir la diversité basée sur la notion de niche.

(Figure II.11) montre le fonctionnement de SPEAII [35]:
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T — e e

Population courante R

Mise & jour

Calcul ds

Mutation

Croisement Archive externe P

Population temporaire

Figure II.11 : Illustration du déroulement [37]

Pour commencer, SPEAII crée aléatoirement une population initiale Py, & partir de laquelle il

rempli I’archive externe P par les individus non dominés dans Py. A chaque itération, il

calcul la valeur fitness des individus des deux populations. Selon les valeurs de fitness

obtenues, les individus vont étre sélectionnés pour les opérations de croisement et mutation

afin de générer de nouveaux individus. Avant d’entamer une nouvelle génération, 1’archive

est mis a jour par les individus non dominés nouvellement produits. Si aprés cette mise &

jour, des individus se révélent dominés, ils seront automatiquement supprimés de 1’archive.

Si la taille de [P’archive aprés insertion, excéde la taille permise, une réduction

par« clustering » est alors effectuée [35].
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= Algorithmes

Voila dans I'organigramme suivant, le schéma de la méthode de SPEAII

ftape 4 Entrée
Sitz=T pu un antre critére d'arrdt metire 1.0 dans A N = raille de la population

1

N’ = taille de l'archive
T = nomhre max de génération

Frape 5 : ;
Performer le tournoi binaire aver le remplacement dans %
P'v.: pour la reproduction

v
s ™
La finess -

Appliquer le crossover et la mptation et mettre P dans

Ftape | :

la population résultante t=t+1 et aller i P'étape 2 ) pe
J i

N

Dsitizlisation : Population initiale Pe
Archive vide P’s, t=10

v

Etape 6 ¢

S{i}-[fjjje®". et i domine j]| cardinalité L

Sortie :
A = L'ensemble non don:iné
|
9

v

Frape 2 :

Assignement de la fitness ; calculer les J
i

§

j

Fitness P(i}=somme S(j)tel que j domine i
Plo=lilie PPy ot Fijed y

vateurs de la fitness pour Pr et P

v

Evape 3¢
Séleerion dcolopique : copier tous les
l individus non deminés de P et P’ 4 P
!

Taille de
lerl ] N~

v
h 4

. Réduire P'u: par le moyen de troncature
Remplir ¥:.; par les individus dominés dans Py e1 P

)
)

Figure I1.12 : Le Principe de I’algorithme SPEA II [37]

Algorithme de clustering

1. Toute solution i appartient a son cluster C;={i} Soit C =

{Cl, e, CN,mp }I’ensemble de tous les clusters
2. Si|C| < N', passer a I’étape 5, sinon , passer a I’étape 3

3. Pour tout pair de cluster, calculer les distances utilisant I’équation ci-dessus. Trouver

le pair (iy i,) qui correspond 4 la distance minimale

4. Fusionner les clusterC; , et C;,. retourner a I’étape 2
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5. Dans chaque cluster, trouver la solution dont la distance moyenne des autres solutions

du méme cluster est minimale et éliminer toutes les autres solutions du cluster [26]

I1.8.2 Le Maintien de la Diversité

La diversité est une notion déja importante lors de l'optimisation de problémes & un

objectif, elle devient prépondérante lorsque l'on traite de problémes multi-objectifs.

Maintenir un certain degré de diversité dans Ila population d'un algorithme
¢volutionnaire consiste & éviter que la population ne converge prématurément vers une
petite zone de I'espace de recherche ou de l'espace des objectifs. En effet, s’il n’existe pas de
mécanisme de contrble de la diversité, les opérations de sélection vont privilégier trop vite
certains individus meilleurs a cette étape de la recherche. Cette convergence prématurée
a comme effet de limiter la recherche a un sous-ensemble plus restreint de l'espace de
recherche, qui peut ne contenir aucune solution optimale. Dans le cas de problémes

multi-objectifs, converger prématurément rend impossible la découverte de l'intégralité

des frontiéres de Pareto.

En effet, les individus de la population se focaliseront sur une partie des frontiéres de Pareto,
et ne se répartiront pas sur la totalité de ces frontiéres. Pour remédier a ce probléme,
de nombreuses techniques ont été développées. Celles-ci nuent sur la pression de sélection,
afin de privilégier certains individus, permettant d'obtenir une population plus
diversifiée. Cependant, ces techniques ajoutent un cofit calculatoire non négligeable pour

l'algorithme, elles doivent donc étre choisies avec soin [37].
Quelques techniques utilisées pour maintenir la diversité sont :

< La Fonction de Partage ou Sharing: Le sharing consiste 4 modifier la valeur de
cotit dun individu (calculée uniquement a partir de la fonction objective du
probléme). C'est cette nouvelle valeur qui sera utilisée comme valeur d'adaptation par
l'opérateur de sélection [12].

% Le crowding : Holland a été le premier a suggérer I’utilisation de I’opérateur de
“crowding” dans la phase de remplacement des AGs, pour identifier les situations

dans lesquelles de plus en plus d’individus dominent les niches €cologiques [19].

i’age 36



Chapitre 11 Les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs

< Laréinitialisation : La réinitialisation est une technique largement utilisée
par toutes les métaheuristiques, les algorithmes évolutionnaires n'échappant
pas a la régle. Lors d'approches par population, elle consiste a réinitialiser un

certain nombre d'individus de la population, par exemple de maniére aléatoire [41].

I1.8.3 L’hybridation

Une autre fagon d'améliorer les performances d'un algorithme ou de combler certaines de ses
lacunes consiste & le combiner avec une autre heuristique .L’idée dans ce cas est de lancer le
MOEA en premier lieu afin d’approcher la frontiére Pareto, aprés quoi une autre
technique s’occupera du raffinement des solutions trouvées par le MOEA afin de
mieux approcher I’ensemble des solutions optimales. Dans ce contexte le MOEA est utilisé
pour son pouvoir d’exploration et sa capacité de fournir une approximation de I’ensemble du

front Pareto. La technique associée utilise les solutions trouvées par le MOEA comme point

de départ, en vue de les améliorer [35].

I1.9. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, les concepts de base des algorithmes
€volutionnaires multi-objectif. Les MOEAs sont basés sur la théorie de I'évolution de Darwin.
Par analogie avec le monde biologique, un MOEA fait évoluer une population
d’individus a l'aide de divers opérateurs : sélection, croisements, mutations. La seconde
génération a montré ses performances et les MOEAs développés récemment sont tous
elitistes. NSGA-II et SPEA-II sont actuellement les MOEAs les plus populaires.

Plusieurs applications ont été développées mettant en ceuvre les politiques de ces deux

algorithmes.
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I11.1. Introduction

Afin d’atteindre notre objectif qui est ’étude de I’effet de I’incorporation de connaissances
sur le vrai front de Pareto lors du processus d’initialisation des algorithmes évolutionnaires,
nous avons besoin de définir trois points nécessaire pour notre étude :

e La connaissance a incorporer [7]: on prend une solution parmi ’ensemble Pareto
optimale du probléme considéré. Cette solution pourra étre trouvée par n’importe
quelle autre méthode comme par exemple : les méthodes classiques de résolution, les
métaheuristiques ou autre. Dans notre cas, il s’agit de solutions obtenues selon
I’optimalité Lexico_Max_Ordering. Le nombre de solutions de ce type est fini sur
I’espace des objectifs, (espace de f(®) = (f,(®), ), .. ... fu(GE)T), et ce nombre
correspond au plus aM!. Ce dernier (M!est souvent réduit & l’unité et plus
particuliérement si l’espace d’image est convexe ou si le front de Pareto
correspondant est continu. Ces solutions Lexico Max_Orderingseront trouvées garce a
un algorithme proposé¢ dans [7] dit LMOGA (Lexico-Max-Ordering Gentic
Algorithm).

