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Résumé.
Les Algorithmes Evolutionnaires sont inspirés de I’évolution Darwinienne des

populations. Ils sont des méthodes stochastiques d’optimisation globale, dédiés a la résolution
des problémes d’optimisation de grande dimension, et plus particuliérement multiobjectif.

Ces Algorithmes font le cadre principal de ce travail, et pour cela, Nous commencerons
tout d’abord par les grandes lignes de Poptimisation multiobjective, remontant bri¢vement
vers la présentation des notions des processus d’évolution. Nous passerons ensuite a présenter
un algorithme évolutionnaire se basant sur une hybridation de cinq operateurs de croisement.
Enfin, nous illustrerons les résultats d’hybridation de ces operateurs de un a cing.

Mots _ Clefs :  Optimisation Multiobjective, Algorithmes évolutionnaires,
Hybridation, Croisement.

Abstract

The Evolutionary Algorithms had inspired by Darwinian’s evolution of
population. They had stochastic’s optimization global methods, used to resolve the problems
with high dimension, and multiobjective.

These algorithms make the main framework of this thesis, by this, we start by the
headlines of multiobjective optimization, moving slowly to present an evolutionary algorithm
based on the hybridization of five of crossover operators. Finally, we illustrate the results of
hybridization of these operators for one to five.

Keywords: Multiobjective optimization, Evolutionary algorithm, Hybridization,
Crossover.



Glossaire

A

AE  Algorithmes évolutionnaires.
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BLX Blend Crossover.

D

DE Differential Evolution.

E

EP  Evolutionary Programming.
ES  Evolution Strategie.
EXA Archive Externe.

GA  Genetic Algorithm,
GD General Distance.
GP Genetic Programming.

H

HMC-MOEA  Hybrid of Multi-operator Crossover for Multi-Objective
Evolutionary Algorithms.

L

LB Lower Bound

M

MOEA Multi-Objective Evolutionary Algorithms.

N

n_exa La taille maximale de 'archive externe.
n_pop La taille de la population.
NSGA Non Sorting Genetic Algorithm.

P

PCX Parent Centric Crossover.
PO Ensemble de solutions Pareto optimales.



PO" Ensemble de solutions potentiellement Pareto optimales trouvées
parun algorithme

POM Problemes d’optimisaton multiobjective.

S

SBX Simulated Binary Crossover.
SM  Spacing Metric.
SPX Simplex Crossover.

U

UB  Upper Bound.

Z

ZDT Zitzler, Deb, Thiele.
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INTRODUCTION

Les ingénicurs se heurtent quotidiennement a des problémes technologiques de complex-
ite grandissante, qui surgissent dans des secteurs trés divers, comme dans le traitement des
images, la conception de systémes mécaniques, la recherche op¢rationnelle et I'électronique.
Le probleme a résoudre peut fréquemment étre exprimé sous la forme générale d’un prob-
leme d’optimisation, dans lequel on définit une fonction objectif, ou fonction de cotit, que
I'on cherche & minimiser par rapport a tous les parameétres concernés. Par exemple, dans
le célebre probleme du voyagewr de commerce, on cherche 3 minimiser la longueur de la
tournée d'un “voyagewr de commerce”, qui doit visiter un certain nombre de villes, avant
de retourner a la ville de départ. La définition du probléme d’optimisation est souvent
cownplétée par la donnée de contraintes : tous les parametres (ou variables de décision) de
la solution proposée doivent respecter ces contraintes, faute de quoi la solution n’est pas
réalisable.

Il existe de nombreuses méthodes d’optimisation “classiques” pour résoudre de tels
problémes, applicables lorsque certaines conditions mathématiques sont satisfaites : ainsi.
la programmation linéaire traite efficacement le cas ou la fonction objectif, ainsi que les
contraintes, s’expriment linéairement en fonction des variables de décision. Malheureuse-
ment, les situations rencontrées en pratique comportent souvent une ou plusieurs com-
plications, qui mettent en défaut ces méthodes : par exemple, la fonction objectil peut.
¢tre non linéaire, ou méme ne pas s’exprimer analytiquement en fonction des parametres
; ou encore, le probléeme peut exiger la considération simultanée de plusieurs objectifs
contradictoires.

L’optimalité d'une solution, dans ce dernier cas, n’est pas clairement définie et plusieurs
solutions de compromis entre les perforances des objectifs sont possibles. Ces solutions de
compromis sont généralement dites les solutions efficaces (aussi appelées Pareto-optimales)
du probleme. La recherche de ces solutions de compromis et plus particuliérement dans le
cas dles fonctions objectif non linéaires est trés comliquée [28]. Parmi les outils utilisés pour
déterminer ces solutions cfficaces, on trouve les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs

[32].  Ces métahewistiques basées sur la manipulation d’un ensemble de solutions dit
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population, en utilisant des opérateurs de variations tels que le croisement et la mutation

arrivent souvent & domner une bonne approximation de Iensemble de solutions de Parcto.

Dans ce travail, nous nous intéressons plus particuliérement & 'opérateur de croisemnt
qui permet d’explorer I'ensemble des solutions réalisables de manicre stochastique afin
d'identifier les solutions efficaces. Dans la litérature, on trouve plusicwrs types de croise-
ment, BLX (Blend alpha Crossover), SBX ( Simulated Binary Crossover), SPX (Simplex
Crossover), PCX (Parent Centric Crossover) et DE ( Differential Evolution),....

Le but de ce mémoire est d’¢tudier la possibilité d’utiliser un opérateur de croise-
ment hybride dans I'espoire d’accélérer la convergence et la diversité dans les algorithmes
¢volutionnaires multi-objectif.

A cet effet, notre mémoire est organisé da la facon suivante: le premier chapitre est
consacré a I'optimisation multi-objectif, le second pour donner le fonctionnement des algo-
rithimes évolutionnaires, le troisieme chapitre présente un algorithme évolutionnaire util-
sant le mécanisme d’hybridation de cing opérateurs de croisement, le quatrieme chapitre
est consacré aux résultats et analyses d’hybridation des opératewrs de croisement et on

termine par une conclusion générale.



CHAPITRE 1

LES PROBLEMES D’OPTIMISATION MULTI-OBJECTIF

1.1 Introduction

Résoudre un probléme d’optimisation consiste & trouver les meilleures solutions vérifi-
ant un ensemble de contraintes et d’objectifs définis par Putilisateur. Pour déterminer si
unc solution est meilleure qu'une autre, il est nécessaire que le probléme introduise un
critére de comparaison. Ainsi, la meilleure solution, appelée aussi solution optimale, est
la solution ayant obtenu la meilleure évaluation au regard du critére deéfini. Les prob-
lemes d’optimisation sont utilisés pour modéliser de nombreux problémes appliqués @ le
traitement d’images, la conception de systémes, la conception d’emplois du temps, .
La majorité de ces problemes sont qualifiés de difficiles, car leur résolution néces-

site utilisation d’algorithmes évolués, et il n’est en général pas possible de fournir dans
tous les cas une solution optimale dans un temps raisonnable. Lorsqu’un seul critére est
donng, par exemple un critére de minimisation de cout, la solution optimale est claire-
ment définie, c’est celle qui a le cout minimal. Mais dans de nombreuses situations, un
seul critére peut étre insuffisant. En effet, la plupart des applications traitées integrent
plusicurs critéres simultanés, souvent contradictoires. Intégrer des critéres contradictoires
pose un réel probleme. Considérons les actions suivantes :

* Louer un appartement bien situé et d’un prix raisonnable.

* Etablir un planning pour les vacances satisfaisant toute la famille.

* Choisir entre plusiewrs itinéraires.

* Acheter une voiture.

La plupart des critéres liés & ces tiches sont contradictoires. La solution idéale n’existe
pas, et il faut donc trouver un compromis. En effet, en considérant deux critéres contra-
dictoires a et b, améliorer a détériore forcément b et inversement. Le concept de solution

optimale devient alors plus difficile a déffinir. Dans ce cas, la solution optimale cherchée
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n’est plus un point unique, mais un ensemble de compromis. Résoudre un probléeme com-
prenant plusieurs critéres, appelé communément probléme multiobjectif, consiste donc a
calculer le meilleur ensemble de solutions compromis : le front Pareto. Dans ce chapitre,

nous présentons les problémes d’optimisation multiobjectifs.

1.2  L’Optimisation Multi-objectif

La principale difficulté que 'on rencontre en optimisation monobjectif vient du fait que
modéliser un probléme sous la forme d’une équation unique peut étre une tache diffi-
cile. Avoir comme but de se ramener a une scule fonction objectif peut aussi biaiser la
modélisation.

L’optimisation multiobjectil autorise ces degrés de liberté qui manquaient en optimi-
sation monobjectif. Cette souplesse n’est pas sans conséquences sur la démarche & suivre
pour chercher un optimum a notre probléme enfin modélisé. La recherche ne nous donnera
plus une solution unique mais une multitude de solutions. Ces solutions sont appelées so-
lutions de Parcto et Pensemble de solutions que P’on obtient & la fin de la recherche est la
swiace de compromis.

C’est apres avoir trouvé les solutions du probléeme multiobjectif que d’autres difficultés
surviennent : il faut sélectionner une solution dans cet ensemble. TLa solution qui sera
choisie par I'utilisateur va refléter les compromis opérés par le décideur vis-a-vis des dif-
férentes fonctions objectif.

Cependant, lorsque 1'on modélise un probléme, on cherche souvent a satisfaire plusieurs
objectifs. Par exemple, on veul un systéme performant et on veut aussi que ce systeme
consomme peu. Dans ce cas, on parle de probleme d’optimisation multiobjectit (POM).
Celui-ci s’écrit, de la maniére suivante :

Minimiser 7(_1’)

avec g () <0

et H(T)=0 (1)

ot T €RY, f(T)ERY, T = [fi, foron fil, T(F) €R™, T (F) € R

Comme on peut le voir ici, on n’a plus un seul objectif & atteindre, mais k (le vecteur



7 regroupe A fonctions objectif).

Le but que I'on se fixe dans la résolution d un probléme d’optimisation multiobjectif est
de minimiser “au mieux” les différents objectifs. Comme on va le voir dans le paragraphe
suivant, dans un probléme d’optimisation multicritére, on rencontre souvent des ohjectils
contradictoires. Deux objectifs sont contradictoires lorsque la diminution d’un ob jectif

enlraine une augmentation de I’'autre objectif.

1.2.1 La multiplicité des solutions [28]

Lorsque l'on cherche & obtenir une solution optimale & un probléme d’optimisation mul-
tiobjectif donné, on s’attend souvent & trouver une solution et une seule. En fait, on
rencontre rarement ce cas de figure. La plupart du temps, on trouve une multitude de
solutions, du fait que certains des objectifs sont contradictoires.

Quand on résoudra un probléme d’optimisation multiobjectif, on obtiendra une grande
quantité de solutions. Ces solutions, comme on peut s’en douter, ne seront pas optimales,
au sens ot elles ne minimiseront pas tous les objectifs du probléme. Un concept intéressant,
qui nous permettra de deéfinir les solutions obtenues, est le compromis.

En effet, les solutions que 'on obtient lorsque on a résolu le probléme sont des solutions
de compromis. Elles minimisent un certain nombre d’objectifs tout en dégradant les

performances sur d’autres objectifs.

1.2.2 La Dominance [32]

Lorsque nous avons résolu notre probléme d’optimisation multiobjectif, nous avons obtenu
une multitude de solutions. Seul un nombre restreint de ces solutions va nous intéresser.
Powr qu'une solution soit intéressante, il faut qu’il existe une relation de dominance entre

la solution considérée et les autres solutions, dans le sens de la définition suivante:

Définition 1.2.1. (la relation de dominance)
On dit que le vecteur &y domine le vecteur Ty si:
o 11 est au mowns aussi bon que 3 dans tous les objectifs, et,

-

. . — . . .
o &y est strictement meilleur que 3 dans au moins un objectif.



