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RésuméDe nombreux problèmes d'optimisation issus du monde réel, notamment dans le domaine dela logistique, doivent faire fae à beauoup de di�ultés. En e�et, ils sont souvent aratériséspar des espaes de reherhe vastes et omplexes, de multiples fontions objetif ontraditoires,et une foule d'inertitudes qui doivent être prises en ompte. Les métaheuristiques sont desandidates naturelles pour résoudre es problèmes, e qui les rend préférables aux méthodesd'optimisation lassiques. Toutefois, le développement de métaheuristiques e�aes déoule d'unproessus de reherhe omplexe. Le ÷ur de e travail réside en la oneption, l'implémentationet l'analyse expérimentale de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif, ainsi que leursappliations à des problèmes logistiques de tournées et d'ordonnanement. Tout d'abord, une vueuni�ée de es approhes est présentée, puis intégrée dans une plateforme logiielle dédiée à leurimplémentation, ParadisEO-MOEO. Ensuite, plusieurs approhes de oopération, ombinant desmétaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif, sont proposées. En�n, la question de la priseen ompte l'inertitude est abordée dans le ontexte de l'optimisation multiobjetif.Mots lés. Reherhe opérationnelle ; Optimisation ombinatoire ; Optimisation multiobjetif ;Programmation heuristique ; Algorithmes hybrides ; Inertitude ; Ordonnanement ; Problème duvoyageur de ommere.
AbstratMany real-world optimization problems, espeially in the �eld of logistis, have to fae a lot ofdi�ulties. Indeed, they are often haraterized by large and omplex searh spaes, multipleon�iting objetive funtions, and a host of unertainties that have to be taken into aount.Metaheuristis are natural andidates to solve those problems and make them preferable to las-sial optimization methods. However, the development of e�ient metaheuristis results in aomplex engineering proess. The ore subjet of this work lies in the design, implementationand experimental analysis of metaheuristis for multiobjetive optimization, together with theirappliations to logisti problems from routing and sheduling. Firstly, a uni�ed view of suhapproahes is presented and then integrated into a software framework for their implementation,ParadisEO-MOEO. Next, some ooperative approahes ombining metaheuristis for multiob-jetive optimization are proposed. At last, the issue of unertainty handling is disussed in theontext of multiobjetive optimization.Keywords. Operational researh ; Combinatorial optimization ; Multiobjetive optimisation ;Heuristi programming ; Hybrid algorithms ; Unertainty ; Sheduling ; Travelling Salesman Pro-blem.
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Introdution générale
Cette thèse s'insrit dans le domaine de l'optimisation multiobjetif, et en partiulier de l'étudeet de la résolution de problèmes d'optimisation ombinatoires et di�iles issus de la logistique.Elle a été menée au sein de l'équipe DOLPHIN 1 du laboratoire d'informatique fondamentale deLille (LIFL, CNRS, Université Lille 1), ommune à l'équipe-projet du même nom du entre dereherhe INRIA Lille-Nord Europe.Beauoup de problèmes d'optimisation issus du monde réel sont omplexes et di�iles à résoudre.De plus, les problèmes d'optimisation renontrés en pratique sont rarement monoobjetif, etrequièrent souvent la prise en ompte de plusieurs ritères on�ituels, e qui ampli�e enorele degré de di�ulté. Ainsi, de nombreux domaines industriels, notamment en logistique, sedoivent de faire fae à des problèmes multiobjetif omplexes et de grande taille. D'autant quela omplexité des problèmes d'optimisation multiobjetif augmente en fontion de la taille duproblème à résoudre, aussi bien en termes d'espae de reherhe qu'en termes de nombre defontions objetif à optimiser. Aussi, bien des problèmes multiobjetif aadémiques et industrielssont NP-di�iles, et ne peuvent don généralement pas être résolus de façon exate en un tempsde alul raisonnable. Il s'avère don néessaire de onsidérer des méthodes alternatives. Pourela, les métaheuristiques ont onnu un intérêt grandissant au ours des deux dernières déennies.De nos jours, les métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif onstituent un domaine dereherhe et de développement très atif.D'une part, les métaheuristiques représentent une lasse de méthodologies de résolution appro-hées qui sont appliables à une large variété de problèmes d'optimisation. Elles sont indépen-dantes du problème à résoudre, et doivent don être ajustées à la résolution d'un problèmepartiulier, ei par le biais d'un sous-ensemble de omposants algorithmiques dépendants duproblème traité. Les métaheuristiques sont des approhes générales de haut niveau utilisées pourguider et diriger, de façon sous-jaente, la oneption d'une méthode de résolution dédiée à unproblème d'optimisation partiulier. Elles omptent parmi les tehniques les plus e�aes pourrésoudre, en un temps de alul raisonnable, des problèmes d'optimisation di�iles dans denombreux domaines de la reherhe opérationnelle.Ces dernières années, il est devenu évident que le développement de métaheuristiques e�aes sebase sur un proessus d'ingénierie omplexe qui ombine les aspets de oneption, d'implémenta-tion et d'analyse expérimentale. La di�ulté de e proessus est en partie due à la omplexité desproblèmes abordés et au grand nombre de degrés de liberté aordés aux herheurs et aux prati-iens onfrontés à l'élaboration de tels algorithmes. Ce proessus de développement requiert uneméthodologie solide qui aborde les di�érentes questions survenant lors des phases de oneptionalgorithmique, d'implémentation, ainsi que d'évaluation et d'analyse expérimentale. De plus, desétudes supplémentaires sont néessaires pour omprendre quelles métaheuristiques se montrentles plus adaptées à tel ou tel type de problème, et pour omprendre les relations existantes entreles multiples omposants algorithmiques, l'in�uene des paramètres, et.D'autre part, de nombreux problèmes d'optimisation issus du monde réel requièrent la onsidéra-tion simultanée de plusieurs ritères, généralement en on�it les uns ave les autres. À haun de1. Disrete multiobjetive Optimization for Large sale Problems with Hybrid dIstributed tehNiques.