o Les fonctions test [1] [18] [24] [38]: Pour mener des expérimentations sur nos
algorithmes, nous avons besoin d’un ensemble de fonctions tests. Cet ensemble doit
étre soigneusement choisi de fagon a mettre a 1’épreuve I’efficacité des méthodes
¢tudiées dans diverses situations difficiles. En effet, un ”bon” test doit étre Tel que:

1. il représente un danger particulier pour la convergence ou pour la diversité;

2. la forme et la position de la surface de Pareto soient connues et les valeurs des

Variables de décisions correspondantes soient faciles a trouver [28].
Dans cette étude nous avons choisi sept tests bi-objectifs, il s’agit de cing fonctions
ZDT (cette appellation est relative aux auteurs qui les ont proposées : E.Zitzler, K.
Deb, L.Thiele) et deux autres trouvées la littérature. Notre choix s’est fixé sur ces tests
car ils ont servi comme une base commune pour la comparaison des Algorithmes
Evolutionnaires Multi-Objectif existants et pour 1’évaluation des nouvelles
techniques.

e Les mesures de performances : Il s’agit de métriques utilisées pour mesurer la qualité
des résultats obtenues par un algorithme évolutionnaire multi objectif (AEMO). Ces

métriques peuvent étre divisées en celles destinées a la qualité de convergence vers le
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front de Pareto et celles destinées a la distribution de la diversité au niveau de ce

front.

III.2. Algorithme LMOGA (Lexico-Max-Ordering Gentic Algorithm)

III.2.1 Présentation de la méthode

Cet Algorithme (LMOGA) [7] nous permis d’avoir les solutions LMO ( au sens de
I’optimalité LEXICO-MAX-ORDEING)sans passer par la recherche de tout le Front comme
dans le cas de NSGAII ou SPEAII [7]. Selon les expérimentations de cet algorithme dans [7],

les fonctions testes ZDT que nous allons présenter ci-dessous admettent des solutions lexico-

max-ordering uniques.

Ci-dessous nous présentons 1’algorithme LMOGA (Lexicographique Max Ordering Genetic

Algorithm).

v’ Initialisé une population initiale p(0) faisable et initialiser un compteur d’itération

t=0

v' Evaluation de fonctions objectives
Trie des éléments en se basant sur la dominance Lexicographique Max Ordering
v' Assignation d’une efficacité

Fori=1to G

%

v

AN N

v

End For

Sélection aléatoire proportionnelle & I’efficacité

Croissement

Mutation

Evaluation des fonctions objectives

Trie des éléments en se basant sur la dominance Lexicographique Max
Ordering

Assignation d’une efficacité
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II1.3. Les problémes tests

Pour valider un algorithme, nous avons besoin d’un ensemble de fonctions tests [1],
Plusieurs fonctions tests ont été utilisées pour valider les performances du modéle proposé.
Ces fonctions ont plusieurs caractéristiques qui les rendent idéales pour tester la capacité de
l'approche proposée a identifier la frontiere optimale de Pareto. Il faut noter que ce sont les

fonctions de benchmark les plus utilisées dans la littérature.
II1.3.1 ZDT1

Le premier de cet ensemble de tests est le plus simple, le front de Pareto correspondant étant

continu, convexe et avec la distribution uniforme des solutions le long du front. [1]

fi(x) =x, (111.1)

f(0) = g(0) (1 =V /9 @) (111.2)

g(x) =1+9(in>/(n—1) (111.3)
=2

Ou x;€ [0, 1] pour touti=1, ..., netn=30. Le front de Pareto de ce probléme est présenté

dans la figure III.1

08 |

0.6 -

f2(x)

04 -

02 |

f4(x)

Figure ITI.1 : La solution de ZDT1 [1]
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1I1.3.2 ZDT2

La difficulté de ce probléme se présente dans la non-convexité du front de Pareto [38].

fi(x) = x; (111.4)

fa(x) = g() (A (x1/9(x))?) (111.5)

g(x) = 1+9( xi> (n—1) (111.6)
2.4 )/

Ou x;€ [0, 1] pour touti=1, .. ., net n = 30. Le front de Pareto de ce probléme est présenté

par (Figure II1.2).

0.8 - ™S
<

05 | X

(%)
/

04 -

02 |

it
Figure II1.2 : La solution de ZDT2 [1]

I11.3.3 ZDT3

La difficulté de ce probleme c’est que le front de Pareto est discontinu [1].

fi(x) = x; (111.7)
£200 = g [1 = /g G - g’éjc) sin(10mx,) | (111.8)
glx) = 1+9<zxi)/(n—1) (111.9)

B e e e e e e
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Ou x;€ [0, 1] pour touti=1,...,netn=30.Le front de Pareto de ce probleme est présenté

par (Figure I11.3)

e A
A
08 A [
A ) A I fo)
\ /N i ! fo
06 | % FAE b ;{ \ | \
\ /) fo [\ b
04 ‘;‘y\ ! \ 'vl y ,' ! !‘ |
. " { \ ! { { ! | 1
\/ T b
0z { | f | | l
/ | | i | i
g ! / ll | |
N / | b
4 / | |
02} / | I'
]
!
04 / \ ;’
|
|
06 J
'}
08 3
_1 1 1 1 1
0 02 04 0.6 08 1

fi(x)

Figure IIL.3 : La solution de ZDT3 [1]

111.3.4 ZDT4

Ce test modélise la difficulté de la convergence vers le front de Pareto globale a la
présence de plusieurs fronts locaux a cause du fait que la fonction g est multimodale [38].

filx) =x, (111.10)

f2(0) = g([1 - x,8(x)] (I11.11)

g(x) =1+10(n—1) + X%, [x? — 10 cos (4mx;)] (111.12)

Ou x€ [0, 1], x;€ [-5, 5] pour tout i =2, . . ., n et n = 10. Ce test comporte (21°—1) fronts

locales. Quelques-uns de ces derniers ainsi que le front global sont présentés dans la (Figure

14) [1].
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Figure II1.4 : La solution de ZDT4 [1]

II1.3.5 ZDT6

La particularit¢é de ce probléeme c’est que les solutions optimales ne sont pas
Uniformément distribuées le long du front de Pareto. Cet effet est di a la non-linéarité de la

fonction f1. [1] [38]

fi(x) =1 — exp(—4 x;) sin®(4 wx;) (I11.13)

f2(x) = g1 - (.(0)/g(x)?] (111.14)
o 0.25

g() =149 [(Zi=2Xi) /(n— 1)] (IIL 15)

Ou x; €[0, 1] pourtouti=1, ..., netn=10. Ce test comporte (21°—1) fronts locales.
Le front de Pareto de ce probléme est présenté dans la (Figure II1.5) ainsi que les solutions

correspondantes a 100 valeurs de x1 uniformément distribuées sur le segment [0, 1].

e e ———
e e e e
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Figure ITLS5 : La solution de ZDT6 [1]
II1.3.6 SCH :
Le front de Pareto de ce probleme teste est un front convexe voila la formule ci-dessous [24]
fi(x) = x* (111.16)
fi(x) = (x—2)* (1. 17)
Ou x €[-10°, 103] avec n= 1.
II1.3.7 KUR :

Le front de Pareto de ce probleéme teste est un front non-convexe voila la formule ci-dessous
[24]

n—1
f0) = Z(—l() exp(—0.2_[x? + x2.,)) (I11.18)
fa(x) = Z(Iin‘"8 + 5sinx) (111.19)

Ou x; €[-5,5] pour touti=1,...,netn=3.

II1.3.8 OV :

Les composants de la fonction QV sont 2 fonctions multimodales, ici on utilise la version

de (Quagliarella and Vicini 1997) voila la formule ci-dessous [18]
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£,(2) = (%Z(xf _ 10 cos (2 x;) + 10))* (111, 20)
i=1

1v :
f0x) = (EZ((’” _1.5)2 — 10 cos (27 (x; — 1.5)) + 10))%

Ou x;€[-5, 5]

III.4. Les Mesures de performance

Les deux buts principaux des Algorithmes Evolutionnaires Multi-Objectif sont la convergence
vers la surface de Pareto et la distribution uniforme des solutions le long de cette surface. Ces
deux aspects doivent donc étre pris en compte par des métriques destinées a mesurer la

qualité des résultats obtenus par ces algorithmes.