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

comme suil Poptimalité locale et 'optimalité globale au sens de Pareto.

Définition 1.2.2. (optimalité locale au sens de Pareto)
Un. vecteur @ € R™ est optimal localement au sens de Pareto 'l existe un réel § > 0
tel qu’il n'y ait pas de vecteur x/ qui domine le vecteur T avec ©/ € R" N B (7,0), on

B(a,0) représente une boule de centre 7 et de rayon §.

Un vecteur 7" est donc optimal localement au sens de Pareto s'il est optimal au sens

de Parcto sur une restriction de I’ensemble R™.

Définition 1.2.3. (optimalité globale au sens de Pareto)
Un vecteur 2 est optimal globalement au sens de Pareto (ou optimal au sens de Pareto)

57l n'existe pas de vecteur x! tel que z/ domine le vecteur T .

La différence entre cette définition et celle de optimalité locale tient dans le fait que
I'on ne considere plus une restriction de ensemble R”.

Lorsque T'on applique la définition de la dominance, on peut définir quatre régions
auxquelles on peut attribuer des niveaux de préférence. Ces régions sont représentées a la
figure 1.2.

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

solution avec une solution B, on aura les possibilités suivantes :

— sl la solution B se trouve dans le quadrant 1, alors la solution A est préférée a la
solution B;

— sl la solution B se trouve dans le quadrant 3, alors la solution A est dominée par la
solution B;

= sl lasolution B se trouve dans I'un des quadrants 2 ou 4, alors, on ne peut pas se

prououcer sur la préférence de A par rapport & B ou de B par rapport a A.
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FIGURE 1.1. Les niveaux de préférence dans la relation de dominance.

1.2.3 Procédure de recherche de ’ensemble non-dominé

Dans cette section, M représente la taille d'une population, et N le nombre de générations.

Naive et Lente:

Dans cette aproche, chaque solution i est comparée & toutes les autres solutions jusqu’a
ce qu’elle soit dominée par 'une d'elles. Si aucune ne la domine, elle est déclarée non-

dominée. La complixité de cette proceédure dans le pive des cas est O(MN?) [18].

Mise a jour continue:

Cette approche est trés similaire & la précédente, on lui a simplement rajouté une
mémoire qui la rend en général plus efficace- mais pas dans tous les cas.

Chacue solution de P est comparée avec un sous-ensemble partiellement rempli et con-
tindment mis & jour. Au début, Uensemble P’ contient la premiére solution. Ensuite,
chaque solution i sera comparée aux éléments de P'. Toutes les solutions de P’ dominées
par 7, en sont éliminées. Si aucune solution de P’ ne domine i, ¢ est ajoutée & P'. La com-
plixité "au pire des cas" de cet algorithme est la méme que celle de Papproche précédente,

c’est-a-dire O(MN?). Mais en moyenne cette seconde approche est plus rapide [18].

La plus efficace:

Cet algorithme proposé par Kung et al, en 1975 [12], consiste & ordoner I’ensemble P



par ordre croissant du premier critére et a appeler la procédure récursive suivante:

11



Procédure FRONT(P)  [28]

Notons pi le i élément de P, La procédure retourne un ensemble de solutions.
- Si [P’| = 1, retowrne P comnne le résultat de la procédure FRONT(P)
- Sinon
1. A= FRONT({p1.,...pyi2}) et B = ({ppija+1. - pjpi})
2. Pour chaque solution b; de I'ensemble B, i =1, .., | B|
- si b; n'est dominée par aucune solution de A, alors A = AU {b:}
3. retowrner A comme le résultat de la procédure FRONT(P)
La complixité de cet algorithme est O(N(log N)M*g) pour M > 4, et O(IN(logIN))
pour M = 2, 3.

Assignation du rang de Pareto:

On peut. établir un classement des solutions en fonction du rang de domination. On
attribue dans un enscmble de soltuions le rang 1 aux points qu’ils dominent tous les autres
points mais ne se dominent pas entre eux. Ces points sont donc des solutions optimales
au seus de Pareto de rang 1 et ils seront supprimés. Le processus d’assignation s’arréte
lorsque Pensemble des points & comparer est vide.

Le pseudo-code de la fonction d’assignation du rang de Pareto est représenté dans
algorithme suivant. Dans cet algorithme, la variable N désigne le nombre de points de

Pensemble swr lequel on effectue les comparaisons.
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Algorithm 1. Assigniation du rang de Pareto. [32]
RangCourant = 1
m=N
while N # 0 do
Fori=1tom do
If X; est Non dorniné
Rang(X;.t) = RangCourant
End For
Fori=1tom do
If Rang(X;,t) = RangCourant
Ranger X; dans une population temporaire
N=N-1
End For
RangCourant = RangCourant + 1
m =N
End While

1.2.4  Les relations dérivées de la dominance [32]

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 une préférence
d’un objectif par rapport & un autre. C’est pour contrecarrer ce manque de flexibilité que
des relations dérivées de la relation de dominance ont été développées. Les solutions que
permettent de trouver ces relations dérivées de la dominance sont toutes optimales au sens
: de Parcto. La grande différence que 'on rencontre avec ces relations est que Iensemble
des solutions que 'on obtient avec ces relations est un sous-ensemble de Pensemble des
solutions obtenues avec la relation de dominance de Pareto.
Dans cette section, l'ensemble S* désigne I'ensemble des solutions réalisables d'un

probleme d’optimisation a & [onclions objectil.
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Optimalité lexicographique Cette définition de 'optimalité permet d’inclure une preéférencef

entre objectifs [25].

Définition 1.2.4. (optimalité au sens lezicographique)
- = . . . .
Une solution x* € S* est optimale au sens lezicographique si:

T <y TVT € SF — {2).

Si 7,y € S* ondit que T <jp ¥ 81l existe une valeur d’index q* telle quex, =y,
pouwr ¢ = L., (¢* = 1) et Tq < Yy - Les relations entre w, et Yg POW ¢ 2> ¢* ne sont pas
prises en compte car nous nous arrétons a lindice ¢* (c’est le premier indice pour lequel
Pg < yq).

Cette définition implique que I'utilisateur ait rangé par ordre d’importance les différents
objectifs. La comparaison entre les deux solutions se fera dans 'ordre de classement des

objectifs.

Optimalité extréme Comme pour la relation d’optimalité lexicographique, cette relation
permet d’établir une préférence entre critéres. Cette préférence est établie en utilisant des

poids. Plus un objectif sera important, plus son poids sera élevée [25].

Définition 1.2.5. (optimalité extréme)
Une solution @ € S* est extréme-optimale si, étant donné un vecteur de poids A € RF

tel que > A= 1,a" est une solution optimale du probléme de minimisation monocritére

ayanl pour fonction objectif

i=k
>N
=1
donc:
i=k . i=k _
dohial <) N VT € §F — {7F}
=] =1

Optimalité mazximale Cette relation, contrairement aux précédentes, ne permet pas

d’introduire une préférence entre objectifs [25].



Définition 1.2.6. (optimalité mazimale)
Une solution 2* € S* est maz-optimale si la valeur du pire objectif est aussi petite que

possible :

max :L‘Z < max z,

lg € {1,..,k}
|7 € §%—{z°)

La a-dominance [13]

Définition 1.2.7. Une solution x* € S* a-domine une solution T € S* s’l existe un
ensemble de combinaisons de k + 1 — o critéres (on note I(j41-a) Uensemble des index

correspondant & l'ensemble des combinaisons de ces critéres) tel que :

1. 1’; < 1_; pour tout j € Igqp1-a), €t

—_

N o —_— . .
2.0 <y pour au moins un j € T(gg1-a)-

1.2.5 Conditions d’optimalité

Dans cette scction, nous citons les conditions nécessaire et sullisante d’optimalité au sens
de Pareto formulées pour un probléme d’optimisation. Mais avant de citer ces conditions,
nous rappelons ici quelques définitions lides a la convexite, qui nous scront utiles par la

sulte.

Définition 1.2.8. (La convexité)

la fonctionf : R"— — R est conveze si et seulement si pour tout pair de wvariable
w1, a2 € R™ et pour tout \ € [0,1],
Tz + (1= A)zy) < Af(w1) + (1= A)f(xa)

Rappelons que si une fonction g est concave, ensemble de 2 tels que g(2) > 0 est un

ensemble convexe.
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Définition 1.2.9. Un probléme d’optimisation multi-objectif est appelé conveze si et seule-
ment si toutes les fonctions objectif fu, sont convexes et lespace faisable est un ensemble
convexe (c’est-a-dire toutes les fonctions g;j sont non convexs et toutes les fonctions h;

sont linéaires).

Nous sommes donc préts maintenant & citer les conditions nécessaire et suffisante
d’optimalité. Nous supposons par la suite que toutes les fonctions objectif f,,, m =
1,.... M, ainsi que les fonctions de contraintes s § = Y., K &t by § = 15.0, L, sont

contintument différentiables.

Théoréme 1.2.1. (Condition nécessaire de Fritz-John.)
St w” une solution Pareto-optimale d'un probleme d optimisation, Alors, il existe deux

vecteurs non nuls A > 0 et u >0 (A € RM et u € RY) tels que :
M Y

K
LY AaVialz®) - > uiVgi(a*) =0 et
m=1 j=1

2. ujgj(a") = 0 pour tout j =1,..., K.

La pruve de ce théoréme peut étre trouvée dans [27].

Théoréme 1.2.2. (Condition suffisante de Karush-Kuhn-Tucker.)
St un probléme multi-objectif est convexe et si la condition nécessaire de Fritz-John est

vérifiée. alors, la solution x est une solution Pareto-optimale [21].

1.2.6 La surface de compromis

Le petit nombre de solutions de rang 1 que l'on a sélectionnées en utilisant la régle de
classement basée sur la définition de la dominance forme ce que I’on appelle la surface de
compromis (ou front de Pareto).

Imaginons que nous ayons un probléeme a deux objectifs (minimiser f1 et minimiser
f2 sous les contraintes g (7') <0 et I—L(_r>) =) &

= On appelle S 'ensemble des valeurs du couple (f1(7'), f2(Z)) quand T respecte

les contraintes ¢ (%) et W(T’)
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FIGURE 1.2. Représentation de la surface de compromis [32)]

— On appelle P la swrface de compromis.

On observe deux points caractéristiques associés a une surface de compromis :

Point idéal :

Les coordonnées de ce point sont obtenues en optimisant chaque fonction objectif

séparément.

Point ”nadir” :

Les coordonnées de ce point correspondent aux pires valeurs obtenues par chaque

fonction objectif lorsque 'on restreint I'espace des solutions & la surface de Comproumis.

Le point idéal est utilisé dans beaucoup de méthodes d’optimisation cornme poiut de
référence. Le point nadir, lui, sert & restreindre I’espace de recherche ; il est utilisé dans

certaines méthodes d’optimisation interactives.

1.2.7 La représentation de la surface de compromis

Toutes les représentations de la surface de compromis, pour un méme probléme, ne sout

pas cquivalentes. En effet, la représentation idéale de la surface de compromis devra étre



Pomt 1déal

1

Ficure 1.3. Représentation du point idéal et du point “nadir” [32)]

constiluée de points solution de notre probléme répartis de maniére uniforme sur la surface
de compromis.