2 Introdution généralees ritères orrespond une fontion objetif à optimiser (minimiser ou maximiser), qui relève dela modélisation du problème traité. De tels problèmes d'optimisation multiobjetif sont réputéspour être partiulièrement di�iles à résoudre. En e�et, ontrairement au as monoobjetif, iln'existe pas une solution optimale unique, mais un ensemble de solutions optimales, dites Paretooptimales. Une solution est Pareto optimale si l'amélioration à l'égard d'une des fontions ob-jetif entraîne invariablement une détérioration relativement à une autre fontion objetif. Cessolutions représentent les ompromis entre les di�érentes fontions objetif à optimiser. L'uniondes solutions Pareto optimales forme l'ensemble Pareto optimal, et l'image de et ensemble dansl'espae objetif est appelé le front Pareto. Ainsi, l'optimisation multiobjetif s'intéresse aux par-tiularités liées à l'existene de es solutions optimales multiples, et aux méthodes de résolutiondédiées à e type de problèmes, bien souvent NP-di�iles.La résolution d'un problème d'optimisation multiobjetif onsiste à trouver la solution Pareto op-timale qui répond au mieux aux préférenes du déideur. L'optimisation multiobjetif est donétroitement liée au domaine de la prise de déision multiritère. Les approhes de résolutioninitiales onsistaient à réduire le problème original en un problème monoobjetif. Néanmoins,depuis plusieurs années, une des questions fondamentales de l'optimisation multiobjetif s'ap-parente à l'identi�ation de l'ensemble Pareto optimal, ou à une approximation de elui-i pourdes problèmes di�iles de grande taille. Dans e ontexte, les métaheuristiques en général, etles algorithmes évolutionnaires en partiulier, onnaissent un intérêt grandissant. Dans la litté-rature du domaine, la résolution d'un problème multiobjetif à l'aide d'une métaheuristique esten e�et ommunément entendue omme la reherhe d'une approximation de l'ensemble Paretooptimal satisfaisant les onditions unanimes de onvergene vers le front Pareto et de diversitéuniforme. Ces deux aratéristiques ontr�lent l'obtention de solutions prohes, et bien distri-buées le long du front Pareto, de sorte qu'auune information utile ne soit perdue. Par rapport auas monoobjetif, les di�ultés supplémentaires liées à la résolution de problèmes d'optimisationmultiobjetif résultent du fait qu'il n'existe pas d'ordre total entre les solutions, que la stru-ture du front Pareto est variable d'un problème à l'autre, et que le nombre de solutions Paretooptimales roît en fontion de la taille du problème, en partiulier selon le nombre d'objetifs.Dans e mémoire de thèse, nous nous intéressons aux problématiques liées à la résolution deproblèmes d'optimisation multiobjetif à l'aide de métaheuristiques, et en partiulier aux phasessuessives de oneption, d'implémentation et d'analyse expérimentale de e type d'approhes.Par ailleurs, nous étudions deux problèmes d'optimisation ombinatoires issus du domaine de lalogistique, et à l'appliation de métaheuristiques pour leur résolution. Puis, suite à une étudeapprofondie des métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif, nous nous intéressons à la o-opération de plusieurs métaheuristiques. Nous montrons pour �nir qu'en plus de leur omplexitéintrinsèque et de leurs multiples fontions objetif, beauoup de problèmes d'optimisation sontégalement sujets à toute sorte d'inertitude. Nous examinons, d'un point de vue métaheuristiqueet multiobjetif, omment prendre es di�érentes soures d'inertitude en ompte, et quelles ensont les réperussions sur le développement des méthodes de résolution. Les di�érents aspetsouverts au ours de e mémoire de thèse sont illustrés sur la �gure 1.Dans un premier temps, nous nous onentrons prinipalement sur le développement de métaheu-ristiques dédiées à l'approximation de l'ensemble Pareto optimal. Une vue uni�ée est présentéepour la oneption de métaheuristiques e�aes dédiées à la résolution de problèmes d'optimisa-tion multiobjetif ontinus ou ombinatoires. Un aent partiulier est mis sur les omposants dereherhe spéi�ques à l'aspet multiobjetif. Nous proposons ensuite une plateforme logiielle
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Fig. 1 � Interonnexion entre les prinipaux thèmes abordés au ours de e manusrit de thèse.dédiée à l'implémentation �exible et réutilisable de telles méthodes : ParadisEO-MOEO. Il s'agitdu module de la plateforme ParadisEO spéi�quement onsaré aux métaheuristiques pour l'op-timisation multiobjetif, et basé sur une séparation laire entre la méthode de résolution et leproblème à traiter. En�n, nous modélisons les deux problèmes traités ii en vue de leur résolutionpar métaheuristique, et nous menons une analyse expérimentale d'un ensemble de méthodes sures deux appliations.Dans un seond temps, nous nous attardons sur le développement de métaheuristiques oopéra-tives, séquentielles et parallèles, toujours dans le adre de l'optimisation multiobjetif. En e�et,les métaheuristiques sont onsidérées omme des méthodes de référene pour bon nombre deproblèmes d'optimisation. Cependant, il est à présent devenu évident que se onentrer sur unseul type de métaheuristiques s'avère plut�t restritif. Une ombinaison appropriée de oneptsprovenant de di�érentes méthodologies permet dans bien des as de produire un omportementplus e�ae et une plus grande �exibilité lorsque des problèmes de grande envergure issus dumonde réel sont traités. Les métaheuristiques hybrides sont des approhes d'optimisation quiombinent di�érentes métaheuristiques, ou qui intègrent des tehniques issues de l'intelligenearti�ielle ou de la reherhe opérationnelle au sein d'une métaheuristique. Pour ela, nous propo-sons plusieurs shémas de oopération généraux, et validons leurs intérêts sur les deux problèmesd'optimisation multiobjetif ombinatoire étudiés.Dans un dernier temps, nous onstatons qu'une grande partie des problèmes d'optimisation réelssont soumis à des inertitudes, tant au niveau des fontions objetif qu'au niveau des paramètresenvironnementaux, ou enore des variables de déision. Ces di�érentes soures d'inertitude sedoivent d'être prises en ompte au ours de la modélisation et de la résolution du problème.D'un point de vue multiobjetif, es inertitudes onstituent un obstale majeur, puisqu'ellesempêhent l'identi�ation de l'ensemble Pareto optimal. En dépit de leur �exibilité, les métaheu-ristiques sont très rarement explorées pour s'attaquer à des problèmes de nature stohastique.Pourtant, elles semblent être des andidates intéressantes. Nous pensons qu'ave un minimumd'ajustements, elles peuvent être appliquées à une large variété de problèmes d'optimisation sousinertitude, dont des problèmes multiobjetif. Nous examinons tout d'abord omment prendreen ompte es di�érentes soures d'inertitude, et nous nous intéressons pour ela aux approhesfondées sur un éhantillonnage. Ensuite, nous disutons de l'adaptation des métaheuristiquespour résoudre e type de problèmes, et nous reensons les di�érentes alternatives envisageables.