Pour les méthodes d’optimisation stochastiques, aucune garantie de qualité des résultats ne
peut en général étre donnée & priori. En effet, la notion méme de performance expérimentale
de ces approches doit tenir compte de leur nature stochastique, qui oblige de se baser sur une

analyse statistique de séries d’expériences indépendantes.

De nombreuses mesures quantitatives ont été proposées pour évaluer la qualité de I’ensemble
des compromis optimaux. Nous distinguons dans ce qui suit des métriques qui exigent la
connaissance de la surface de Pareto exacte, dites exactes, et celles qui n’exigent pas cette
information, dites aveugles. Notons que seules ces derniéres sont utilisables pour tester

I’applicabilité de déférents algorithmes & un probleme réelle [1].

III.4.1 Meétriques exactes

Sous ce titre, nous réunissons des métriques qui nécessitent la connaissance de la surface de
Pareto exacte. Dans ce qui suit, Q désignera ’ensemble des solutions non-dominées trouvées

par 1’algorithme, n le cardinal de I’ensemble Q et P* I’ensemble de Pareto exact [1].
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e Taux d’erreur (Error Ration)
Cette métrique mesure la ”proximité” des solutions non-dominées trouvées par un algorithme

de la surface de Pareto exacte [14]. Elle est dénie par :

ER(Q) = %el (I11.21)

Ou e =0 si'individu p; € P* et e; =1 sinon. Plus petite est la valeur de ER(Q), meilleur est
I’ensemble Q. L’inconvénient de cette métrique est qu’elle ne distingue pas la proximité

relative entre P™ et les solutions de Q n’appartenant pas a P

Pour contourner ce probléme, on peut introduire un certain seuil § et redéfinir e; comme suit

[36]

e={0 ST <O (I11.22)

1 sinon

Ou d; est la distance euclidienne (mesurée dans 1’espace des critéres) entre I’individu p; et P’

e Distance générationnelle (Generational Distance)

Comme I’Error Ratio, la présente métrique est une métrique de convergence. Elle est dénie

par [1] :

ndz

i=1"i
6D = ~—— (I11.23)

Ou d; est la distance euclidienne (mesurée dans 1’espace des critéres) entre I’individu p; et P’

Notons que les fonctions objectives doivent étre normalisées avant de calculer les valeurs d;

II1.4.2 Meétriques aveugles

Sous ce titre, nous réunissons des métriques qui ne nécessitent pas la connaissance de la
surface de Pareto exacte. Ces métriques peuvent étre utilisées pour tester 1’applicabilité de
différents algorithmes a un probléme réelle. Notons que la derniére métrique citée « Set

Coverage metric », nécessite la disposition d’un ensemble référence de solutions [1].

e e
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o Espacement (Spacing)

La métrique suivante évalue 1’uniformité de la distribution des solutions non-dominées [21] :

n
1 -
SP = ;Z(di —dy? (I11.24)
=1
Ou d; défini comme suit :
M
di =min ) |f — 4] (111.25)
k#i m=1
Ou d est la moyenne des distances d i pour i = 1, . . ., n. SP représente donc la déviation

standard des valeurs de distance entre deux solutions consécutives de 1’ensemble Q. Plus SP
est petit, mieux distribuées sont les solutions. D’ailleurs, une valeur nulle de SP indique que

les solutions sont équidistantes. La présente métrique est une métrique de diversité.

e Comparaison de deux ensembles (Set CoverageMetric)
Cette métrique est destinée a étre utilisée pour comparer deux ensembles non-dominés au
sens de Pareto [17]. Elle définit une semi-distance entre deux ensembles des solutions A et B

par :

{b€eB|3a€A:a<b}

C(4,B) = B

(I11.26)

Cette quantité correspond a la proportion des solutions de I’ensemble B, qui sont faiblement
dominées par au moins une solution de A. Notons que C (A, B) n’est pas nécessairement
égale a 1 — C (B, A). Pour comparer les ensembles A et B, toutes les deux valeurs C (A, B) et

C (B, A) doivent étre calculées.

e/ ___________________
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Chapitre IV Simulation et comparaison

IV.1. Introduction

Apres avoir définies les outilles nécessaires (voire chapitre III) & notre étude, nous
passons a travers ce chapitre & la présentation, comparaison et interprétation des différents
résultats obtenus au cours des différentes simulations réalisées. Ce chapitre est structuré de la

maniére suivante :

e Application de I’algorithme LMOGA sur les problémes testes (8 fonctions) en
utilisant deux types d’opérateurs de variation. Cela nous permettra d’une part de
voire le comportement de cet algorithme par rapport & ses paramétres de
variation et d’autre part d’obtenir les solutions lexico-max-Ordering qui seront

utilisées en terme de connaissance dans 1’étape qui suit.

e Dans une premiere phase, on applique sur nos problémes testes les algorithmes
évolutionnaires NSGAII et SPEAII et dans une seconde phase en introduit la
connaissance (sur le front Pareto) fournit par LMOGA. Cela nous permettra, en
calculons les différentes métrique de performance, d’étudier ’apport de cette
incorporation en terme de convergence et de diversité des solutions trouvées sur

le front de Pareto.

IV.2. Application de ’algorithme LMOGA

1V.2.1. Simulation

Dans cette section nous illustrons des échantillons de résultats représentatifs de 1’algorithme

LMOGA sur les problémes testes ZDT1 , ZDT2, ZDT3, ZDT4 et ZDT6.
1V.2.1.1. Condition expérimentale

Pour wvalider et généraliser 1’algorithme LMOGA[7] par rapport au nombre de variables n
dans les fonctions testes et par rapports aux parameétres de variation, nous avons choisi

d’augmenter n et de tester deux opérateurs de variation. Dans [7], les paramétres sont

» individu : chaque Individu est représenté par un vecteur réelle de
taille n=2

» Taille de la population : 100 Individus

» Nombre d’évaluation : 250
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> Probabilité de croisement : 1
> Probabilité de mutation : 0.01

» Variation usuelle
En ce qui nous concerne nous avons lancé 1’algorithme avec les paramétres suivants :

> individu : chaque Individu est représenté par un vecteur réelle de
taille n=30

» Taille de la population : 100 Individus

> Test d’arrét : la stabilisation du solution LMO aprés un certain
nombre d’évaluation tout dépend de la difficulté du probléme test

» Probabilité de croisement : 1

» Probabilité de mutation : 0.01

> Variation usuelle/ Variation SBX de DEB[25]

Pour s’assurer de I'unicité de la solution dans I’espace de décision nous avons procédé
comme suite : Aprés les occurrences successives du méme point LMO on garde les vecteurs

de décision dont I’image est la solution LMO dans une liste pour vérification.