Dans le premier cas, les points représentant la surface de compromis ne sont pas répartis
de manicre uniforme. L’utilisatewr n’aura alors pas en sa possession un ensemble de
solutions tres 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, ct
cefite nouvelle solution ne lui conviendra pas non plus. Il est alors probable que la solution
offrant le “meillew” 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 multiobjectif.
p ]

1.3 Approches traditionelles pour la résolution des (POM)

Il existe un nombre important de méthodes qui peuvent étre classées en cing groupes :

- les méthodes scalaires,
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FIGURE 1.4. La représentation de la surface de compromis.

- les méthodes interactives,

— les méthodes Houes,

- les méthodes exploitant une métaheuristique,

= les méthodes d’aide a la décision.

Les méthodes de ces cing groupes peuvent aussi étre rangées en trois familles de méth-
odes d’optimisation multiobjectif [5]

* Les méthodes & préférence A priori :

Dans ces méthodes, I'utilisateur définit le compromis qu’il désire réaliser (il fait part
de ses préférences) avant de lancer la méthode d’optimisation. On retrouve dans cette
famille la plupart des méthodes par agrégation (ou les fonctions objectil sont fusionnées
en wue seule).

* Les méthodes a préférence progressive :

Dans ces méthodes, Iutilisatew affine son choix de compromis au fur et a meswre du
déroulement. de I'optimisation. On retrouve dans cette famille les méthodes interactives.

* Les méthodes & préférence a posteriori :

Dans ces méthodes, I'utilisateur choisit une solution de compromis en examinant toutes
les solutions extraites par la méthode d’optimisation. Les méthodes de cette famille four-
nissent, a la fin de I'optimisation, une surface de compromis.

Nous présenterons, dans ce qui suit, les deux méthodes les plus connues et util-



istes : l'optimisation par pondération des fonctions objectif, et ’approche par -

contraintes.

1.3.1 Méthode de pondération des fonctions objectif [3]

Cette approche de la résolution d’un probléme d’optimisation multiobjectif est la plus
évidente. D’aillewrs, on appelle aussi cette méthode I’ “approche naive” de I'optimisation
multiobjectif. Le but, ici, est de revenir a un probléme d’optimisation monobjectif, dont il
existe de nombreuses méthodes de résolution. La maniére la plus simple de procéder con-
siste & prendre chacune des fonctions objectif, a leur appliquer un coefficient de pondéra-
tion et A faire la somme des fonctions objectif pondérées. On obtient alors une nouvelle

fonction objectif.

On part. du probleme (1) (voir page 11). Le probléme (1) se transforme de la maniére
suivante [3]:
k
minimiser f.,(7) = Z wi fi(z)
avec ¢ (7') <0 . (2)
et h(T)=0

Ona @ eR", §(7)eR™ L(T)eR.
Fréquemment, les coefficients de pondération respectent la relation suivante
1 ) p

w; 2> 0 pour tous les ¢ € {1, k} et :

k
Z w; = 1
=1

Certains résultats théoriques clarifiant le rapport entre la solution du probléme (2) et les
solutions Pareto-optimales du probléme (1) ont été établis sous forme de deux théorémes

qui sont présentés comme suit:

Théoréme 1.3.1. Si lous les poids w; sont positifs, La solution du probléme (2) est une

solution Pareto-optimale du probléme multi-objectif (1), [30].
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Théoréme 1.3.2. Si le probléeme d’optimisation multi-objectif (1) est convexe et T est
une de ses solutions Pareto-optimales, il existe un vecteur des poids positifs (w1, ...,wy,) tel

que @ est la solution du probleme (2), [21].

On peut représenter graphiquement le fonctionnement de la méthode sur un probléme

a deux objectifs. Le probléme est le suivant :

minimiser fi ()
minimiser f2(z)
avec ¢ (7)) <0

et h(7)=0

Nolre nouvelle fonction objectil aura pour expression :

feq( €z ) = Wj .f] ( .'L') + Ldg.fg( F 01 )
Ceci est expression d’une droite dans le plan f;, f2. En effet, si 'on cherche 4 minimiser
Jeq(@), on cherche en fait une constante C' de
I'équation de droite suivante la plus petite possible :
w1

h(Z)=-—fH(Z)+C

o

Cette équation de droite correspond & la courbe des isovaleurs de la fonction objectif
équivalente.

'ensemble ' correspond & I’ensemble des valeurs du couple (f;, f) respectant les con-

; L % — r—> T ey . <
traintes définies par g’ (") et A (). Les droites L1 et L2 correspondent a deux couples
de coeflicients de pondération (un,ws) différents.

Cette méthode consiste a “faive tangenter” la droite L1 et la droite L2 avec Pensceiuble
S. Le point de tangence est alors la solution recherchée. Si I’on répéte ce processus pour
plusicwrs valeurs des coefficients de pondération, les différentes solutions trouvées forment
la swrface de compromis. Cette méthode n’est applicable qu’a des ensembles S convexes.

Dans le cas contraire, elle ne permet pas de trouver la totalité de la surface de CoOMpromis.
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Ficure 1.5. La méthode de pondération des fonctions objectif.

1.3.2  Meéthode de ¢—contrainte [31]

Cette méthode est baste sur la minimisation d’un objectif f; en considérant que les autres
objectils f; avec i # j doivent étre inférieurs & une valeur €;. En général, I'objectil choisi

est celui que le décideur souhaite optimiser en priorité [31].

Minimiser f;(x) avec
Flew) < &5 #£9

De cette maniere, un probléme simple monobjectif sous contraintes peut étre résolu.
Le décidewr peut ensuite réitérer ce processus sur un objectif différent jusqu’a ce qu’il

trouve une solution satisfalsante.

1.4 Discussion

Les méthodes de résolution ”classiques” présentent un certain nombre d’inconvénients.
Tout d’abord, elles nécessitent le choix des paramétres qui supposent la disposition a

priori de certaines informations liées au probléme : une connaissance plus profonde de la



nature du probléme est souvent nécessaire afin de prévoir comment tel ou tel choix des
parametres va influencer le résultat. Ce probleme est lié au fait que ces approches nce
fournissent quune seule solution, qui dépend fortement des parametres choisis au départ.

Mais, méme si plusieurs essais sont faits avec des parametres différents, on ne peut
pas ctre stre d’explorer 'ensemble de Pespace de recherche efficacement. Une des raisons
est l'incapabilité de trouver les régions non-convexes de la surface des compromis lors de
Papplication de certaines méthodes (par exemple, la méthode d’agrégation pondérée). En
plus, vu que les critéres de Ioptimisation sont nombreux, de trés nombreux essais sont
nécessaires pour approcher la surface de Pareto multi-dimensionnelle.

Dans la pratique, il est en général intéressant d’exploiter tous les moyens disponibles
pour tirer le maximum du profit de I'étape de 'optimisation. Le champs d’application
de nouvelles techniques d’optimisation multi-objectif plus performantes et plus cotteuses,
telles que les algoritlimes évolutionnaires, s'elargit au fur et & mesure que les experts de
divers domaines d’applications se rendent, compte de tous les avanlages que ces approches
peuvent leur apporter. Dans le chapitre 2, nous illustrons le principe de fonctionnemment
des algorithmes évolutionnaires. Ensuite, nous présentons dans le chapitre 3 comment ces

algorithmes peuvent étre adaptés pour résoudre un probléme multi-objectif.



CHAPITRE 2

PROCESSUS D'EVOLUTION

2.1 Introduction [28]

Les algorithmes évolutionnaires (AE) sont des algorithmes stochastiques d’optimisation
nspirés du paradigme darwinien de I’évolution naturelle. Selon la théorie darwinienne, les
individus les plus aptes survivent a la sélection naturelle et se reproduisent d’une génération
a l'autre. En termes d’optimisation, I’évolution se traduit par un processus itératif de
recherche de Poptimum dans Uespace de recherche. Tl en existe plusicurs variantes suivant,
le schéma gencéral suivant, :

L. Initialisation : création d'une population aléatoire ou suivant 1’expérience du con-
cepteur,

2. Sélection d’une population de parents,

3. Evolution des parents donnant une population d’enfants,

4. Selection de la nouvelle génération a partir de la génération précédente et des
enfants,

5. Revenir & I'étape 2 tant que le critére d’arrét n’est pas atteint.

Les différences entre les algorithmes évolutionnaires vont apparaitre dans le choix des
optrations d'initialisation, de sélection ct d’évolution, ainsi que dans le codage des in-
dividus. Il existe plusieurs familles historiques d’algorithme évolutionnaires qui se sont

developpées de fagon indépendante et peuvent étre présentées comme suit:

Algorithmes Génétiques (GA)

Sont apparus dans les années 60 et leur invention est attribuée & Holland (1962)
[15] popularisée par Goldberg (1989) [6]. Les individus d’un algorithme génétique sont

lListoriquement codés sous la forme d'une chaine de bits. Deux opérations d’évolution sur
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ces individus sont effectuées a chaque génération : le croisement, qui & partit de deux

parents, crée un ou plusieurs enfants partageant une partie du code des deux parents
(une sous-chaine de bits) ; la mutation, qui consiste en la modification aléatoire d'un ou

plusieurs bits swr un individu.

Stratégies d’Evolution (ES)

Ont été développées parallelement aux algorithmes génétiques, pour résoudre des prob-
lémes numériques d’optimisation dans 'espace des parametres réels. Leur apparition est
attribuée & Rechenberg (1965) [14].

* Les principales différences entre les premicres stratégies d’évolution et les premiers
algorithmes génétiques sont, d'une part. que les ES utilisent un codage réel tandis que
les GA utilisent un codage binaire, et d’autre part que les ES n’ont pas d’opérateur de
croisement : ils n’effectuent que des mutations. Ces différences tendent cependant &
s’estomper puisqu'il existe maintenant des ES avec des opérateurs de croisement et des

GA A codage réel.

Programmation Evolutionnaire (EP)

Développée par L.J. Fogel [23], se base sur I'évolution d'une population d’automates
a états finis, et est utilisée powr la résolution des problémes de prédiction. La table
de transition des automates est modifiée grace a des mutations aléatoires uniformes dans
alphabet discret correspondant. I’évaluation de la performance des individus correspond
au nombre de symboles prédits correctement. Chaque automate de la population parente
genere un cufaut par mutation, et les meilleures solutions entre les parents et les enfants

sont sélectionnées pour survivre.

Programmation Génétique (GP)

La premiere utilisation des structures arborescentes dans un algorithme génétique a
¢té suggerte par Cramer 1985 [26], daus le but de faire évoluer des sous-prograumes
séaquenticls d'un langage algorithmique simple.

L’adoption de cette présentation pour définir la programmation génétique comme un

nouvel algorithme évolutionnaire a été faite par John Koza 1992 [16].
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2.2 Vocabulaire et Terminologie

Nous présentons dans cette section le vocabulaire spécifique aux algorithmes évolution-
naires, inspiré du parallele réalisé avec les principes de I'évolution naturelle.

- Les points de I'espace de recherche D sont appelés des individus.

- Un ensemble fini d'individus est appelé population.

- La fonction objectif & optimiser est appelée fonction performance, ou fonction fitness.

- Le calcul de la performance d'un individu est appelé évaluation.

- La génération correspond & une population en une certaine itération.

- L’ évolution est un processus itératif de rechierche des individus optimaux.

- Les opérateurs de variation sont utilisés pour générer de nouveaux individus et sont le
plus souvent catégorisés en deux types d’opérateurs : le croisement qui consiste & échanger
des parties composantes (genes) entre deux ou plusieurs individus, et la mutation qui
consiste & la modification d’un ou plusieurs génes d’un individu.

- La sélection cst le processus de choix des individus, basé sur leur performance.