4 Introdution généralePlan du manusritChapitre 1. Le premier hapitre introduit les bases de l'optimisation multiobjetif, onnais-sanes requises pour la bonne ompréhension des travaux présentés dans les hapitres ulté-rieurs. Ainsi, nous donnons les dé�nitions essentielles, et disutons de di�érentes approhes derésolution et de l'analyse de leurs performanes. De plus, nous présentons les deux problèmesd'optimisation ombinatoire multiobjetif qui vont nous intéresser par la suite. Il s'agit d'unproblème d'ordonnanement de type Flowshop déjà étudié au sein de l'équipe DOLPHIN (Bas-seur, 2005; Lemesre, 2006), et d'un problème de tournées pour la première fois formulée defaçon multiobjetif : le problème de Ring-Star, faisant référene au travail de Jozefowiez (2004).Chapitre 2. Le seond hapitre onstitue le noyau de ette thèse. Il s'intéresse à la oneption,à l'implémentation et à l'analyse expérimentale de métaheuristiques pour l'optimisation mul-tiobjetif. Une uni�ation de la oneption de telles méthodes est proposée. Bien que ette vueuni�ée soit ommune à tout type de métaheuristique, l'aent est mis sur deux méthodologiespartiulières : les algorithmes évolutionnaires et les algorithmes de reherhe loale. Diversesontributions algorithmiques sont également présentées. Nous dévoilons ensuite la tradutionde e modèle de oneption en une plateforme logiielle dédiée à l'implémentation de mé-taheuristiques pour l'optimisation multiobjetif : ParadisEO-MOEO. Celle-i fait suite à untravail de thèse réalisée dans l'équipe DOLPHIN (Cahon, 2005). En�n, nous fournissons uneétude omparative à propos des performanes d'un ensemble de méthodes pour la résolutiondes deux problèmes traités ii : le problème de Flowshop et le problème de Ring-Star. Cesdeux appliations nous permettent par ailleurs d'analyser expérimentalement l'in�uene desomposants de reherhe sur le omportement général de es algorithmes.Chapitre 3. Au ours du troisième hapitre, nous nous intéressons aux métaheuristiques hy-brides pour l'optimisation multiobjetif. Deux modèles de oopération sont proposés. Le pre-mier se base sur la omplémentarité de deux métaheuristiques, exéutées en séquene, pouraomplir des tâhes ontraditoires : l'amélioration de solutions existantes (intensi�ation) etla déouverte de nouvelles régions à explorer (diversi�ation). Le deuxième shéma d'hybrida-tion se base sur l'exéution parallèle de plusieurs métaheuristiques. Chaune d'elles s'emploieà trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal loalisé dans une sous-région del'espae objetif ; e dernier étant divisé à l'aide de points de référene multiples.Chapitre 4. Le dernier hapitre disute de la prise en ompte de l'inertitude au sein de pro-blèmes d'optimisation multiobjetif. Nous analysons di�érentes options pour la gestion dessoures d'inertitude, et la manière dont es options a�etent la oneption de métaheuris-tiques. Un bilan et une lassi�ation des approhes existantes sont proposés. Nous présen-tons ensuite di�érentes ontributions méthodologiques, en termes de résolution algorithmiqueet d'analyse de performanes. En�n, nous étudions la résolution du problème de Flowshopmultiobjetif ave durées d'exéutions stohastiques, et soulevons de nouvelles perspetives àpropos des métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif en environnement inertain.Nous onlurons le manusrit en synthétisant les prinipales ontributions présentées, et en dé-nombrant de nouvelles voies à explorer suite à e travail de thèse.