1V.2.1.1.1 Probléme ZDTI

On illustre dans la Figure IV.1 I’évolution de 1’algorithme LMOGA au cours de la résolution

de probléme ZDT]1 avec le teste d’arrét : 50 occurrences successive du méme point

0,9
L LMOGA Usuel 094 LMOGA DEB
08 ] _““Ic?psdexécuhon 4 sec 0,8 Temps d’exécution 17 sec
ol 0,7 &
[a]
o g%
Q
0,6 i 0,6 s
o @00
0,5 ] g 0,5 "
i o oQ
0,4 e @ 0,4 | Jﬁ“’
0,3 0,3
0.2 0,2 ]
0,1 0,1 |
11 D1 02 03 04 o5 oe 0 08 oo i 04 D27 03 D4 o5 oe o7 be o9
-0.1 -0,1]

Figure IV.1 évolution de LMOGA lors de la résolution de probleme ZDT1dans I’espace des

objectifs par rapport aux deux opérateurs de variation
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D’apres la figure IV.1 on remarque que l’algorithme LMOGA avec la varia Qﬁ",f/llsugllg‘,‘?i.f \!

s | %

solutions LMO trouvées par les 2 expériences :

LMOGA avec variation usuelle LMOGA avec variation DEB
F1(X) =0.3832 F1(X) =0.3876
F2(X) =0.3831 F2(X) =0.3863

On constate qu’a travers ces valeurs que la solution X trouvée en utilisant la variation usuelle

est meilleure et nous confirment qu’elle est unique :
X={0.3832, 0.0001, 0.0018, 0.0015, 0.0001, 0.0008, 0.0, 0.0001, 0.0, 0.0036,
0.0, 0.0, 0.0019, 0.0001 ,0.0, 0.0008, 0.0, 0.0002, 0.0005, 0.0015,

0.000 3, 0.0, 0.0007, 0.0002, 0.0001, 0.0009, 0.0001, 0.0042, 0.0, 0.0}

1v.2.1.1.2 Probléme ZDT2

On illustre dans la Figure IV. 2 I’évolution de I’algorithme LMOGA au cours de résolution

de probleme ZDT?2 avec le teste d’arrét : 100 occurrences successive du méme point

1,0 =) 1.0 ]
LMOGA Usuel LMOGA DEB o
09 Tamne dlavarntinon 'Aliaan 5 D,g_ Temne l!jnv&nllﬁnn a1 og
1~ = Ogo
0,8 | o 0.8 4 a2
a Q
0.7 . 0.7 o
L L
2, (e}
0.5 ] §2° 0.6 o
0,5 0,5
0,4 0.4
0,3 | 0,3
0,2 ] 0,2 ]
0.1 4 0,1 ]
T T T T T T T T T T T L T T T T T T T T T T
71 oifitni2in it o o otzboie olglaigl 3 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
{) 1 1) 1 L} 1 L} 1 1 L} 1 _D 1
-0.1. VL

Figure IV.2 évolution de LMOGA lors de la résolution de probleme ZDT?2 dans I’espace des
objectifs par rapport aux deux opérateurs de variation
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D’aprés la figure IV.2 on remarque que ’algorithme LMOGA avec la variation usuelle
trouve la solution LMO plus rapidement qu’avec la variation Deb. Les images des solutions

LMO trouvées au cours des 2 simulations sont :

LMOGA avec variation usuelle LMOGA avec variation DEB
F1(X)=0.6188 F1(X) =0.6185
F2(X) =0.6185 F2(X) =0.6175

On constate que la solution LMO trouvé par LMOGA avec la variation de DEB est meilleure,

elle est unique dans I’espace de décision dont sa valeur est :

X={0.6185, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0002, 0.0, 0.0, 0.0001, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0}

1V.2.1.1.3 Probléeme ZDT3

On illustre dans la Figure IV. 3 1’évolution de 1’algorithme LMOGA au cours de résolution

de probléeme ZDT3, aprés 50 occurrences successif du méme point

0,9
e LMOGA Usuel 0.9 LMOGA DEB
Temns d’exécution 10 sec Temps d’exécution 39 sec
0,8 0.8 | Eeat e e
o a
0,7 | 0,7 | Z]
o 8
0,6 0,6
B
0,5 0.5 i
(]
0,4 ] 0,4 | ﬁ
o o
0,3 L it 0,3
i 2
0'21 0,2 |
0,14 [
31 01 02 03 04 05 06 07 08 09 )4 0Al 02 03 04 0cop 07 08 08
-0,1. -1

Figure IV.3 évolution de LMOGA lors de la résolution de probléme ZDT3 dans I’espace des
objectifs par rapport aux deux opérateurs de variation
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D’apres la figure IV.3 on remarque que 1’algorithme LMOGA avec la variation usuelle
trouve la solution LMO plus rapidement qu’avec la variation Deb. Les images des solutions

LMO trouvées au cours des 2 simulations sont :
LMOGA avec variation usuelle LMOGA avec variation DEB
F1(X) =0. 2501 F1(X) =0.2500
F2(X)=0.2500 F2(X) =0.2500

On constate que la solution LMO trouvé par LMOGA avec la variation de DEB est meilleure,

elle est unique dans 1’espace de décision dont sa valeur est :

X ={0.25,0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0,
0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0}

1V.2.1.1.4 Probleme ZDT4

On illustre dans la Figure IV. 4 [’évolution de I’algorithme LMOGA au cours de la

résolution du probléme ZDT4, aprés 100 occurrences successif du méme vecteur de décision

08 LMOGA Usuel 08 LMOGA DEB o
Temps d’exécution 4 sec Temps d’exécution 26 sec
0,7 0,7 |
0,6 0,6 . 5
0,54 0,54
(=}

0,4 0,4 |

[}
0,3 0,34

il -tb
0,2 0,2 ]
0,14 0,1 4
11 o4 dalligs o b 0 07 08 09 1 0 02 03 02 o5 06 Dr o8 na 10
-n1 -0.1

Figure I'V.4:évolution du solution LMO au cours I‘execution de LMOGA lors de
résolution de probleme ZDT4
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D’aprés la figure IV.4 on remarque que I’algorithme LMOGA avec la variation usuelle
trouve la solution LMO plus rapidement qu’avec la variation Deb. Les images des solutions

LMO trouvées au cours des 2 simulations sont :
LMOGA avec variation usuelle LMOGA avec variation DEB
F1(X) =0.2752 F1(X) =0.2768
F2(X) =0.2756 F2(X) =0.2789

On constate qu’a travers ces valeurs que la solution X trouvée en utilisant la variation usuelle

est meilleure et nous confirment qu’elle est unique :

X ={0.2752,0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0}

1V.2.1.1.5 Probléme ZDT6

On illustre dans la Figure IV. 5 [1’évolution de I’algorithme LMOGA au cours de la

résolution du probléme ZDT6, aprés 100 occurrences successif du méme point.

1,0 ] 1,0
LMOGA Usuel 8 LMOGA DEB o
Temps d’exécution 14 o Temns d’exécution 30 =}
09 L— =3 0,9 |
-]
0,8 | o 0,8 ] 2
B 1 B e
0,7 o2, 0,7 %30
0,6 Foo ; 0,6
0,54 0,5
0,4 0,4
0,3 0,3
0,2 0,2
0,1 ] 0,1
T T T T T I T T T T 1 ) T T T T T T T T T T
0.1 DA 0120003 0405 e 0 E0i8 208 L 1h00 0 )Y D02 030l 0ieT 0e DR 008 1019 D
-0.1 -Nn1

Figure IV.5 évolution de LMOGA lors de la résolution de probléme ZDT6 dans I’espace des
objectifs par rapport aux deux opérateurs de variation
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D’apres la figure IV.S on remarque que 1’algorithme LMOGA avec la variation usuelle
trouve la solution LMO plus rapidement qu’avec la variation de Deb. Les images des

solutions LMO trouvées au cours des 2 simulations sont :

LMOGA avec variation usuelle LMOGA avec variation DEB
F1(X)=10.6162 F1(X) =0. 6189
F2(X)=10.6139 F2(X) =0. 6187

On constate que la solution trouvée par LMOGA avec la variation usuelle est mieux et le

vecteur X est unique et dont sa valeur est :

X={0.0892, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0}

Remarque :

Les solutions présentées précédemment sont les valeurs retenues comme connaissance a
incorporer dans I’initialisation des algorithmes multi objectifs considérés dans cette
étude. Concernant I’évaluation de I’algorithme LMOGA par rapport aux deux opérateurs de
variation, nous avons effectué¢ 50 simulations pour chaque opérateur par fonction et nous

avons procéder aux comparaisons suivante.