- Le remplacement est le processus de formation d’une nouvelle population a partir des

parcnts ct des enfants.

2.3 Principe d’un algorithme évolutionnaire

Le processus d’optimisation évolutionnaire commence par Pétape de D’initialisation :
un nombre fini d'individus p choisis généralement par tirage aléatoive uniforme dans D
forment la population initiale Py. Aprés 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" (& noter que cette
Ctape est toujours stochastique). Ces enfants vont étre évalués a leurs tour et combinés
avec lewr parents afin de décider lesquels d’entre eux vont remplacer certains parents pour
faire partie de la génération suivante, il s’agit de I’étape de remplacement.

A noter que dans la plupart des applications réelles, le cott de calcul des algorithmes

évolutionnaires provient essentiellement de I’étape d’évaluation. A titre d’exemple, si 'on
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FIGURE 2.1. Principe de fonctionnement d’un AE. [27]

souhaite faire évoluer une population de quelques dizaine d’individus pendant quelques
dizaine de générations, quelques milliers de calculs de la fonction performance (ou fitness)

doivent étre réalisés souvent a travers des évaluations coliteuses.



Schéma général d’un algorithme évolutionnaire [32]

1. Initialisation:
- Initialiscr le comptewr des génération + = 0
- Initialiser aléatoirement une population P(t) de taille fixée N

- Evaluer chague individu de P(t)

|\]

. Sélectionner les individus les plus performants de la population,

les recopier pour former une nouvelle population de méme taille

3. Créer une nouvelle population en appliquant les opérateurs de variation:

- Optratewr de croisement,

- Opérateur de mutation
4. Evaluer la fitness de chaque individu de la nouvelle population
5. Remplacer certains individus de I'ancienne population par les

meilleurs individus de la nouvelle population

>

5. 51 la condition d’arrét n’est pas vérifiée, aller & 'étape 2,

sinon retourner le meilleur individu de P(t)
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2.4 Geénotype : codage des individus et opérateurs génétiques

Les algorithmes évolutionnaires utilisent 'analogie avec les lois de la génomique. On dis-
tingue le codage d’une solution (le géne - le génotype) avec sa valeur (Pexpression du géne
- le phénotype). Les différentes opérations sont réalisées sur le génotype et les individus
sont ¢valués swr lewr phénotype. Dans notre modélisation des problemes d’optimisation,
le génotype appartient & lespace de décision X tandis que le phénotype est dans I’espace

des objectifs Y.

2.4.1 Codage des individus

Historiquement, les variables des algorithmes génétiques sont représentées par des chaines
de bits. Ces chaines peuvent étre interprétées de différentes manieres. Nous pre nons
I'exemple de leur interprétation comme nombres binaires et comme code de Gray. Une

alternative est de simplement les coder dans lewr représentation réelle.

Codage binaire

Le codage binaire est le plus simple et le plus répandu. Il simplifie les opérateurs de
croisement et de mutation. Chaque variable est transformée en une suite de 0 et de 1. Le
nombre de bits utilisés dépend évidemment du nombre de valeurs que I’on doit représenter

et donc il faut fownir des bornes aux variables ainsi qu’une précision souhaitée.

Codage de Gray

Un code de Gray est un type de codage binaire tel que le passage d’un nombre au

suivant ne se fasse qu’en modifiant un seul bit.

base 10 | base 2 | Gray
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111

Codage réel
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Le codage réel est le plus simple puisque chaque variable est directement représentée
par sa valeur. Un réel est alors représenté par un nombre flottant, un entier par un entier,
etc. Le codage réel est mieux adapté aux problemes d’optimisation continus. Cependant,

les opérateurs de croisement et de mutation sont plus délicats a écrire.

Codage spécifique

Dans les problémes d’optimisation combinatoires, il convient souvent d’utiliser un
codage spécifique a la structure du probléme. Par exemple, dans le probléme de voyageur
de commerce, un codage naturel d'une solution est d’utiliser une liste de villes qui représen-
tera Pordre de parcours. Dans ce cas, le codage est une permutation.

Suivant le codage utilisé, différents opératewrs de croisement et de mutation sont défi-

11s.

2.4.2 Croisement

L'opérateur de croisement consiste a partir de deux solutions appelées parents, a créer
de nouvelles solutions (généralement deux) appelées enfants. Les nouvelles solutions ainsi
créées partagent, en théorie, des caractéristiques des deux parents. Les parents ayant été
selectionnés sur des criteres de performance, on espére ainsi créer des enfants combinant
les bonnes caractéristiques de chacun des parents.

Un exemple de croisement est le suivant pour le codage binaire:

Croisement en un point

Le croisement en un point est Popérateur de croisement le plus courant et le plus
simple. Il consiste & croiser deux parents qui sont représentés par une chaine binaire en
choisissant un point de croisement entre le début et la fin de la chaine puis en échangeant,
d’'un parent a Pautre, la partie située au-dela de ce point.

Le point de croisement est choisi aléatoirement. Evidemment, on peut généraliser ce

croisement & plusicurs points.

ULOfL[OpL]fafl1]1

eroizement |[0]0]1To]1] [o]1]o]0]
[tlofof1]o] o[ uTe] [ofoft]o] [oTaTiT1]

Exemple de croisement binaire en un point entre deux parents.



2.4.3 Mutation [9]

L’opérateur de mutation consiste a modifier une solution pour créer une nouvelle solution
qui lui soit proche. Cela permet, d’une part, de diversifier la population et, d’autre part,
d’optimiser localement la population (si la solution mutée est meilleure que la solution
d’origine).

Bascule

L’idée est simiple et consiste simplement, pour une probabilité p,, de mutation donnée,
& parcourir la chaine binaire codant I’individu et & changer le O en 1 oule 1 en 0, si le
nombre tiré aléatoirement est inférieur a p.

Mutation distribuée normalement

Pour un codage réel, un op¢rateur de mutation simple & mettre en oeuvre est, pour
chacue variable, de tirer une nouvelle valeur 2 suivant une loi normale de probabilité

distribuée autour de la valeur de la variable z.

o =x+y
oy € R(0.0) est une valewr générée avee la loi normale de moyenne 0 et de variance
o déterminée par Putilisateur.
Mutation polynomiale
La mutation polynomiale, est trés proche de la mutation normale. On obtient une
nouvelle solution 2’ par mutation de la solution z, en faisant muter chacune de ses com-

posantes par la formule suivante:

o s
T, =T =+ Amaxoq

ol A est la variation utilisée et d, le coefficient de variation, calculé de la manicre

suivante:

(2;L)ﬁ -1 sip<0,5
1—(2(1 - /,1,))':.7114—1 sinon

ol it est un nombre aléatoire tiré uniformément entre 0 et 1, et 7,, U'indice de distrib-

5, =

ution.



2.5 Phénotype : évaluation et sélection des individus

Nous avons vu que le génotype était la représentation de 'espace de décision. Sa structure
est litge au codage des variables el aux opérations génétiques définies sur cet espace.
Le phénotype est I'expression du génotype. Il s’agit donc ici d'un ensemble, YV image

de X par la fonction objectil f, dans lequel sont évaluées les performances des individus.

2.5.1 Evaluation des individus

Les individus sont évalués et comparés entre eux suivant lewr adaptation (fitness en
anglais). La mesure d’adaptation peut étre différente de la mesure de performance des
individus. Dans notre travail, la performance est donnée par .la fonction objectif f. De
plus, si 'on souhaite obtenir plusicurs solutions, il faut & la fois optimiser les performances,

mais également prendre en compte la diversité des solutions dans la fonction d’adaptation.
g

2.5.2 Sélection

Des individus sont sélectionnés pour se croiser et former les individus de la génération
suivante. La méthode la plus simple est évidemment de prendre au hasard les individus
dans la population. Les mécanismes de sélection privilégient les meilleurs individus en
leur donnant plus de chances de se reproduire que les autres et de se reproduire un plus
grand nombre de fois.

Les algorithmes évolutionnaires comportent deux phases de sélection. La premiére
stlectionne les individus pour constituer la population de parents. La scconde sélectiomne
les individus parmi les parents et les enfants qui feront partie de la génération suivante.

La sélection par tournois

Consiste a confronter deux solutions entre elles. La meilleure est retenue dans la
population de reproduction. Sile towrnoi est réalisé de fagon systématique sur enscinble
cle la population, chaque individu peut participer a exactement deux tournois et peut ainsi
étre present en deux, un ou zéro exemplaire dans la population de parents.

La sélection proportionnelle
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Consiste a atlribuer a chaque individu une probabilité d’gtre sélectionné en fonction
de ses performances. Meilleur est I'individu, plus il a de chances d’étre sélectionné. La
sélection par roue de fontune est une de ces méthodes. On représente une roulette de casino
abstraite divisée en autant de portions qu'il y a d’individus et ou la taille des portions
dépend des scores des individus. Un nombre est alors tiré aléatoirement (la bille de la
roulette).

La méthode de classement

Consiste & trier les solutions suivant leur score et leur attribuer un rang. Une sélection
proportionnelle est ensuite effectuée sur la population, mais en prenant en compte les

rangs et non les scores.

2.6 Elitisme

Définition 2.6.1. (élitisme)

Soit P' une population d’un algorithme évolutionnaire donné apres t itérations (généra-
tions). Soit P'(x:) la probabilité qu’a un individu «: € Pt d’étre sélectionné pour une phase
de croisement et/ou mutation & la génération t. Alors Ualgorithme génétique est dit “éli-
tiste” si el seulement si, pour une relation de préférence < donnée dans un probléme de
décision, la condition suivante est vérifiée :

Vt € N,3z € P* tel que P+ (z) > 0

avec:
P* = {x € P}’ € P2’ <}
Pt = U< P"

L'opération U,<, P" désigne I'union de tous les ensembles P" avec r <t.

P*t désigne donc tous les individus non dominés de P.

L'idée générale qui ressort de ces réflexions sur Pélitisme est qu’il est important de
ne pas oublier de conserver, d'une maniére ou d’une autre, les bonnes solutions obtenues
géncération apreés génération.

En optimisation monobjectif, on a pour habitude de sauvegarder la meilleure solution

obtenue au cours du processus d’optimisation. En optimisation multiob jectif, un processus
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similaire consiste a placer dans une archive tous les individus non dominés obtenus en cours
d’optimisation. Cette archive représente a tout moment la meilleure approximation de la
surface de compromis que l'on a obtenue jusqu’ici. De plus, comme cette archive ne
sert qu’a sauvegarder les individus non dominés, elle ne modifie pas le comportement de

lalgorithme ¢volutionnaire.

2.7 Maintenir la diversité

Les techniques de maintenance de diversité des individus dans la population sont employées
afin de permettre a4 un EA:

- d’évité la convergence prématurée vers un optimum local,

- d’identifier plusieurs optima ou quasi-optima quand la fonction objectif est multi-
modale.

Dans la résolution de Problemes multiobjectifs, il est nécessaire que les solutions trou-
vees solent Pareto optimales, mais aussi qu’elles soient uniformément réparties dans le
sous-espace des solutions Pareto optimales. Pour maintenir une diversité dans la popula-
tion, Plusiewrs approches visant A maintenir la diversité dans la population ont été pro-
posées dans la littérature : crowding, vestriction de voisinage, niches écologiques (sharing).
Cependant, ces techniques ajoutent un cott calculatoire non négligeable pour 'algorithme,

elles doivent donc étre chioisies avec soin.