Chapitre 1Optimisation multiobjetif
Ce premier hapitre a pour but d'introduire les prérequis néessaires à la bonne ompréhensionde ette thèse. Ainsi, dans un premier temps, nous présenterons le ontexte de l'optimisationmultiobjetif, les prinipales dé�nitions, et surtout les problématiques essentielles liées à e do-maine de reherhe, tant au niveau des approhes de résolution qu'à elui de l'évaluation desperformanes. Dans un seond temps, nous présenterons les deux problèmes d'optimisation om-binatoire multiobjetif auxquels nous allons partiulièrement nous intéresser par la suite, à savoirle problème de Flowshop, et le problème de Ring-Star.
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6 Optimisation multiobjetifIntrodutionL'optimisation multiobjetif est un domaine fondamental de l'aide à la déision multiritère,auquel de nombreux milieux sienti�ques et industriels se doivent de faire fae. Au ours desdeux dernières déennies, un très grand nombre de travaux, à la fois théoriques et appliqués, ontété publiés dans e domaine. La résolution d'un problème d'optimisation multiobjetif onsiste àdéterminer la solution orrespondant au mieux aux préférenes du déideur parmi les solutions debon ompromis. L'une des questions les plus di�iles est don liée à l'identi�ation de l'ensemblePareto optimal, ou d'une approximation de elui-i pour des problèmes omplexes.Ainsi, de nombreux domaines appliatifs se doivent de répondre à l'optimisation multiobjetif.En partiulier, beauoup de problèmes de logistique renontrés dans l'industrie sont de naturemultiobjetif. La logistique et les transports sont au entre de nombreuses préoupations éo-nomiques et pratiques, notamment dans la région Nord-Pas-de-Calais. Il n'est don pas étonnantque e type de problème soit plus qu'abondamment étudié en reherhe opérationnelle. Au seinde ette thèse, nous allons nous intéresser à deux problèmes d'optimisation multiobjetif issus dela logistique et des transports en général, et de l'ordonnanement et du routage en partiulier. Ils'agit d'un problème d'ordonnanement de type Flowshop, présenté sous une forme à deux et àtrois fontions objetif, et du problème de Ring-Star, généralisation d'un problème de tournéesen un problème biobjetif.Le hapitre est organisé de la façon suivante. Tout d'abord, un ensemble de dé�nitions pourl'optimisation multiobjetif est donné dans la setion 1.1. Puis, dans la setion 1.2, nous pré-sentons une lassi�ation des di�érentes approhes de résolution. Ensuite, la setion 1.3 traitede l'évaluation des performanes dans le adre de l'optimisation multiobjetif. En�n, dans lasetion 1.4, nous présentons deux problèmes d'optimisation ombinatoire multiobjetif pratiqueset omplexes que nous traiterons par la suite.1.1 Dé�nitionsCette setion ouvre les prinipaux onepts, dé�nitions et notations liés à l'optimisation multiob-jetif, tels que la relation de dominane Pareto, l'optimalité Pareto, l'ensemble Pareto optimal,et le front Pareto. De nombreuses dé�nitions sont tirées du livre de Ehrgott (2005).1.1.1 Formulation générale d'un problème d'optimisation multiobjetifDé�nition 1.1 (Problème d'optimisation multiobjetif) Un problème d'optimisation mul-tiobjetif (multiobjetive optimization problem, MOP) peut être dé�ni omme suit :
(MOP ) =