1V.2.2 Comparaison

Notre outil de simulation et de comparaison nous permet d’effectuer des comparaisons
en utilisant des tableaux. Les tableaux ci-dessous représentent les résultats de LMOGA pour
50 populations initiales différentes pour les fonctions testes : ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4,
ZDT6, SCH, KUR et QV.
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Tableau IV.1 : comparaison entre LMOGA avec variation usuelle et LMOGA avec variation

Deb en termes du nombre d’itérations pour 50 initialisations différentes

Problémes Nombre d’itération
Test Minimum Maximum Moyenne Ecart type
LMOGA | LMOGA |LMOGA | LMOGA | LMOGA | LMOGA | LMOGA | LMOGA
NORMAL | DEB NORMAL | DEB NORMAL | DEB NORMAL | DEB
ZDT1 175 2355 420 5012 298.0 4023.0 73.36 877.34
ZDT2 148 926 485 3026 264.0 1725.0 85.22 550.77
ZDT3 149 1642 544 4523 340.0 3877.0 108.70 764.87
ZDT4 122 835 406 2876 224.0 1689.0 73.44 552.78
ZDT6 120 688 529 3528 294.0 2386.0 107.03 826.60
SCH 102 781 370 1713 179.0 1307.0 77.22 226.16
KUR 122 301 341 498 194.0 314.0 56.55 35.10
QV 112 584 357 2441 192.0 1198.0 71.62 416.46

Tableau IV.2 : comparaison entre LMOGA avec variation usuelle et LMOGA avec variation
DEB en termes du temps d’exécution 50 initialisations différentes

Problémes Temps d’exécution (S)
Tieat Minimum Maximum Moyenne Ecart type
LMOGA | LMOGA |LMOGA |LMOGA |LMOGA |LMOGA |LMOGA |LMOGA
NORMAL | DEB NORMAL | DEB NORMAL | DEB NORMAL | DEB
ZDT1 2.574 26.006 | 6.521 56.098 4.357 42.975 1.112 9.762
ZDT2 2.215 12.386 6.817 40.388 3.901 23.536 1.192 7.262
ZDT3 2.184 18.252 | 7.738 45.895 4.901 38.309 1.520 6.309
ZDT4 1.669 9.86 5.195 31.091 2.987 19.657 0.935 6.297
ZDT6 1.622 6.77 7.16 29.64 4.015 20.5006 1.347 6.587
SCH 0.967 5.163 3.619 10.67 1.877 8.257 0.797 [.31
KUR 1.591 1.903 3.555 5.136 2.655 3.433 0.748 0.276
QV 1.529 4.477 4.821 18.346 2.627 8.925 0.925 3.048

Page




Chapitre IV Simulation et comparaison

A partir du Tableau IV.1 nous remarquons que LMOGA avec la variation usuelle trouve la
solution LMO avec un nombre d’itérations plus inférieur que le nombre d'itérations effectuées
par LMOGA avec variation de Deb et cela pour tous les problémes test : ZDT1, ZDT2, ZDT3
ZDT4, ZDT6, KUR, SCH, QV.

A partir du Tableau V.2 nous remarquons que LMOGA avec la variation normale trouve la
solution LMO en temps plus réduit que le temps effectués par LMOGA avec la variation de
Deb pour tous les problémes test : ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4, ZDT6, SCH, KUR et QV.

Donc la variation usuelle est la plus efficace pour I’algorithme LMOGA en termes de vitesse

de convergence, et en termes de nombre d’évaluations dans I’algorithme (itérations).
Remarque importante :

Les valeurs des solutions obtenues dépendent de 1’opérateur de variation et du teste d’arrét
(nombre d’itérations sans changement), cela veut dire que les solutions sont approximatives

d’ou la nécessité de penser a « ’incorporation de connaissances approximatives ou bruités ».

IV.3. NSGAII et SPEAII

1V.3.1. Simulation

Notre outil de simulation permet d’effectuer plusieurs simulation et comparaison des
algorithmes NSGAII et SPEAII, avec les différent problémes tests ZDT1, ZDT2, ZDT3,
ZDT4, ZDT6, SCH, KUR et QV.

1V.3.1.1. Résultats expérimentaux

Dans cette section on illustre des échantillons de résultats représentatifs des deux algorithmes
NSGAII et SPEAIIL lors de la résolution des problémes test ZDT1, ZDT2, ZDT3, ZDT4
ZDT6 et QV
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1V.3.1.1.1 Conditions expérimentales

Pour qu’on puisse voire I’impact de I’incorporation de la solution LMO sur chacun des
deux algorithmes, ( NSGAII et SPEAII), et pour pouvoir comparer les résultats relatifs a
chaque algorithme avec ceux de I’autres , nous avons choisi d’utiliser exactement les mémes
parametres utilisés par DEB[1] pour I’algorithme NSGAII, ainsi que ceux utilisés par
ZIZTLER [18] pour valider I’algorithme SPEAII. Ainsi nous avons lancé les deux
algorithmes ~ simultanément avec et sans I’incorporation de la solution LMO dans la

population initiale et avec les paramétres suivantes:

> Taille de la population : 100
> Probabilité de croisement : 1
> Probabilité de mutation : 0.01

> Opérateur de variation : croisement SBX+ mutation polynomiale

Voici un échantillon des résultats de simulation pour cette expérience avec certain probléme

tests :

1V.3.1.1.2 probleme ZDTI

La figure (IV.6) représente 1’évolution de NSGAII lors de la résolution du probléme ZDT1, elle
représente les deux surfaces de compromis trouvées par NSGAII avec et sans I’incorporation de la
solution LEX-MAX ~ORDERING (LMO), aprés 250 itérations. De méme La figure (IV.7)
représente I’évolution de SPEAII lors de la résolution du méme probléme ZDTI1, aprés 500

itérations
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Figure IV.6 : évolution de NSGAII lors
de résolution du probleme ZDT1

27 sec

Temps d’exécution

Figure IV.7 : évolution de SPEAII lors

de résolution du probleme ZDT1

L’effet de la solution LMO est trés positif sur les deux algorithmes et cela en provoquant une

accélération de convergence. De plus selon les figures IV.6 et IV.7nous remarquons que

NSGAII converge plus rapidement vers le front de Pareto que SPEAII mais n’oubliant pas

qu’on on est en face d’un probléme test facile et rapide en terme de convergence cela est di &

la nature de probléme ZDT].

1V.3.1.1.3 probleme ZDT2

La figure (IV.8) représente 1’évolution, (aprés 300

itérations) de NSGAII lors de la

résolution du probléme ZDT2. La figure (IV.9) représente 1’évolution (aprés1000 itérations)

de SPEAII lors de la résolution du méme probléme.
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Figure IV.8 : évolution de NSGAII lors Figure IV.9 : évolution de SPEAII lors
de résolution du probleme ZDT2 de résolution du probléeme ZDT2

L’effet de la solution LMO est treés flagrant pour NSGAII et moins important pour SPEAII.
La convergence des deux algorithmes sans I’incorporation de la solution LMO est encore

tres lente, cela est peut-étre dii & la nature du probléme traité.

1V.2.1.1.4 probléeme ZDT3

La figure (IV.10) représente I’évolution (aprés 300 itérations) de NSGAII lors de la
résolution du probléeme ZDT3, La figure (IV.11) représente I’évolution (aprés 1000

itérations) de SPEAII lors de la résolution du méme probléme.

L’effet de la solution LMO est moins flagrant pour ce probléme et plus particuliérement

pour NSGAII. Malgré que ce dernier soit plus rapide que SPEAIL
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Figure IV.10 évolution de NSGAII lors
de résolution du probléme ZDT3

IV.3.1.1.5 probléme ZDT4

La figure (IV.12) représente 1’évolution (aprés

300

Figure IV.11 évolution de SPEAII lors

de résolution du probléme ZDT3

itérations) de NSGAII lors de la

résolution du probléme ZDT4 et la figure (IV.13) représente 1’évolution (apres1000

itérations) de SPEAII lors de la résolution du méme probléme.
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Figure 1V.12 : évolution de NSGAII lors

de résolution du probléme ZDT4
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Figure [V.13 : évolution de SPEAII
de résolution du probléme ZDT4

Le bienfait de la solution LMO est trés visible et plus particuliérement pour NSGAIIL On

remarque aussi qu’il y a une différence importante en termes de temps d’exécution entre

NSGAII et SPEAII.