2.7.1 Partage (Sharing)

Le partage explicite de la performance a été introduit par Goldberg et Richardson [7] en
1987. L’idée consiste a dégrader la valewr de la performance de individu en fonction de la
densiteé de la population dans son voisinage. Le but principal est de pénaliser les individus
qui sont trop proches les uns des autres.Ainsi, la performance partagée (sharved fitness) F/

d'un individu 2; est donnée par:

F(.‘T;i)

F'= —;
Zj=] sh(d(z;, x;))




ot sh deésigne la [onclion de partage (sharing function) qui dépend de la densité d entre
deux solutions. Elle retourne 1’ si les deux solutions sont identiques, 0’ si la distance
entre elles dépasse un certain seuil (0 4pqre) €t une valeur intermédiaire pour des degrés de
dissimilarité intermédiaire. La fonction de partage la plus utilisée est:

sh(d) = 1— (ﬁ'nw)“\, sl d < Tgpqre
0 sinon

ol « est une constante utilisée pour controler I'allure de la fonction de partage. Le
calcul de la distance entre deux individus peut se faire dans I’espace génotypique (e.g.
distance de Hamming) ou phénotypique (e.g. distance Euclidienne), selon le probléme
traite. Cependant, des études expérimentales faites par Deb et Goldberg en 1989 sur les
mémes testsont montré que le partage dans 'espace phénotypique donne des résultats
légérement meilleurs.

La procédure de partage classique a une complixité élevée (O(Nz)), vu qu’elle nécissite
unc coparaison deux & deux de tous les individus de la population. Afin de réduire cette
complixit¢, Yin et Germay en 1993, ont proposé de classifier la population en niches avant,
la procédure de partage. Cette derniére est appliquée ensuite sur chacque niche, ce qui

reduit la complixité & O(Nlog (N)).

2.7.2  Distance de surpeuplement (Crowding distance)

Holland a été le premier a suggérer 'utilisation de l'opérateur de “crowding” dans la
phase de remplacement, des algorithmes génétiques (Holland, 1975) [15], pour identifier les
situations dans lesquelles de plus en plus d’individus dominent les niches écologiques. Dans
la reproduction d’un nouvel individu, 'opérateur consiste a remplacer 'individu existant,
le plus seiblable a Pindividu généré, et non pas les parents comune dans les algoritlunes
génétiques standard.

La tecliique (crowding distance) utilisée par le NSGAII [20],pour préserver la diversité
des solutions sur le front Pareto, s’applique sur le dernier front pour compléter la taille
de la population parent pour la génération suivante. L’opérateur de comparaison crowded

(<) guide le processus de la sélection avec la répartition uniforme des solutions Pareto.
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FlgURE 2.2. Exemple du calcul de la distance de crowding. [20]

Un individu 7 de la population a deux attributs : rang de non domination 7,., et distance
crowding 4y;stance

Soit deux individus 7 et j, i <, J SI drank < Jrank OU (irank = Jrank) €4 Cldistance >
Jaistance). Avec cette relation pour la comparaison de deux solutions non dominées appar-
tenant & deux fronts Pareto, on préfére la solution appartenant an front Pareto d’ordre le

plus faible. Sinon, dans le cas ot les deux solutions appartenant au méme front de Parcto,

on choisit la solution qui a la distance crowded la plus élevée.

Procedure Crowding Distance(F) [20]
N = |F|
fori=1...N do

Flil g, = 0

cud for

form=1....N do
Sort(F,m)
F1] gies = F[N] gigs = 00
fori=2...N —1 do

. . Fli+1].m—=F[i—=1].n

f[l]dist. = f[l]dis(', + [ -*—f'!]nux_,,j‘,lg:in ]
end for

end for

end procedure
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2.8 Evaluation des performances

Dans tout probleme d’optimisation aprés la modélisation et le développement dun algo-
rithme de résolution, vient la phase d’évaluation de la qualité des solutions produites.

La comparaison d’algorithmes pour la résolution exacte des problemes d’optimisation
est triviale. Dans le cas des méthodes approximatives, la comparaison reste triviale
pour l'optimisation mono-objectif, mais pas pour I'optimisation multiobjectif. En effet
Pexistence d’un ensemble de solutions de compromis et Pabsence d’ordre total entre los
solutions rendent la mesure de qualité d’'un front difficile. Si la notion de dominance au
sens de Pareto peut étre utilisée pour comparer deux solutions, bien que ces deux solu-
tions puissent étre incomparables, la comparaison d’un ensemble de solutions est encore
plus délicate. L’évaluation d’un algorithme en terme de qualité des solutions obtenues,
nécessite soit de pouvoir évaluer un front (métriques absolues) soit de le comparer de facon
quantitative avec les fronts produits par d’autres algorithmes (métriques relatives). Mal-
heurcusement cette tache est délicate puisque la notion de qualité d’un front est elle-méme
multiobjectif (intensification, diversification). De nombreux indicateurs de performances
ont ¢t¢ proposés dans la littérature.

Dans cette section, on désigne par PO* 'ensemble des solutions potentiellement Pareto
optimales (rouvé par un algorithme, et par PO Pensemble des solutions Pareto optimales

d’'un MOP.

2.8.1 Ensemble PO connu

Lorsque 'enscible PO est conuu, les mesures calculent le plus souvent la distance entre

I’approximation PO* et PO.

Proportion d’erreur

Cette mesure compte le nombre de solutions PO* qui n’appartiennent pas a PO, soit :

ER = % ol ¢; = 1 si lai* solution de PO* € PO, sinon ¢; = 0.

Le désavantage de cette méthode est que si aucune solution de PO* n’appartient & PO,
elle n"apporte aucune information au sujet de la proximité relative de PO* par rapport a

PO puisque dans ce cas, quelque soit la distance séparant PO* de PO, on a ER = 0.



Distance générationnelle

Cette mesure calcule la distance moyenne entre les solutions de PO* et celles de PO.

Elle se calcule selon la formule suivante :
* 1
vy R ey e
GD = “=qoq—
Powr p = 2, le parametre d; est la distance Euclidienne (dans I’espace des objectifs)
entre la solution ¢ € PO* et le membre le plus proche de PO.
P
Z( jJ’ — jf‘)2 ot f7 est la valeur de la j*"¢ fonction objectif de i, et
J=1
j;‘ est la valeur de la 5% fonction objectif de la k*™¢ solution de PO.

. |PO%|
di = min,_;

La difficulté avec cette méthode est que, s'il existe un ensemble PO* pour lequel il y a
une {luctuation importante dans la distance, la métrique peut ne pas retourner la véritable

distance. Dans un tel cas, le calcul de I’écart type de la mesure est nécessaire.

2.8.2 Ensemble PO inconnu

Lorsque Penseinble PO est inconnu, les mesures permettent le plus souvent de comparer
de maniére relative deux approximations. Il existe cependant des mesures qui renvoient
une évaluation de la qualité d'une seule approximation. Les mesures évaluent la qualite
cles approximations soit par rapport a la convergence, soit par rapport a la diversification,

ou par rapport aux deux buts en méme temps.

Mesures évaluant la convergence

La métrique C:

Cette mesure, calcule la proportion de solutions d'un ensemble potentiellement Pareto

optimal PO dominées par des solutions d’un ensemble PO:

(A B) = H{b€ PO /Fac PO :ax-b}|
C( ’ ) [PO%I

C'(A, B) = 1 signifie que toutes les solutions trouvées par 'algorithme B sont dominées
par celles trouvées par algorithme A. Tandis que C(A, B) = 0 indique qu’aucune solution
générée par l'algorithme B n’est dominée par une solution trouvée par Palgorithme A.
comme la relation de dominance n’est symétrique, C(B, A) n'est pas forcément égal a

1= C'(A, B). Il est donc nécessaire de caleuler C(A4, B) et C(B, A).

Mesures évaluant la diversité




39

a) La métrique d’espacement:
Cette meétrique, calcule la distance relative entre deux solutions consécutives de PO
1POYI
PO | d;

n
{IFE e . 1. = d)2 off . = R N RN N L
S = O] E (di —d)?oud;, = miu 7_ E |fi, — fE| et d = iFoiT

kEPO™ Ak

J=1

m=1

La distance d; est la valeur minimale de la somme des différences absolues des valeurs
des fonctions objectifs entre la i*™* solution et toutes les autres solutions de Pensemble
genére. Il est noter que cette distance est differente de la distance Euclidienne minimale
entre deux solutions. Cette métrique calcule les écarts type des différentes valeurs de d;.
Ainsi, si les solutions sont uniformément espacées, la distance correspondante sera faible.
Donc, plus un algorithme trouve un ensemble de solutions pour lequel cette mesure est
faible, meilleur il est.

b) Métrique maximum spread

metrique mesurant la longueur de la diagonale d’une « hyper boite » formée par
les valeurs des [onctions objeclils extrémes de I’ensemble potentiellement Pareto optimal

géndére:

n — 2
|[PO%| . . |PO%| .
D= 1 (mﬂxizl A% i —min,_, Al yi )2
¥ Ip()j‘| Fmax_ [min
m=1

O Fi* et F'™ sont le maximum et le minimum pour le m&™¢ objectif. Le probléme

de cette meswe est qu’elle ne fournit aucune information sur la distribution exacte des

solutions de compromis.

Conclusion sur les mesures d’évaluation des performances

Un ensemble de mesures ont: été proposées pour analyser les performances des algo-
rithmes multiobjectifs. Pour une bonne analyse, différentes mesures doivent étre utilisées
afin de pouvoir analyser a la fois convergence et diversité. L’analyse de performances en
multiobjectif est en elle seule un domaine d’étude encore trés ouvert puisqu’il n’existe
pas de mesure universellement utilisée. Il est important de retenir qu’aucune des mesures
existantes ne peut synthétiser en une seule valeur toute I'information contenue dans la
surface de compromis. C’est pourquoi il est souvent nécessaire d’utiliser plusiewrs de ces

mesures conjointement pour espérer évaluer au mieux la surface de compromis.
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CHAPITRE 3

HYBRIDATION MULTI-OPERATEUR DE CROISEMENT DANS

LES ALGORITHMES EVOLUTIONNAIR,ES MULTI-OBJECTIF

Dans ce chapitre, nous proposons un algorithme que nous avos nommé "Hybrid of
Multi-operator Crossover for Multiobjectif Evolutionary Algorithms (HMC-
MOEA)", qui se base sur une hybridation de cing opérateurs de croisements. Nous
validons ensuite cette approche et nous comparons les différents types de croisement en se
basant sur une analyse d’une série d’ezpériences indépendantes.

Cette métaheuristique fait générer des variables aléatoires, a cet effet on commence par
une vue géncrale sur la simulation des variables aléatoires, puis on passe a la présentation

de notre algorithme.

3.1 Simulation de variables aléatoires [4]

Il existe des algorithmes qui générent des suites de tirages pseudo-aléatoires indépendants
de loi U(0,1) uniforme sur [0, 1]. La plupart des calculettes permettent d’exécuter de tels
programimes, souvent baptisés randl. En général leur conception repose sur des propriétés
arithmétiques de certaines suites récurrentes. Ces algorithmes sont déterministes, ¢’est-a-
dire qu’il n’ont rien d’aléatoire. Si vous utilisez le méme algorithme avec la méme donnée
initiale, il vous donnera toujours la méme suite de nombres. De plus, ces suites de tirages
de valewrs numériques sont périodicques, mais avec une période extrémement grande. CPest
la raison pour laquelle ces générateurs sont appelés pseudo-aléatoires plutot qu’aléatoires.

Description de certains générateurs

Une famille de générateurs populaire est celle des générateurs congruentiels linéaives.