{ �min� f(x) = (f1(x), f2(x), . . . , fn(x))tel que : x ∈ X
(1.1)où n est le nombre d'objetifs (n ≥ 2), X est l'ensemble des solutions réalisables dans l'espaedéisionnel, et x = (x1, x2, . . . , xk) ∈ X est un veteur représentant les variables de déision. Dansle as ombinatoire, X est un ensemble disret. À haque solution x ∈ X est assoié un veteurobjetif z ∈ Z sur la base d'un veteur de fontions f : X → Z tel que z = (z1, z2, . . . , zn) =

f(x) = (f1(x), f2(x), . . . , fn(x)), où Z = f(X) représente l'ensemble des points réalisables de
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Espace décisionnel Espace objectifFig. 1.1 � Espae déisionnel et espae objetif d'un problème d'optimisation multiobjetif (exempleave deux variables de déisions et deux fontions objetif).l'espae objetif (Fig. 1.1). Sans perte de généralité, nous supposerons par la suite que Z ⊆ R
net que toutes les fontions objetif sont à minimiser.1.1.2 Notions de dominane Pareto et d'optimalitéDans le domaine de l'optimisation multiobjetif, le déideur évalue généralement une solutionpar rapport à haun des ritères, et se positionne don naturellement dans l'espae objetif.Néanmoins, ontrairement au as monoobjetif où il existe un ordre total parmi les solutionsréalisables, il n'existe généralement pas de solution qui serait à la fois optimale pour haqueobjetif, étant donnée la nature on�ituelle de es derniers. Ainsi, une relation de dominane,d'ordre partiel, est généralement dé�nie.Dé�nition 1.2 (Dominane Pareto) Un veteur objetif z ∈ Z domine un veteur objetif

z′ ∈ Z ssi ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}, zi ≤ z′i et ∃j ∈ {1, 2, . . . , n} tel que zj < z′j . Cette relation seranotée z ≻ z′. Par extension, une solution x ∈ X domine une solution x′ ∈ X, noté x ≻ x′, ssi
f(x) ≻ f(x′).Dé�nition 1.3 (Veteur non-dominé) Un veteur objetif z ∈ Z est non-dominé ssi ∀z′ ∈ Z,
z′ 6≻ z (Fig. 1.2).Dé�nition 1.4 (Solution Pareto optimale) Une solution x ∈ X est Pareto optimale (ounon-dominée) ssi ∀x′ ∈ X, x′ 6≻ x.Ainsi, toute solution Pareto optimale peut être onsidérée omme optimale puisqu'auune amé-lioration n'est possible sur la valeur d'un objetif sans en dégrader elle d'un autre. La notion dePareto optimalité, initialement utilisée en éonomie et dans les sienes de management, prendses raines dans les travaux de Edgeworth (1881) et Pareto (1896). Ces solutions Pareto optimalesforment l'ensemble Pareto optimal, noté XE . L'image de et ensemble dans l'espae objetif estle front Pareto, et sera noté ZN .Dé�nition 1.5 (Ensemble Pareto optimal) Étant donné un MOP(f,X), l'ensemble Paretooptimal est dé�ni omme suit : XE = {x ∈ X| 6 ∃x′ ∈ X,x′ ≻ x}.



8 Optimisation multiobjetif
f2

f1

vecteur dominé
vecteur non-dominé

Fig. 1.2 � Veteurs dominés et non-dominés dans l'espae objetif.Dé�nition 1.6 (Front Pareto) Étant donné un MOP(f,X) et son ensemble Pareto optimal
XE, le front Pareto est dé�ni omme suit : ZN = {f(x)|x ∈ XE}.1.1.3 Autres notions de dominaneIl existe des relations de dominane di�érentes de la dominane Pareto, omme la dominanefaible, la dominane strite et l'ǫ-dominane (Helbig et Pateva, 1994; Laumanns et al., 2002).Elles sont dé�nies i-dessous.Dé�nition 1.7 (Dominane faible) Un veteur objetif z ∈ Z domine faiblement un veteurobjetif z′ ∈ Z ssi ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}, zi ≤ z′i. Cette relation sera notée z � z′.Dé�nition 1.8 (Dominane strite) Un veteur objetif z ∈ Z domine stritement un ve-teur objetif z′ ∈ Z ssi ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}, zi < z′i. Cette relation sera notée z > z′.Dé�nition 1.9 (ǫ-dominane) Un veteur objetif z ∈ Z ǫ-domine un veteur objetif z′ ∈ Z,ave ǫ > 1, ssi ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}, zi ≤ ǫ · z′i. Cette relation sera notée z �ǫ z′.Dé�nition 1.10 (ǫ-dominane additive) Un veteur objetif z ∈ Z ǫ-domine de façon addi-tive un veteur objetif z′ ∈ Z, ave ǫ > 0, ssi ∀i ∈ {1, 2, . . . , n}, zi ≤ ǫ + z′i (Fig. 1.3). Cetterelation sera notée z �ǫ+ z′.Par extension, on dira qu'une solution x ∈ X domine faiblement, domine stritement ou ǫ-domine une solution x′ ∈ X si la relation de dominane est véri�ée pour les veteurs objetiforrespondants (respetivement f(x) et f(x′)).1.1.4 Bornes du front ParetoMaintenant, supposons que l'optimum soit onnu pour haque fontion objetif, alors nous pou-vons dé�nir la notion de point idéal, de point utopique et de point nadir.
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Fig. 1.3 � Illustration de la notion d'ǫ-dominane additive.Dé�nition 1.11 (Point idéal) Le point idéal z∗ = (z∗1 , z∗2 , . . . , z∗n) est le veteur qui minimisehaque fontion objetif individuellement, z∗i = minx∈X fi(x) pour i ∈ {1, 2, . . . , n}.Bien sûr, e veteur idéal est rarement réalisable en pratique ar les objetifs sont souvent enon�it les uns ave les autres.Dé�nition 1.12 (Point utopique) Le point utopique z∗∗ = (z∗∗1 , z∗∗2 , . . . , z∗∗n ) est le veteurobjetif irréalisable dont les omposantes sont formées par z∗∗i = z∗i − ǫi pour i ∈ {1, 2, . . . , n},où z∗ est le point idéal et ǫ est un veteur de valeurs salaires stritement positives relativementpetites mais signi�atives.Dé�nition 1.13 (Point nadir) Le point nadir zn = (zn
1 , zn