1V.3.1.1.6 probleme ZDT6

La figure (IV.14) représente 1’évolution (aprés 500 itérations) de NSGAII lors de la

résolution du probléme ZDTG6 et la figure (IV.15) représente ’évolution (apres 2000

itérations) de SPEAII lors de la résolution du méme probléme.
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Figure IV.14 : évolution de NSGAII lors Figure IV.15 : évolution de SPEAII lors
de résolution du probléme ZDT6 de résolution du probléme ZDT6

L’apport de la solution LMO est trés visible dans les deux simulations présentées. Nous
constatons aussi que les deux Algorithmes n’arrivent pas & couvrir I’intervalle [0, 0.4] du

front de Pareto, c’est dii en fait & la difficulté du probléme test ZDT6

1V.3.1.1.7 probléme QV

La figure (IV.16) représente I’évolution (aprés 50 itérations) de NSGAII lors de la
résolution du probléme QV et La figure (IV.17) représente I’évolution (apres 250 itérations)

de SPEAII lors de la résolution du méme probléme.
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Figure IV.16 : évolution de NSGAII lors Figure IV.17 : évolution de SPEAII
de résolution du probléme QV de résolution du probléme QV

Le bienfait de la solution LMO est assez visible sur les deux figures et plus particuliérement

pour SPEALL

IV.3.2. Comparaison

Afin de confirmer numériquement les résultats mentionnés a travers les analyses
précédentes, nous listons dans les figures suivantes les valeurs moyennes des métriques : taux
d’erreur (ER) Generational Distance (GD) Set CoverageMetric (SCM) Espacement (Spacing)
et temps d’exécution par rapport aux nombre de génération prises sur des essais et pour cela

nous avons choisi le probléme ZDT]1.

1V.3.2.1 probléme ZDTI

La figure (IV.18) représente 1’évolution du taux d’erreur en fonction du nombre d’itération
lors de la résolution du probléme ZDT1 pour 1’algorithme NSGAIIL. La figure (IV.19)
représente  I’évolution du taux d’erreur en fonction du nombre d’itération lors de la

résolution du probléme ZDT1 pour I’algorithme SPEAII
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Figure IV.18 : NSGAII : évolution du
taux d’erreur lors la résolution ZDT1

La figure (IV.20) et la figure (IV.21)  représentent respectivement 1’évolution de la distance

Figure IV.19 : SPEAII : évolution du
taux d’erreur lors la résolution ZDT]1

générationnelle en fonction de nombre d’itération des algorithmes NSGAII et SPEAII
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Figure IV.20: NSGAII: évolution de distance
distance générationnelle lors la résolution ZDT1
résolution ZDT1

Figure IV.21 : SPEAII : évolution de
distance générationnelle lors la
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La figure (IV.22) et la figure(IV.23) représentent respectivement 1’évolution de I’espacement
en fonction du nombre d’itération respectivement pour les algorithmes NSGAII et SPEAIL.
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Figure IV.22 : NSGAII : évolution
d’espacement lors la résolution ZDT1

Figure IV.23 : SPEAII : évolution
d’espacement lors la résolution ZDT1

La figure (IV.24) et la figure (IV.25) représentent respectivement 1’évolution de la mesure
de SCM(Set Coverage Metric) en fonction de nombre d’itération respectivement pour les

algorithmes NSGAII et SPEA II
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lors de la résolution ZDT]1

Figure I'V.25 : SPEAIL: évolution de SCM
lors de la résolution ZDT1
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Figure IV.26 : évolution du temps en fonction de nombre d’itérations pour NSGAII et SPEAII

La figure IV.26 montre que SPEAII consomme plus de temps que NSGAII dans les itérations
cela est du surement a la procédure du clustering (utilisée dans SPEAII ) qu’est plus lourde

que son équivalent (crowding) dans NSGEAIL.

On illustre dans Le tableau IV.3 les valeurs des différentes métriques (calculées a 2000
itérations) pour les deux algorithmes sur les 8 problémes testes prés en considération avec :

Iincorporation des solutions LMO, I’incorporation  d’une solution LMO approximative

(bruité) et sans incorporation.
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Tableau IV.3 : comparaison de performance de NSGAII ,SPEAII sans et avec
I’incorporation du solution LMO exacte ou approximative apres 2000 itérations.

Prabhlems teste MOEA Taux derreur | Distance générati.. Espacement C{AB) > (A C) Temps d'execution .|
DTL A HSGA T ../0,000 0,000 0,015 0,000 0,030 46,423
B: NSGAIl avec M... (0,000 0,000 0,018 0,010 1,030 32,741
C: NSGAI avec P... 10,000 0,000 0,018 0,000 7,000 46,695
A: SPEA I .. 10,010 0,000 0,006 0,040 0,110 148,854
B: SPEAIl avec Ma..,0,010 0,001 0,017 0,060 7,100 107,016
C: SPEAIl avec Po...|0,020 0,001 0,014 0,040 7,030 139,236
D712 ArNSGA 1T 0,030 0,000 0,010 0,000 0,030 66,482 R
B: SGAIl avec M... (0,030 0,000 0,007 0,010 0,080 46,623
C: NSGAT avec P.., (0,080 0,001 0,007 0,010 0,010 65,325
A:SPEA I 0,110 0,001 0,017 0,010 0,020 187,724
B: SPEAII avec Ma...|0,080 0,001 0,008 0,240 0,160 119,650
C: SPEAII avec Po...[0,070 0,001 0,021 0,250 0,010 163,529
073 A2 HSGA T ...{0,020 0,000 0,009 0,000 0,000 38,442
B: HSGAII avec M... 0,000 0,000 0,010 0,010 0,010 26,539
C: ISGAIl avec P... 10,000 0,000 0,010 0,050 0,010 39,124
AUSPEATI .. 10,030 0,000 0,022 0,100 0,180 148,399
B: SPEAII avec Ma...\0,050 0,001 0,019 0,160 0,140 106,700
C: SPEAIl avec Po...10,070 0,003 0,031 0,160 0,160 126,946
7074 A HSGA T ..|0,350 0,001 0,020 0,000 0,000 48,368
B: MSGAIl avec ... |0,000 0,000 0,017 0,760 0,750 31,961
C: MSGAIl avec P... 0,200 0,001 0,019 0,300 0,000 49035
f: SPEA I .. 10,020 1,166 11,608 0,000 0,010 183,042
B: SPEAIl avec Ma...[0,010 0,216 2,151 0,030 0,010 110,427
C: SPEAIT avec Po...[0,030 0,967 9,627 0,060 0,000 160,110
ZDT6 A: NSGA TI ...]0,020 0,001 0,014 0,000 0,000 39,801
B: HSGAIL avac M... 0,000 0,000 0,014 0,360 0,460 28,715
C: HSGAIL avec P... |0,000 0,000 0,011 0,220 0,000 40,943
A: SPEA IT .. 0,960 0,161 0,119 0,060 0,200 209,739
B: SPEAIT avec Ma...|0,080 0,084 0,110 0,670 0,810 133,520
C: SPEAII avec Po...|0,850 0,043 0,032 0,610 0,050 207,493
SCH AUNSGA TI ...]0,030 0,000 0,022 0,010 0,000 39,765
B: NSGAIL avac M... 0,080 0,001 0,030 0,010 0,000 26,958
C: NSGAIL avec P.... [0,090 0,000 0,032 0,000 0,000 39,604
A: SPEA 11 ...|0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 243,977
B: SPEAII avec Ma...|0,000 0,000 0,398 1,000 0,000 174,956
C: SPEAIT avec Po...[0,000 0,000 0,068 1,000 0,990 263,113
KUR A 1SGA T ...|0,600 0,004 0,116 0,060 0,080 50,002
B: NSGAIL avac ... 0,590 0,003 1,104 0,120 0,080 48,407
C: HSGAIl avec P... (0,560 0,004 0,118 0,110 0,070 50,002
A: SPEA 1T .. 10,390 1,156 2,144 0,190 0,260 162,412
B: SPEATI avec Ma...|0,530 0,007 0,175 0,080 0,190 114,551
C: SPEAII avec Pa... |0,530 0,010 0,209 0,080 0,140 151,773
@\! AL HSGA T 0,070 0,001 0,094 0,080 0,090 41,652
B: HSGAITL avec ... |0,060 0,000 0,061 0,140 0,050 37,596
C: HSGATT avec P... [6,030 0,000 0,069 0,180 0,040 38,470
A1 SPEA I .. 10,900 0,005 0,029 1,040 0,030 135,658
B: SPEAII avec Ma...|0,720 0,007 0,070 0,280 0,120 94,202
C: SPEATI avec Po... |0, 760 0,008 0,047 1,150 0,150 130,900