[ls génerent des suites de nombres enticers (n)nz>1 dans Pensemble {0, ..., m — 1} ot m est
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un grand nombre. I sullit ensuite de prendre u, = 2, /m pour oblenir une suite de lirages
(tn)nz1 dans [0, L[ dont les valewrs sont des nombres arrondis avec une précision de l'ordre

de 1/m. La suite (x,),>1 est solution de I’équation de récurrence:
>

Tpt1 = ay +0modm,  m,n >0

cn partant d'une donnée initiale entiere xg. On rappelle que = = » modulo m signific
que 1 est le reste de la division euclidienne de 2 par m. En d’autres termes z = gm +r
avee un quotient g entier et0 <7 < mm —1. On constate immédiatement qu’une telle suite
est périodique (de période au plus m). Il faut donc que m soit tres grand. En choisissant
intelligemment a et b, cette période est effectivement m. D’autre part il faut aussi choisir
adéquateiment les nombres a, b et 1 pour que la suite simule correctement de tres longues
sequences (de Pordre de m/10) de tirages uniformes et indépendants. En fait, le choix
de ces parametres est loin d’&tre évident et est encore ’objet de recherche. La fonction
rand de Scilab utilise les valeurs m = 231, a = 843314861 et b = 453816693. La fonction
grand de Scilab est basée sur un type de générateur déterministe plus performant dont
la période 219937 — 1 est fabuleuse. La plupart des générateurs utilise la date et 'heure
de l'ordinatewr powr décider de la valewr initiale .

Principe général de la simulation

Soit Uy, U2, ... un échantillon de la loi uniforme U(0, 1). On sait que, F~! désignani

I'inverse généralisé de la fonction de répartition F de la loi de X

définit un échantillon de la loi de X. C’est-a-dire une famille de copies indépendantes

de X. Ce principe s’applique donc lorsqu’on connait une expression de F~!,

Dauns le cas d'une variable discréte, le principe précédent correspond & une manipulation
intuitivement claire que nous allons décrire. La méthode est simple. La variable discréte
X que nous souhaitons simuler prend ses valews dans {z;;k € L'} avec I C {1,2,...}.
Sa loi s’¢erit ) ppdy, . On suppose sans perte de généralité que p, > 0 pout tout k.

keK
On partitionne I'intervalle |0, 1] de sorte que



ZI‘-»’:I\ =1
P P2 P
Y <
TR R
0w U 1 Uy, 1

]0> 1] = IcLeJI\']‘LL""_h uk]

avec ug = 0 et up = > p;, k € K. La probabilité que la variable U de loi uniforme
1<i<k
sur (0,1) tombe dans k-iéme boite By =]u, _1, u] est

P(U€B)=Pup—1 <U < w) =ur —up—1 =p, kek.

La variable

X = Z:L:;,,l{ueb’k}

ke

qui vaut . siet seulement si U € By, k € K a pour loi Y pid,,.
ke K

3.2 Présentation de l’algorithme (HMC-MOEA)

Cet algorithme est unc modification de I’algorithme proposé par Lixing Tang et Xianpeng
Wang dans [24]. La différence de notre algorithme avec ce dernier réside dans la procédure
de la mise a jour de la population et cela afin de remédier du probléme de la convergence
prématurée, pour le cas des problémes discontinus, par exemple ZDT3.

L’hybridation dans cet algorithme réside dans le fait d’utiliser plusicurs opérateurs de
croisement, cette utilisation est controlée de maniere stochastique par un dispositif qui
favorise la convergence.

Fonctionnement et schéma général de ’algorithme HMC-MOEA:

Initialement, on commence par la génération d’une population initiale a I’aide d’un

processus utlisant I'idée de partitionnement en boites citée dans la section précédente et
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qui réspecte les contraintes des bornes supérieures et inféricures des variables de décision,
puis on divise cette population selon lewrs efficacité dans le premier objectif qui sera
l'axe des abssices dans Pespace de recherche. Cette division se fait avec Iaffectation des
individus dans un sou ensemble nommé Pin f et qui on attribue 'efficacité selon le premier

objectif inférieure & o = YE=LE

ou UB et LB sont les bornes supérieures et inféricures
respéctivement d'une variable de décision, et le reste des individus de la population seront
affectés dans un autre sous ensemble nommé Psup. On garde les individus non dominés
au sens de Pareto dans une archive externe qui s’appelle EXA (External archive).
L'évolution de cet algorithme consiste & faire des mis a jous des 4 ensembles créés
initialement (population initiale, Pinf, Psup et EXA) en faisant intervenir des opérateurs
génétiques (croisement et mutation), et le schéma général de fonctionnement est présenté

dans 'algorithme suivant:



_'I. .{1.

Algorithm: Main Procedure of HMC-MOEA
BEGIN

1. Mettre le critere d’arrét et les tailles des ensembles la population (n__pop),
EXA (n_ewa), Pinf, Psup, la probailité de mutation et les parameétres de controle
de chaque opératewrs de croisement.

2. Créer 'ensemble EXA vide.

3. Genérer la population initiale par Population_Generation M ethod
décrit cdans (section II1.3.1)

4. Remplir les ensembles Pinf and Psup comme dans la section II1.2.

5. Stocker les solutions non dominées de la population dans EXA.

While (le critére d’arrét n’est pas satisfait) do

L. Repeupler EXA par EXA_popagating M echanism

comme dans la section (II1.3.2)

2. Mettre & jowr la population par Population Update M echanism
section (I11.3.3)

3. Muter la population par Population M utation section (II1.3.4)

4. Mettre a jour Pinf et Psup comme dans la section III.2.

For chaque solution non dominée dans population, mettre & jour EXA par
EX A _Update_strategy décrit dans la section (I11.3.5)

End For

End While

Retourner les solutions non dominées dans EXA.

END

3.3 Définitions des fonctions de I’algorithme (HMC-MOEA)

On va maintenant définir les différentes fonctions utilisées dans I'algorithme et citées dans
la section précédente avee plus de détails en commengant par Pinitialisation de la popula-

tion et ensuite la mise & jour des autres ensembles:



3.3.1 Geénération de la population initiale (P opulation__Generation M ethod)}

Pour obtenir une bonne diversité dans la population initiale, nous avons procédé comme

dans [1] et [8]. Soit X; = [z}, a3, ., ai,.

.,:L':,i',‘v var)” le iéme individu dans la population, ot
(i est I'index des solutions dans la population, et j est celle des variables de décision dans
un individu). La procédure de génération est donnée comme suit:

Etape0l : Diviser chaque individu en n_ sub subdivisions equivalentes. 7 =1

Etape02 : Si j > n_var Stop, sinon i = 1 et initialiser la probabilité de séléction de
la subdivision k de la ieme variable comme p;, = s,

Etape03 : S¢lectionner une subdivision avec la roue de fortune, proportionnellerent
aux probablilités de séléction de chaque subdivision, et générer aléatoirement la valeur de
.1:} qui appartient & la subdivision séléctionnée.

Etape04 : Mettre a jour la probabilité de s¢léction de chaque subdivision k en suivant

la procédure:

Pr—1/n_pop  sik est séléctionnée
pE =
pr+ 1/(n_pop* (n_sub—1)) sinon
Etape05 : i =i+ 1; Sii > n_pop; j = j+ 1 et aller a I'étape 02, Sinon aller a

I’étape 03.

Méchanisme de choix de ’opérateur de croisement:

Comme il est mentionné plutot, on a utilisé dans cet algorithme un méchanisme multi-
opérateur pour le croisement des individus, et cette idée est tirée de [11]. Apres la généra-
tion de la population initiale de taille n__pop, on assigne a chaque opérateur n_pop/5 so-
lutions dans la population ce qui rend ces opérateurs de croisement. initialement equiprob-
ables. Durant le processus d’évolution, quand un opérateur est séléctionné pour générer
une nouvelle solution, I'index de cet opérateur sera assigné a cette nouvelle solution. Soil,
pi la probabilité de séléction de chaque opérateur 4 ( P'index 4 = 1 pour l'opérateur BLX,,,
i =2pow SBX,i=3pour SPX,i=4pour PCX el i=>5 pour DE) el le méchanisme
de choix est décrit connmne suit:

EtapeOl : Si Pensemble EXA est actualisé, on calcule la probabilité de séléction de
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chaque opérateur 7 (i = 1,...,5) comme p; = ”,T‘)’"/—”, ou a; est 'ensemble de solutions qui
ont 'index de I'opérateur assigné est 4, |[EX A| est le cardinal de ensemble EX A courant.

Etape02 : Mette & jour les probabilités de choix de chaque opérateur par: si p; < Pumin
alors p; = Pmin et p; = P — (Pmin — Pi), OU p; est la probabilité la plus grande, et puin
est une probabilité minimale adaptée pour éviter Uelimination d’un opérateur durant le
procéssus d’évolution.

Etape03 : Utiliser la roue de fortune pour séléction un opérateur.

3.3.2 Meéchanisme de repeuplement de ’ensemble EXA (EXA_ popagating M echani

Cette fonction permet de créer de nouvelles solutions fortement probable qu’elles soient
nondominées grace aux opérateurs de croisement qui s’interviennent lors de son exécution,
et la procédure est décrite comme suit:

Soit 1._exa la taille maximale de 'ensemble EX A.

Etape0l : Sila taille de P’archive externe |[EX A| = 2 aller & I’étape 02, Sinon aller a
Iétape 03.

Etape02 : Sélectionner aléatoirement une solution dans EXA, et perturber cette
solution pour générer une nouvelle, cette perturbation se fait en seléctionnant aléatoire-
ment une dimention dans la solution choisie par exemple 7, et cette dimension sera une
valeur générce aléatoirement dans Uintervalle [LB;, UB;], avec LB; et UB; sont les bornes
inféricure et supericure de la dimension 4, répéter cette étape n_exa fois pour générer
n_exa nouvelles solutions et utiliser la fonction EX A Update strategy décrite dans
la page 53, pour mettre & jour Pensemble EX A et Stop.

Etape03 : Calculer la distance de crowding (voir section 2.7.2 ) de chaque solution
J notée d; dans EX A, et déterminer la probabilté de séléction de chaque solution j par
sp=d;/ > dj. Cequiveut dire que la solution ayant la plus petite distance de crowding

eEX A
ala prol:ﬂ);l];i\lité la, plus faible & étre sélectionnée pour générer une nouvelle solution.

Etape04 : Utiliser le méchanisme de séléction pour séléctionner un opérateur 4, Si
i < 2 (cad l'opérateur sélectionné est BLX, ou SBX) séléctionner aléatoirement deux
solutions dans FX A, Sinon séléctionner trois solutions. La séléction des solutions de se

fait proportionnellement aux probabilités déterminées a 'étape 03 en utilisant la roue de
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Etape05 : Croiser les solutions choisies par I'opérateur choisi a I’étape 04 pour générer
une nouvelle solution, si 'opérateur choisi est SBX d’ou il peut générer deux solutions
donc on prend la nondominée.

Etape06 : Répéter cette étape n_exa fois pour générer n__exa nouvelles solutions et
utiliser la fonction EX A Update strategy décrite dans la section (3.3.5) pour mettre

A jour 'ensemble EX A et Stop.

3.3.3  Actualisation de la population (Population Update M echanism)

Dans cette section on va décrire I'idée qu’on a introduit dans cette méthode et qui se base
sur la création de deux ensemble Pinf et Psup décrite dans la section (3.2). Apres la
génération de la population initiale et la détermination des deux sous ensembles Pinf
et Psup, on procéde & la stratégie suivante & chaque fois qu’on a besoin d’actualiser la
population:

Soit N1 (respectivement N2) le nombre de solutions dans EX A dont la valeur de leurs
prewier objectif est inférieure et (respéctivement supérieure) a oo = ng, initialement on
génére un vecteur de probabilité proportionnel aux entiers N1 et N2, p = (1/N1+N2)*[0
N1 (N1+ N2)|

Etape0l : Générer un nombre j aléatoire uniforme dans [0, 1], Si p € [0, N1/(N1 +
N2)], donc pour les opératewrs BLX,, et SBX, les parents a croiser consiste sur une
solution dans Psup et une autre dans EX A, et pour les autres opérateurs les parents
consistent sur deux solution dans Psup et une dans EX A.