2 , . . . , zn
n) est le veteur qui orres-pond au maximum de haque fontion objetif parmi les solutions de l'ensemble Pareto optimal,

zn
i = maxx∈XE

fi(x) pour i ∈ {1, 2, . . . , n}.Ce point nadir est bien plus di�ile à aluler que le point idéal, notamment lorsque le nombrede fontions objetif est stritement supérieur à deux. Le point idéal z∗ et le point nadir zn sontreprésentés graphiquement sur la �gure 1.1.1.2 Approhes de résolutionCette setion présente les di�érentes approhes de résolution de l'optimisation multiobjetif.Tout d'abord, une lassi�ation sur la façon de résoudre le problème traité du point de vue dudéideur est présentée. Ensuite, nous délimitons les di�érentes formes que peut prendre l'ensemblePareto optimal. Puis nous �nissons par une taxinomie des prinipales méthodologies de résolutiond'un point de vue algorithmique. Une lassi�ation de toutes es questions essentielles pour larésolution de problèmes d'optimisation multiobjetif est donnée dans la �gure 1.4.



10 Optimisation multiobjetif

méthodes exactes méthodes approchées

heuristiques méthodes 
d'approximation

métaheuristiques

métaheuristiques
à base de

solution unique

métaheuristiques
à base de

population

heuristiques
spécifiques

aide à la décision

a priori a posteriori interactive

ensemble
minimal

ensemble
maximal

ensemble Pareto optimal

méthodologie de résolution

Fig. 1.4 � Classi�ation des approhes de résolution pour l'optimisation multiobjetif.
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connaissance

a priori décideur
préférences

résultats

apprentissage

méthode de 
résolutionFig. 1.5 � Approhe de résolution interative : oopération progressive entre le déideur et la méthodede résolution.1.2.1 Optimisation multiobjetif et aide à la déisionRésoudre un problème d'optimisation multiobjetif onsiste à trouver la solution Pareto optimalequi orrespond le mieux aux préférenes du déideur. L'une des questions fondamentales lors dela résolution d'un tel problème est don étroitement liée à la oopération entre le déideur et laméthode de résolution. Plusieurs sénarios existent à propos du r�le que peut jouer le déideurdans un proessus de prise de déision.� A priori. Dans e as, le déideur fournit des onnaissanes ou des préférenes sur le problèmeà résoudre avant le proessus d'optimisation, ei en vue d'aider la méthode de résolutiondans sa reherhe. En pratique, ei se traduit fréquemment en la transformation du problèmed'optimisation multiobjetif original en un problème monoobjetif, et peut don être résolu parune méthode lassique dont une seule exéution fournira la solution reherhée. Néanmoins, lamodélisation des préférenes du déideur n'est pas une tâhe faile et doit être prise en omptedurant l'étape de résolution. Par ailleurs, il se peut que le déideur ne soit pas satisfait de lasolution trouvée et qu'il doive don relaner le proessus par le biais d'une autre formulationde ses préférenes.� A posteriori. Ii la méthode de résolution vise à trouver la totalité des solutions Paretooptimales, ou une bonne approximation de et ensemble. Cei permet au déideur d'avoir uneonnaissane omplète du front Pareto. Il peut alors hoisir, parmi et ensemble de solutions,elle qui lui semble la plus appropriée au vue de ses préférenes. Ainsi, il n'est plus néessaire demodéliser les préférenes du déideur, mais il faut désormais fournir un ensemble de solutions,e qui peut s'avérer oûteux en pratique. Par ailleurs, le nombre de solutions obtenues peutrendre l'ensemble Pareto optimale di�ile à analyser pour le déideur.� Interative. Lors d'une approhe interative, il existe une oopération direte et progressiveentre le déideur et la méthode de résolution (Fig. 1.5). Ainsi, à partir de onnaissanes aquiseslors de la résolution, le déideur peut dé�nir ses préférenes de façon ompréhensible. Ceproessus est itéré plusieurs fois jusqu'à la satisfation du déideur. Toutefois, ette approhenéessite la présene du déideur tout au long du proessus de reherhe.Chaque approhe possède ses fores et ses faiblesses. Le hoix d'un type de méthode dépenddes propriétés du problème à résoudre et des habilités du déideur. Au ours de e manusrit,nous nous plaerons dans le adre des méthodes non-interatives, et prinipalement des mé-thodes a posteriori. Dans e dernier type d'approhe, deux phases sont onsidérées : la phased'optimisation et la phase d'aide à la déision. Seule la première phase sera traitée ii, et seraabusivement onsidérée omme la résolution du problème traité. Toutefois, notez que les mé-thodes non-interatives peuvent également s'avérer utiles lors de la oneption d'une approheinterative. Par exemple, lorsque ela est possible, la visualisation du front Pareto o�re uneonnaissane préieuse au déideur en vue de l'aider à formuler ses préférenes.