Page 67




Chapitre IV Simulation et comparaison

IV.4. Conclusion :

Les résultats prouvent que 1’algorithme LMOGA se porte mieux avec la variation
usuelle en termes du nombre d’itération et méme en termes de qualité des solutions trouvées.
L’application de cet algorithme sur des fonctions tests contenant jusqu'a 30 variables de
décision, nous informe d’ une part de sa robustesse par rapport a ce paramétre et d’autre part
est une généralisation du travail présenté dans [7] (dans le quel I’algorithme est appliqué

uniquement sur des problémes tests a deux variable de décision).

L’incorporation d’une solution LMO dans les populations initiales des deux
algorithmes évolutionnaires multi objectifs donne un plus en terme de vitesse de convergence
a ces deux algorithmes mais pas forcément en terme de diversité. Nous avons remarqué aux
cours des différentes simulations qu’une valeur moins précise (bruitée) de la solution LMO 2

un effet réduit sur I’accélération de 1’algorithme.

Concernant les deux algorithmes considérés dans cette étude et a travers les problémes teste
pris en charge (ZDT1 ZDT2 ZDT3 ZDT4 ZDT6 SCH KUR QV), nous remarquons que
NSGAII est plus efficace que SPEAII en terme de vitesse de convergence.
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Conclusion générale

e e

Conclusion et prospectives

Dans ce mémoire nous avons abordé et mise en ceuvre quelques algorithmes
évolutionnaire multi-objectif & fin de mettre en évidence quelques aspects a la recherche.

a partir des expériences effectués, nous avons remarqués que la variation génétique
usuelle aide I’approche LMOGA pour trouver la solution LMO plus rapidement que si on
utilise la variation Deb[1].

Les résultats obtenus montrent qu’une solution LMO donne de la performance aux
algorithmes évolutionnaires quand elle est introduite dans la population initiale. Cette
performance on la remarque a travers la vitesse de convergence de 1’algorithme mais pas a
travers diversité des solutions trouvées sur le front de Pareto.

Nos expériences montrent aussi la rapidité remarquable de NSGAII en termes de
qualité de solutions obtenues et de vitesse de convergence vers la surface Pareto optimale par
rapport a I’algorithme SPEAII pendant la résolution des probléme test Zitzler, Deb & Thiele
[10].

Pour mieux cerné cette étude et avoir une vue plus générale, nous exprimons les
perspectives suivantes :

- Appliquer cette incorporation de connaissance fournis par LMOGA sur d’autres
algorithmes évolutionnaires multi objectifs.

- Utiliser des probleémes testes de dimension supérieure (par exemple, des problémes tri-
objectifs) avec plus de difficultés.
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Présentation de [application

1. Introduction :

Dans ce chapitre, on va donner une description de 1’application (outil de simulation et
comparaison), cette description aide I’utilisateur & manipuler notre application et de comprendre

ces principales fondements.

Le choix de la programmation :
Nous avons choisi le langage JAVA NetBeans IDE 7.0 pour implémenter notre outil de
simulation et comparaison, & pour des raisons de portabilité vers d'autres types de machines et

avec d'autres systemes d'exploitation, ainsi que la facilité de réutilisation du code.
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Présentation de [application

4. Présentation de la fenétre principale de ’interface graphique :

Cette section offre une présentation générale des principaux éléments de I’interface :
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5 > Fi=0,410663632¢ 0oy L
; 2= 0,456145658¢ 08 .
> %
3 Problemes: = |ZDT1 v 0.7 .
P 0 | s 0,6 >
Génération * {1000 |w | Edit o o
2 Continuer I Annulerl Effacer! 0o i .
1 : 0,4 e
Initiaalisation L 03 % o0
( V] Algatoire o i
8 > ] A partir fichier i ®a
% g0
r ; 0,1 %
KEXta sl (=]
rMax-Ordering T T T T T T T T T T T .aﬁ%‘. T T
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9 > [wlou |, Position:[¥] < et '
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[ Non BBl sreri [ waxordering
10 (-0,30,0,62) Temps= 34 § 617 MS [ |
1. L’espace de dessin ou fenétre graphique.
2. Les boutons concernant I’exécution (continuer 1’exécution, annuler 1’exécution, effacer la
fenétre de dessin).
3. Une composante pour le choix de nombre d’itération.
4. Une composante pour choisir une fonction test.
5. Information sur le point Lexico-Max-Ordering.
6. La barre de menus.
7. La barre d’outils Standard.
8. Une composante pour le choix d’initialisation (aléatoire ou a partir d’un fichier).
9. Une composante pour le choix d’initialisation du point Lexico-Max-Ordering.
10. Barre d’état.
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4.1. L’espace de dessin ou fenétre graphique:

L’espace qui affiche I’évolution d’un algorithme.

4.2. Les boutons concernant I’exécution :

Bouton Nom de I’outil Fonction

Continuer | continuer ’exécution | Permet de continuer 1’exécution d’un algorithme
g

tant qu’on augmente le nombre d’itération.

Annuler | annuler I’exécution Permet d’annuler I’exécution de 1’algorithme.

Effacer effacer ’espace de effacer les courbes qui existent dans I’espace de

dessin dessin.

4.3. Choix de nombre d’itération :
Cette composante permet & I’utilisateur de choisir le nombre d’itération d’un algorithme
génétique sélectionné.
Remarque :
Quand on clique sur le bouton ‘Continuer’, pour continuer I’exécution de 1’algorithme, une
vérification sera lancée automatiquement comme suit :

Si le nombre d’itération est supérieur & le nombre d’itération de 1’algorithme a exécuté alors
I’algorithme sera continué 1’exécution.

Sinon une boite de dialogue sera affichée pour nous informer.

4.4. Choix d’une fonction test :
Cette composante a pour but est de permettre a I’ utilisateur de choisir la fonction test qu’on

va la résoudre pendant I’exécution d’un algorithme gétique spécifier.

4.5. Information sur le point Lexico-Max-Ordering :

Dans ce champ il y a deux composantes “LabelTxt“ qui affichent les coordonnées

du point Lexico-Max-Ordering (F1 ()? ), F2()? )).
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4.6. La barre de menus :
La barre de menus est composée de six (06) menus de commande : F ichier, Exécuter, Mesures,

Affichage, option, et Help.

4.6.1. Fichier:
Ce menu contient quatre (04) opérations : Nouveau, Enregistrer, Enregistrer I’initialisation,
Fermer.
a. Nouveau :
Cette opération permet de créer une nouvelle fenétre de dessin.

b. Enregistrer:

Cette fonction permet de sauvegarder la population du front Pareto trouvée par
I’algorithme sous forme d’un fichier texte.
On sauvegarde I’espace de décision avec I’espace de recherche.

¢. Enregistrer initialisation:

Cette fonction permet de sauvegarder la population initiale qui a initialisée par
I’algorithme génétique sous forme d’un fichier texte.

f. Fermer:

Permet de fermer (sortir) la fenétre de I’application.