Sinon (u € [N1/(N1+ N2),1]), refaire la méme procédure en utilisant le sous ensem-
ble Pinf.

Etape02 : Répéter I'étape 01 jusqu’avoir n__pop solutions dans la population.

Etape03 : Mettre & jour les deux sous ensembles Pinf et Psup par la nouvelle pop-
ulation.
NB: La partition de la population en deux sous ensembles Pinf et Psup, assure la

création de nouvelles solutions dans tout ’espace de rechierche dans la phase de croisemnient.
! p
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et cela réside dans le méchanisme de choix des solutions condidates au croisement.

3.3.4 Fonction de mutation (Population Mutation)

Pour chaque dimension d’une solution dans la population, on génére un nombre aléatoire
rd dans [0,1], et si rnd < p,, donc la mutation polynomiale décrite dans la section
(2.4.3 page 37) esl ulilisée pour muter cette dimension. Comme il est décrit dans [22],

P = 1/n_var (n_var est le nombre de variables de décision pour un probléme donnée).

3.3.5 Mis a jour de ’ensemble EXA (EX A Update strategy)

Pour une solution nondominée ¢ donnée de la population courante & litération ¢, la procé-
dure de réduction de I'ensemble FX A est donnée comme suit:

Etape0l : Si la solution ¢ est dominée par une solution dans EX A, supprimer la
solution 7.

Etape02 : Si la solution ¢ n’est pas dominée par aucune solution dans EX A, stocker
la dans EX A et supprimer toutes les solutions dominées pax i.

Etape03 : Si

EXA|l >n_cxa (la taille maximale de EX A), calculer la distance de
crowding de chaque solution dans EXA, et supprimer celle ayant la plus petite distance.

Répéter cette étape jusqu’a ce que

EXA|l =n_exa.

3.4 Opérateurs de Croisement

On va présenter dans cette section les différents opérateurs de croisement utilisés dans cet

algorithme.

3.4.1 Blend alpha Crossover (BLX,)

A partir de deux parents X = (xy, 2, ...,2,) €t Y = (y1,%2, ..., Yn), l& croisement BLX,
[22] génere une nouvelle solution Z = (21, 22, ..., Zu) OU 2 € [Cmin — L, Comax + 1@, Crax =
max(z;, ¥i) eb Cmin = Min(z;, ¥;), 7 = Cmax — Cmin, & est une constante.

Pour la valeur de o, Eshelman et Schaffer ont utilisé o = 0.5 [22]



3.4.2 Simulated Binary Crossover (SBX)

A partir de deux parents X = (z,29,...,2,) et ¥ = (Y1, Y2, -, Yn), le croisement SBX
PRI . r 1 2 3 ‘ ‘s .
génere deux solutions 7y = (21, 23, ... z,) et Zo = (23,23, ..., 22) avec la maniére suivante
[19]:
Etape0l : Générer aléatoirement un nombre uniforme p € [0, 1]

Etape02 : Générer un nombre aléatoire /3 par:

(20)1/0+M  §i < 0.5
(1/2(1 = p))Y@+m  ginon
avec 7 est I'indice de distribution pour 'opérateur SBX.

Etape03 : Générer deux nouvelles solutions par:

b4

0.5[(1 4+ )i + (1 — B
0.5[(1 = B)z: + (1 + B)yi

1
i
2
i

N

<.

3.4.3 Simplex Crossover (SPX)

SPX est opérateur de croisement multi-parents powr algorithmes génétiques de codage
réel [29]. Supposons que Pespace de recherche est R”, dans ce travail on utilise un espace
de recherche R* pour cet opérateur, et la procédure de génération est décrite comme suit:
Etape0l : Choisir n+1 parents nommés Xg, X1, X, ..., X,,.
Etape02 : Déterminer le centre de gravité de ces n+1 parents par:

n

G = Z/\',,‘,/'I'I"l‘ 1.

i=0

Etlape03 : Générer n nombres aléatoires par I’équation suivante: r, = w5 avec
k=0,1,..,n—1etuel0,1]

Etape04 : Calculer Yy et C), par:

Y,=G+ex (X —G) powrkh=1,..,n—1

et



0 sik=1 o—
Ch =
7"1:—1(1'}:—1 - T, Ck:—l) sik=2,...,n—1

Etape05 : générer la nouvelle solution Z = 2, + C,.

N.B: Il y a une possibilité de définir le simplex générant les nouvelles solutions par
Popérateur SPX en divisant les individus parents en plusieurs subdivisions et refaire lo
meéme algorithme su-cité pour chaque subdivision, ce qui donne une bonne couverture du
triangle de sinplex et évite de générer des solutions proches durant le processus d’évolution

et ¢a assure la diversité des nouvelles solutions générées [2].

3.4.4 Parent Centric Crossover (PCX)

PCX est aussi un opérateur multi-parents [17] et comume Popérateur qui le précede on
travaille toujours dans espace de recherche a 3-dimensions. La procédure de ceb espace
peut étre décrite comme suit:

Etape01 : Choisir ¢ individus nommés X, Xs, ..., X, et calculer leurs centre de gravite
nomme (7.

Etape02 : Selectionner aléatoirement un individus nommé X, parmi les i parents,
ensuite caleuler son vectewr divecteur d, = X, — G.

Etape03 : Calculer la distance perpendiculaire D; des deux vecteurs restants vers le
vectewr directeur dp, ensuite la moyenne des distances D; notée D.

Etape04 : La nouvelle solution générée Y est calculée a partir de ’équation:

m
Y =X, +w.d,+ Z (w,.D.c;)

i=li#p

avec we et wy, sont des valeurs normalement distribuée avec une moyenne nulle et
variance o2, ai respectivement, et e; 2 bases orthogonales des deux sous espaces perpen-

diculaires a d,,.



3.4.5 Differential Evolution (DE) (croisement DE)

L'opératewr DE a montré une bonne performance pour les problémes test avec un front de

pareto compliqué [10]. Dans 'implémentation, cet opérateur choisit initialement 3 parents
. 2 .2 : 3 . : S

nommés Xy = (1,2, ..,2,), X = (23,23, ...,22) et Xy = (23,23, .. 22), d’ott la nouvelle

solution générée nommee Y = (y1, s, ..., y,) est calculée par:

zy + F.(x} — 23) avec une probabilité CR
Yp =
” Z3 avec une probabilité 1 — C'R
Ou CR et F sont des paramétres de controle.
Remarque:
Pour les opérateurs de croisement multiparents (SPX et PCX ), on a pris que 3 parents
dans 'implémentation de ces opérateurs ce qui veut dire que notre travail est réstreint dans

Iéspace R,

3.5 Présentation des problémes test [28]

Pour faire notre étude numérique, nous allons présenter dans cette section 03 fonctions

bio-objectifs.
3.5.1  Test bio-objectif de Zitzler, Deb et Thiele (ZDT1)

Le premier test ZDT'1 est le plus simple, le front de Pareto correspondant étant continu,

convexe et avec la distribution uniforme des solutions le long du front.

fi(z) =
ZDT1: ¢ fox) = g(x)[1 = v/ar /g(@)]
g(z)=1+9> " sz;/n—1
ot ; € [0,1] pour tout i = 1,...,n avec n = 30. Les solutions de ce probléme sont
telles que 0 < &) < 1 et wf =0 pour i = 2,...,n. Le front de Pareto de ce probléme est

présente dans la figure 3.1,
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FIGURE 3.1. Le front de Pareto pour le probléme ZDT1.
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FI1G¢UuRrE 3.2. Le front de Pareto pour le probléme ZDT2.
3.5.2  Test bio-objectif de Zitzler, Deb et Thiele (Z D T?2)

La seule difficulté de ce probléme consiste en non-convexité du front de Paveto.

fi(z) =z
fa(z) = g(=)[1 = (x1/9(2))?]
g(x) =149 yai/n—1

ZDT2 :

ot 2; € [0,1] pour tout « = 1,...,n avec n = 30. Les solutions de ce probléme sonf
telles que 0 < 27 < 1 et 2f =0 powr i =2,...,n. Le front de Pareto de ce probléme est
présenté dans la figure 3.2

&3]
[S]
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Ficure 3.3. Le front de Pareto pour le probléme ZDT3.

3.5.3 Test bio-objectif de Zitzler, Deb et Thiele (ZDT3)

La difficulté de ce probléme est que le front de Pareto est discontinu.

filz) =
ZDT3: 9 folx) = g(z)[l — /21/9(z) — 1 sin(107ma,) /g ()]
glx) =149 " jay/n—1

ou x; € [0,1] pour tout s = 1,...,m avec n = 30. TLes solutions de ce probléme sont

telles que 0 < af < 1 et 7 = 0 pour i = 2,...,n. Le front de Pareto de ce probleme est

présenté dans la figure 3.3.



CHAPITRE 4

RESULTATS ET ANALYSES

Dans ce chapitre, on va appliquer I'algorithme HM O — M OEA sur les problémes
test présentes dans la section (3.5) du chapitre précédent. En faisant varier le nombre
d'opérateurs hybridés de 1 a 5, selon deux mésures de performance

ant de voir et d’analyser les résultats obtenus lors du changement et modification de la
notion d’hybridation appliquée sur Pensemble des opérateurs de croisement, et finalement
donner le meilleur résultat obtenu dans cette hybridation pratiquement par deux mésures

de performance ( General distance and Spacing metric).

4.1 Initialisation et réglage des paramétres de 1’algorithme

Le principe de cette méthode est de faire intervenir plusieurs opérateurs de croisement
et de générer des nouvelles solutions sclon un processus aléatoire de choix, ce qui nous
conduit & donner les parameétres de chaque opérateur ansi que les tailles des ensembles

utilisés. Pour ce cela, on distingue deux types de paramétres & initialiser:

4.1.1 initialisation des parameétres de ’algorithme

L. La taille de la population initiale et la population actualisée durant le processus

d’évolution, n__pop = 100.

N

La taille de l'archive externe EXA, qui est la méme que celle de la population,

n_exa = 100.

3. La taille d'un vecteur ou bien nombre de variables de décision de chaque individu

notee n__wvar est spécifique pour chaque probléme test.
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4. La taille des ensemble Pinf et P sup qui vaut 500, ce qui aide & maintenir une archive

pour les solutions anciennes et qui apparaissent meilleures ulterieurement.

4.1.2  Parameétres de controle des opérateurs génétiques (Mutaion-Croisement )

L. La probabilité minimale dans le méchanisme de choix d’opérateur de croisement

notée pmin = 0.1.

2. La probabilit¢ de mutation d'un individu est 0.033, et celle d'une dimension est

L/n_var.
3. a = 0.5 pour 'opérateur de croisement BLX,,, selon la proposition dans [22)].

4. 1 = 20 pour I'opérateur de croisement SBX, selon [19).

ot

¢ = 1 powr 'opérateur de croisement SPX, selon [29].

6. 0, = 0. = 0.1 pour 'opératewr PCX, selon [2].

~I

CR=1ct F = 0.5 pour I'opérateur de croisement DE, selon [10].