12 Optimisation multiobjetif1.2.2 Classi�ation des ensembles Pareto optimauxNous onsidérons don que le but de l'optimisation est de fournir l'ensemble Pareto optimal (ouune bonne approximation de et ensemble) au déideur a�n que elui-i proède à la séletion dela, ou des solutions qui orrespondent à ses préférenes. Aussi, étant donné que deux solutionspeuvent posséder les mêmes valeurs pour haun des objetifs, une question est de savoir s'il estintéressant de onserver deux solutions Pareto optimales équivalentes.Dé�nition 1.14 (Solutions équivalentes) Deux solutions x, x′ ∈ X sont équivalentes ssi
f(x) = f(x′).Ainsi, la lassi�ation suivante peut être introduite pour l'ensemble Pareto optimal (Hansen,1979).Dé�nition 1.15 (Ensemble omplet) Étant donné un MOP(f,X), son ensemble Pareto opti-mal XE et son front Pareto ZN , un ensemble omplet est un ensemble X̂ ∈ XE tel que, pourhaque veteur non-dominé z ∈ ZN , il existe au moins une solution x ∈ X̂ pour laquelle f(x) = z.Dé�nition 1.16 (Ensemble omplet minimal) Un ensemble omplet minimal est un en-semble omplet sans solutions équivalentes.Dé�nition 1.17 (Ensemble omplet maximal) Un ensemble omplet maximal est un en-semble omplet ontenant toutes les solutions équivalentes.À l'image de la �nalité renontrée dans le adre de l'optimisation monoobjetif, où une seulesolution optimale est généralement fournie, obtenir un ensemble omplet minimal est le butprinipal de l'optimisation multiobjetif, à l'exeption de quelques appliations partiulières. Parailleurs, notez que dans le as où le but est uniquement de fournir une image de l'ensemblePareto optimal dans l'espae objetif au déideur, il s'avère inutile de onserver les solutionséquivalentes.1.2.3 Méthodologies de résolutionEn fontion de la omplexité du problème d'optimisation à résoudre, plusieurs types de mé-thode peuvent être envisagés. Dans un premier temps, elles-i sont brièvement présentées. Uneattention partiulière est portée aux métaheuristiques, auxquelles on va essentiellement s'inté-resser tout au long de e manusrit. En�n, quelques remarques d'ordre général sont données àpropos du but prinipal des méthodes de résolution approhées dans le adre de l'optimisationmultiobjetif.1.2.3.1 Classi�ationDe façon générale, deux types de méthode de résolution de problèmes d'optimisation peuventêtre distingués : les méthodes exates et les méthodes approhées (Fig. 1.4). Les méthodes exatesobtiennent des solutions dont l'optimalité est garantie, mais sont généralement très oûteuses entemps d'exéution pour des problèmes di�iles. Au ontraire, les méthodes approhées visent àgénérer des solutions de haute qualité en un temps de alul raisonnable, mais il n'existe auunegarantie de trouver la solution optimale. Ces méthodes approhées sont elles-mêmes divisées en
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Fig. 1.7 � Illustration des prinipes généraux d'une mé-taheuristique à base de population (P-META).deux sous-atégories : les algorithmes d'approximation et les heuristiques. Contrairement auxheuristiques, les algorithmes d'approximation garantissent la qualité de la solution trouvée parrapport à l'optimal. En�n, il existe enore deux sous-lasses de méthodes heuristiques : les heu-ristiques spéi�ques à un problème donné, et les métaheuristiques, qui seront onsidérées dans leadre de ette thèse.1.2.3.2 MétaheuristiquesLes métaheuristiques sont des algorithmes pouvant être appliqués à la résolution de presquetout type de problème d'optimisation. Elles peuvent être vues omme des méthodologies de hautniveau servant à guider la oneption d'heuristiques impliitement dédiées à la résolution d'unproblème spéi�que. Elles sont don omposées d'éléments génériques ou invariants, ainsi qued'éléments spéi�ques au problème onsidéré, tels que la représentation ou l'évaluation d'unesolution.À l'inverse des méthodes exates, les métaheuristiques permettent de s'attaquer à des problèmesomplexes de grande taille en délivrant des solutions satisfaisantes en un temps de alul raison-nable. Néanmoins, il n'existe pas de garantie quant à leur optimalité. Durant les vingt dernièresannées, les métaheuristiques ont reçu un intérêt grandissant et ont montré leur e�aité dans devastes domaines d'appliation en résolvant de nombreux problèmes d'optimisation (Talbi, 2009).Deux types de métaheuristique peuvent être distingués : les métaheuristiques à base de solutionunique (S-META) et les métaheuristiques à base de population (P-META). Les S-META (telsque les algorithmes de reherhe loale, de reherhe tabou, de reuit simulé, et.) manipulentet transforment une seule solution durant le proessus de reherhe, alors que dans les P-META(algorithmes évolutionnaires, algorithmes à essaim de partiules, et.), un ensemble de solutions,appelé population, évolue en parallèle. Les prinipes généraux d'une S-META et d'une P-METAsont respetivement illustrés sur les �gures 1.6 et 1.7 (Talbi, 2009).En termes de oneption, deux ritères ontraditoires sont à prendre en ompte lors du dé-veloppement d'une métaheuristique : l'exploration de l'espae de reherhe (diversi�ation), etl'exploitation des meilleures solutions trouvées (intensi�ation). Les S-META sont plut�t axéessur l'exploitation de l'espae de reherhe. Les régions prometteuses sont explorées loalementdans l'espoir de trouver de meilleurs solutions. Les P-META sont généralement plut�t explora-toires et permettent une meilleure diversi�ation de l'espae de reherhe.
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à base de solution uniqueFig. 1.8 � Deux ritères ontraditoires lors de la oneption d'une métaheuristique : exploration (di-versi�ation) et exploitation (intensi�ation). En général les métaheuristiques à base de solution uniquesont plut�t orientées vers l'exploitation, alors que les métaheuristiques à base de population sont plut�texploratoires (Talbi, 2009).1.2.3.3 Méthodes pour l'optimisation multiobjetifDans le adre de l'optimisation multiobjetif, les problèmes renontrés sont souvent NP-di�iles,e qui rend l'utilisation de méthodes exates impratiable pour des instanes de grande taille.En e�et, si un problème monoobjetif donné est onnu omme NP-di�ile, alors sa ontrepartiemultiobjetif le sera aussi. Par ailleurs, pour de nombreux problèmes monoobjetif solubles en untemps polynomial, le problème multiobjetif orrespondant est toutefois NP-di�ile (Ehrgott,2005). Cei a pour e�et de restreindre l'appliation de méthodes exates et d'enourager l'uti-lisation d'heuristiques et de métaheuristiques. De plus, les méthodes exates sont généralementlimitées à des problèmes de petite taille et à deux fontions objetif. On peut par exemple iterla méthode deux-phases, proposée par Ulungu et Teghem (1995), et plus tard améliorée par Le-mesre et al. (2007a), ainsi que la méthode PPM (Lemesre et al., 2007b), et k-PPM (Dhaenenset al., 2010) pour des problèmes à plus de deux objetifs.A�n de trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal, les P-META, et en partiu-lier les algorithmes évolutionnaires, sont très ouramment utilisées ar elles sont naturellementonçues pour trouver un ensemble de solutions en une seule exéution (Deb, 2001; Coello Coelloet al., 2007). L'optimisation évolutionnaire multiobjetif (evolutionary multiobjetive optimiza-tion, EMO) est un hamp de reherhe et de développement très atif, donnant lieu à un nombregrandissant de publiations 1 et à une onférene bi-annuelle spéi�que depuis 2001 (Zitzler et al.,2001a; Fonsea et al., 2003; Coello Coello et al., 2005; Obayashi et al., 2007; Ehrgott et al., 2009).L'appliation de métaheuristiques pour la résolution d'un problème d'optimisation multiobjetifimplique de trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal. Pour une métaheuristique