4.6.2. Exécuter:
Ce menu est composé de quatre (04) fonctions importantes : Exécuter, Avec Lexico-Max-
Ordering, Select un algorithme, NSGA II et SPEA II.
a. Exécuter:
Permet d’exécuter 1’algorithme sélectionné.

b. Avec Lexico-Max-Ordering :

Ce menu ‘ChecBox’ a nous permet d’intégrer le point Lexico-Max-Ordering dans la
population initiale.

c. Select un algorithme :

Ce menu a nous permet  de sélectionner un algorithme génétique.

d. NSGA IT et SPEA I1 :
Ce menu exécute I’algorithme NSGA II et SPEA II au méme temps pour la facilité de

comparaison entre eux.
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4.6.3. Mesure:
Ce menu contient quatre (04) applications, ces applications sont projetées sur les mesures de
performance.
Ces applications sont :
e Mesure de performance,
e  Comparaison entre NSGAII et SPEAII
e Calculer et afficher les mesures,

e Statistique LMOGA.

a. Mesure de performance:

Lorsqu’un algorithme termine son exécution, une population finale sera dessinée dans
Iespace de dessin. On peut voir la performance de 1’algorithme par la fenétre qui sera affichée.

Elle est montrée dans la figure suivante :

o oo - .
™

- B i i
|£) Design Preview [MesurePerformance] = &8 ® |
Fichier Eclit
Algoritmes Mesures de performances
101 MSGA II ) SPEA Algorithme ! Titre
") PAES (7Y SPEAIL . . : '
i T Sans ['initialisation de peint Lexico-Max-Ordering
(") PESA i1 LMOGA
Initialisa... Générati... Taux d'e... Distance Espacem... Compar...
Problemes =
lzom =] =
Inttizlisation: |1 - Avec linitialisation de point Lexico-Max-Ordering
Initialisa... Générati... Tauxd'e... Distance Espacem... Compar...
~
uzxecuter ] L Cancel ]
e J

Cette fenétre permet aussi a I’utilisateur d’exécuter un autre algorithme avec différentes

initialisations pour un probléme test choisi.
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b. Comparaison entre NSGAII et SPEAII :

Ce menu permet a I’utilisateur de comparer entre 1’algorithme NSGAII et SPEAII avec

Iincorporation de point Lexico-Max-Ordering pour toutes les fonctions tests qui existent par la

mesure de leurs de performance (Taux d’erreur, Distance générationnelle, Espacement,

Comparaison entre deux ensembles). Ces mesures seront affichées dans tableau comme montre

la figure suivante :

™

(L:__;j Pesures de performances ' il @-, R
Fichier TEiti i 8 e
Nombre de génération i
Comparaison entre SPEA II et NSGA II
Génération: |2 v
Edit
~NSGA II et SPEA IT Ei
Prabbleme ... MOEA Taux d'erreur|Distance ge..] Espacement| C{A B) C{AC) |[Tempsdex..
| 2071 A: NSGA II... 10,990 0,138 0,050 0,330 0,180 0,234 -
j B: NSGAII ... |0,950 0,169 0,056 0,730 0,480 0,203 =
| C: NSGAII ... |0,940 0,149 0,064 0,710 0,550 0,218
[ A: SPEAII...|1,000 0,170 0,042 0,620 0,670 0,078
B: SPEAII 3...|0,990 0,149 0,079 0,820 0,920 0,093
C: SPEAII a.../]1,000 0,164 0,063 0,740 0,810 0,093
ZDT2 A: MSGA II... |1,000 0,429 0,055 0,820 0,750 0,046
B: MSGAII ... {0,990 0,412 0,076 1,000 0,930 0,046 it
Cr MSGATT 1.000 0.406 [.140 1.000 n.850 1.031 ek
|
Comparer ' ‘ Quitter

¢. Calculer et afficher les mesures :

Ce menu permet a I’utilisateur de mesurer la performance d’un algorithme pour une

fonction test sélectionnée avec plusieurs initialisation et afficher les courbes de la moyenne de

ces mesures par rapport le nombre d’itération.

Une fenétre est affichera apres la terminaison de ’exécution de 1’algorithme comme montre la

figure suivante :
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Entrées
Problemes ZDT1 V] Mombre MR
d'nitialisation: EOMMJ:
Algorithrne INsGAN |~
Sortées
Courbe du Taux d'erreur : L Afficher ER I
Courbe de la Distance Générationnelle: l Afficher GD I
Courbe de I'Espacement : ‘ Afficher SP ]
Courbe de la comparaison : { Afficher C{A,B) ’

Courbe de Temps d'Execution : ‘ Temps rexecution ’

Liexecution %°: ¥ au cours ... [ Executer —l ‘ Quitter ]

Cette fenétre contient 5 botons, chaque boton est spécifier pour une mesure particuliére.

d. Statistique LMOGA:

Ce menu a nous permet de faire une comparaison entre ’algorithme LMOGA avec les

opérateurs de variation DEB el LMOGA avec les opérateurs de variation usuel dans plusieurs
initialisation pour toutes les fonctions tests qui existent, par la mesure de la moyenne de nombre
d’itération et la moyenne de temps d’exécution

Une fenétre est affichera apres la terminaison de I’exécution de la comparaison comme montre la

figure suivante :

= = B8 %]

File Edit Help

| Imitialisation

} Statistique de 'agorithme LMOGA

| Mombre

| iy n fi 4 i S :

| drinitialisation: ? Avec croisemenet SBX el mutation polfynmiale }

| | {

i s syl P | i 7 |

i [10 Tvl | | Fonctio..| Iteration..| Minimum| Maximurm Moyenne| Ecart type F1 2 [

e e | HZDT 1 Itération |2201 4747 3665.0 |¥91.25... |0.3819... [0.3319... |~ ’L

- [ |ZDT 1 duree (35)|29.079 |54.99 44.314.. |[7.9135... [ =] i

[ § Edit :
| LT 2 Itération [1072 3492 1695.0 |781.54.. |0.7893... |0.7776.. |+ ’
- Avec croisemenet Normal et mutation Normal =1
f Fonctio...| lteration..] Minimum| Maximum Moyenne|Ecart type F1 F2 ‘
1 ZDT 1 Itgration |153 452 251.0 89.582... [0.38332... |0.3833... |=~ i
| |ZDT1 duree (3) |2.684 8.284 4.5257 |1.5212... =| |
| L
[ZDT 2 Iteration.. 154 47a 313.0 103.59 n.e8192 013172 Rt i

Statistique I I Quitter I
oy
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4.7. La barre d’outils Standard :
La barre d’outils Standard contient plusieurs boutons outils utilisés pour ouvrir,
enregistrer et imprimer le graphe. Bon nombre des fonctions de la barre d’outils Standard sont

également disponibles dans les menus Fichier ou Edition.

Bouton Nom de I’outil Fonction

u Nouveau Permet de lancer une nouvelle forme de

I’application.

H Enregistrer Permet d’enregistrer la courbe qui trouvé par

I’algorithme en format fichier texte.

Forme Permet de choisir la forme de la courbe.
. Couleur Permet de choisir un couleur de la courbe.
Pause/ continuer Mettre [I’algorithme en pause ou bien

continuer I’exécution de 1’algorithme.

Exécuter Exécuter un algorithme sélectionné.

KA Déplacer Déplacer le repére.

4.8. Le choix d’initialisation (aléatoire ou a partir d’un fichier):
Dans ce choix il y a deux possibilités pour initialiser un algorithme génétique :

v’ Initialiser aléatoire :

L’application initialise I’algorithme aléatoirement et automatiquement.

v’ Initialiser a partir d’un fichier :

L’application initialise 1’algorithme a partir d’un fichier texte sélectionné.
Remarque :
Si nous avons choisir la composante ‘A partir fichier’, une fenétre des fichiers apparaitre il faut

sélectionner un fichier parmi cette liste voulons intégrer ce point.
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Remarque :

Sinous avons choisir la composante ‘Oui’, il faut déterminer a quelle position nous voulons

intégrer ce point.

4.10. La Barre d’état :

Dans la barre d’état de application, on a mis les coordonnées du pointeur du la souris (x,y)etle

temps d’exécution de 1’algorithme.