4.2  Environnement expérimental

Dans le but d'implémentation de notre méthode, et pour pouvoir obtenir des résultats
aidant a la comparaison entre les différents types de croisement, on a effectué 500 généra-
tions pour chaque probleéme test en utilisant un ordinateur portatit et particulier ayant
les propriétés suivantes: 2.20GHz CPU, 4GB de RAM avec un systéme d’exploitation
Windows 8.

Ce qui concerne 'implémentation, le prmoteur a proposé d’utiliser le language de
programmation Scilab version 5.5.2, qui est un langage interprété, a typage dynamique,
extensible, gratuit a (élécharger el facil & manipuler. Il a d’abord été développé sous

le nowr de Basile (Invia projet Meta2) puis sous le nom de Scilab par le Scilab Group
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FIGURE 4.1. HMC-MOEA avec I'opérateur BLX.

(Chercheurs du projet Inria Metalau ct de 'Enpe Cermics). Son développement actuel est
coordonné par un Consortium et un nombre non négligeable de contributions proviennent
de contributeurs extérieurs. Scilab est un langage portable. Il est porté sur les différentes
variantes d’UNiX, mais aussi sur Windows et MacOS X. Site officiel de ce langage esl:

http://www-rocq.inria.fr /scilab/

4.3 Reésultats et analyses

4.3.1 Chaque opérateur seul contre les cinq opérateurs hybridés
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HOMC-MOEA avec les cing opérateurs.

Les figures (4.1 jusqu’au 4.18) illustrent les solutions obtenues aprés 500 générations

dans I'espace de recherche ansi que I'évolution du cardinal de archive externe EXA en
I

fonction du nombre d’itérations en utlisant chaque opérateur de croisement tout seul et

Ihybridatiou des cing a la fois dans algorithme HMC-MOEA. Aprés le calcul des mésures

de performance GD et SM, les résultats son récapultés dans les deux tableaux suivat:

BLX SBX SPX PCX DE HMC — MOEA |
ZDT1 | 0.00312 0.00974 0.0626 0.00161 0.00446 0.00282
ZDT2 | 0,0099279 | 0.0231152 | 0.2637805 | 0.0041266 | 0.0537813 0,0042093
ZDT3 | 0.0048352 | 0.0081728 | 0.0607459 | 0.0026452 | 0.0069682 0.0028182

Tableau 4.1. La distance générationnelle pour chaque opérateur.

BLX SBX SPX PCX DE HMC - MOEA
ZDT1 | 0.0717 0.0743 0.18 0.0604 0.0798 0.0624 i’
ZDT2 | 0,0603305 | 0.0334832 | 0.1490311 | 0.0623951 | 0.0148252 0,0687104
ZDT3 | 0.1502310 | 0.1474468 | 0.2810967 | 0.1312251 | 0.1840094 0.1401032

Tableau 4.2. La métrique d’espacement pour chaque opérateur.
| q [

Déscription et analyse:
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FIGURE 4.15. HMC-MOEA avec l'opérateur SPX, appliqué sur ZDT3.
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On peut live & travers les résultats obtenus dans les deux tableaux (4.1 et 4.2) pour les
problémes test ZDT1, ZDT2 et ZDT3 que:

L’opérateur BLX a pu atteindre le front de Pareto dans 500 générations et de générer
un nombre maximum de solutions non dominées dans présque 50 générations, mais le plus
remarquable est que le front de Parcto n’est pas vraiment couvert ct ce qui augmente la
metrique d'espacement (SM), par contre 'opérateur SBX n'a pas pu atteindre le front de
Pareto avec une petite perturbation dans le maintien du nombre maximum de EXA, et le
meéme résultat pour opérateur SPX qui a donné des solutions loins du front de Pareto avec
une grande perturbation pour le cardinal de I'ensemble EXA. L'opérateur PCX a montre
une bonne éfficacité par rapport aux opérateurs précédents dans toutes les normes que se
solent 'atteinte du front de Pareto, la bonne distubition des solution ou bien le cardinal de
EXA aprés moins de 50 générations. L’opérateur DE a donné présque les mémes résultats
que PCX avec moins de performance pour latteinte du front Pareto. L’hybridation des
cing opérateurs a donné de bons résultats mais moins de performance en la comparant

avee opératewr PCX ce qui est clairement présenté dans les tableaux su-cités.

Conclusion:

L’hybridation des cing opérateurs a donné de meilleurs résultats que I'application des
opérateurs de croisemnt chacun tout seul, et exception est faite pour 'opérateur PCX
qui a montré une bonne performance dans le sens de la convergence vers le front de Pareto
et Pespacement entre les individus le long de ce front.

Daultre part, notre modification dans la mise a jour de la population a pu éviter le

probléme de la convergence prématurée dans le probléme discontinu ZDT3.

On peut remarquer que le classement des opérateurs selon l'ordre de performance est
PCX, DE et SBX. a cet effet, nous allons hybrider les trois opérateurs dans la partie

sulvante:

4.3.2 Hybridation des opérateurs PCX, DE et SBX

Dans cette section, on présente dans les tableaux (4.3 et 4.4) tous les résultats obtenus

aprés 'exéeution de I'algorithme HMC-MOEA, avec toutes les hybridations effectuées avec
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min1_1

100 -

@0

80

60

@
o
1

30

20 4

IDT3 PCM.DE 300 Ginérations

Mhthgg o4y

TR 4 +#”§._*+++

69

30

T T T T
100 150 200

T T T T T
250 300 330 400 430

Mombre d_itérations

Frourn 4.24. HMC-MOEA avec Phybridation PCX-DE, appliqué sur ZDTS3.



min 1

min 1

ZDT1 POA-BLADE 500 généiations ZDT1 PLX-BLX-DE 500 Généations
1= 100 =

D @ & HMEMOEA o
] true Pareto front
. 65
i\ +
08 B
{ s §
074 %\ 3
".* Y 7o
H
02 ;,‘)“‘. k-
'\'1:& i 2
b
3 a0 +
- ) =
05 '3\ i
Dy 5 +
o4 ‘3\_@ 3 50+
RN = i:
T, 3
0] g, 5
“a [x)
. 4+
0.2+ !
“\_\ 30
.
. .,
01 ., i3
A . 201
o .
- T T T T T T T T T 1 T T T T 1§ T T T T
0 01 0 03 64 0F 05 07 08 00 1 50 100 150 200 250 300 350 400 460
min 1_1 Hombre d_itérations

FIGURE 4.25. HMC-MOEA avec I’hybridation PCX-BLX-DE, appliqué sur ZDT1I.
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Ficure 4.26. IMC-MOEA avec 'hybridation PCX-BLX-DE, appliqué sur ZDT2.
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ZDT1 ZDT2 ZDT3

BLX 0.00312 0.00992 0.00483

SBX 0.00974 0.02311 0.00817

SPX 0.0626 0.26378 0.06074
PCX 0.00161 0.00412 0.0026452
DE 0.00446 0.0537813 | 0.0069682
PCX — BLX 0.0021149 | 0.0048095 | 0.0020363
PCX — DE 0.0022514 | 0.0039891 | 0.0024094
PCX — BLX — DE | 0.0017659 | 0.0038513 | 0.0013552
HMC - MOEA 0.00282 0.0042093 | 0.0028128

Tableau 4.3. La distance générationnelle.
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ZDT1 zZzDT2 ZDT3
BLX 0.0717 0.0603305 | 0.1502310
SBX 0.0743 0.0334832 | 0.1474468
SPX 0.18 0.1490311 | 0.2810967
PCX 0.0604 0.623951 0.1312251
DE 0.0798 0.0148252 | 0.1840094
PCX — BLX 0.0610864 | 0.0631439 | 0.1322456
PCX — DE 0.0518878 | 0.0596800 | 0.1366096
PCX — BLX — DE | 0.0516314 | 0.0618472 | 0.1293423
HMC - MOEA 0.0624 0.0687104 | 0.1401032

Tableau 4.4. La métrique d’espacement.

Déscription et analyse:

La combinaison des trois opératewrs de croisement a donné de meilleurs résultats que

les premicres expériences avec et sans hybridation, 'exception est faite dans la distance

générationnelle avec Popérateur PCX appliqué sur le probléme ZDTI, et la métrique

d’espacement avec opératewr DE appliqué sur le probléme ZDT2. Les meilleurs résultats
| | pphq P

sont. obtenus avec 'hybridation des trois opérateurs PCX, BLX et DE & la fois.



Conclusion Générale

Les algoritlimes évolutionnaires (AEs) sont des méthodes pratiques et robustes pour
automatiser la recherche de bonnes solutions. Ils sont proposés comme un moyen de
trouver des solutions proches des optima globaux pour des problémes complexes dans
un temps beaucoup plus court que ce qui serait requis par Pévaluation de toutes les
solutions possibles. Les AEs ont été appliqués avec succes a une variété de problemes
d’optimisation difficiles. Malgré leurs capacités méthodiques, ils souffrent du probléme de
réglage/controle de parametres. Un point-clé cousiste a trouver un moyen d’ajustement
automatique des parametres durant l’exécution de 'algorithme. Ce concept doit étre
appliqué powr améliorer la recherche et obtenir une convergence efficace.

Ce mémoire trouve naturellement sa premiére source d’inspiration dans les travaux
traitant des algorithmes évolutionnaires et des métaheuristiques pour Poptimisation mul-
tiobjectif.

Le premier objectif de ce travail était de remédier le probleéme de la convergence pré-
maturée dans les problémes discontinu, et le deuxiéme objectif consiste & trouver une
meilleure hybridation en combinant cing opérateurs de croisement, (BLX, SBX, SPX, PCX
ct DE).

Pour le premier objectif, on a introduit une modification sur la mise & jow de la popula-
tion adaptée dans I'algorithme IIMOEA (Iybrid Multiobjective Evolutionary Algorithm)
présenté par Lixing Tang et Xianpeng wang [24]. Cette modification consiste & actualiscr
la population en faisant le croisement entre des individus choisis dans l'archive externe
EXA ct d’autres choisis dans deux sous ensembles Pinf et Psup faisant une partition de
la population courante. Le choix des individus dans Pinf (respectivement Psup) se fait
avee la roue de fortune proportionnellement au nombres des individus ayant leur premier
objectif inféricur (respectivement supérieur) a un constant cv. D’apres les résultats obtenus
dans les graphes de 'espace de recherche du probléme discontinu ZDT3, les solutions sont
distribuées sur le front de Pareto, ce qui veut dire que notre premier objectif est atteint.

Le deuxieme objectif de notre travail consiste & trouver une meilleure hybridation des
opérateurs de croisement. Pour cela, on a effectué des expériences en appliquant notre

algorithme avec les différentes combinaisons d’hybridation de ces opératews, et la cow-
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paraison s¢ base sur les valeurs de la distance générationnelle et la métrique d’espacemet
obtenues pour chaque hybridations. Les résultats obtenus apras 500 générations montrent
que la meilleure hybridation est celle de la combinaison (PCX-BLX-DE) et I'exeption est
faite dans la distance générationnelle avec PCX appliqué sur ZDT1 et dans la métrique
d’espacement avec DE appliqué sur ZDT2. Les mauvais résultats sont obtenus en appli-
quant le croisement SPX tout seul, et ¢a revient & la nécessite d’un nombre assez grand de
glnarations pour cette opérateur, ce qui amoindrit la performance des hybridation prenant
SPX dans lewr combinaison.

La notion d’hybridation des opératewrs de croisement est trés performante et efficace
dans le sens de la convergence des solutions vers le front de Pareto dans algorithmes
¢volutionnaire, mais le point-clé consiste a choisir soigneusement les opérateurs de croise-
ment & hybrider, en respectant la convenance entre ces opérateurs dans leurs vitesse de

convergence et le nombre de générations nécessaires pour atteindre le front de Parcto.
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