A dédiée à la résolution d'un problème donné, l'approximation ourante forme un ensemblepotentiellement Pareto optimal, et est onstituée de solutions potentiellement Pareto optimales.Dé�nition 1.18 (Solution potentiellement Pareto optimale) Soit XA l'ensemble des so-lutions de X visitées par un algorithme A : XA ⊂ X. Une solution x ∈ XA est potentiellementPareto optimale ssi ∀x′ ∈ XA, x′ 6≻ x.De façon abusive, on parlera également de solution non-dominée pour désigner une solutionpotentiellement Pareto optimale. L'ensemble potentiellement Pareto optimal, et don l'approxi-mation ourante de l'algorithme, est l'union de es solutions non-dominées.Cette approximation doit ontenir un ensemble de solutions dont l'image dans l'espae objetifest à la fois prohe du front Pareto et uniformément diversi�ée le long de la frontière. Cei a1. Voir la liste de référenes maintenue sur le sujet par C. A. Coello Coello à l'URL : http://delta.s.investav.mx/~oello/EMOO/.



Analyse de performanes 15pour but d'obtenir un éhantillon représentatif et de ne pas se onentrer sur une sous-partie del'espae objetif. Ainsi, lorsque l'on parle de diversité en optimisation multiobjetif, on se réfèregénéralement à l'espae objetif. Les deux buts de l'optimisation multiobjetif sont illustrés surla �gure 1.9. Maintenant, examinons les trois exemples donnés sur les �gures 1.10, 1.11 et 1.12.Le premier exemple (Fig. 1.10) montre une approximation ayant les deux propriétés désiréesde bonne onvergene et de bonne diversité. L'approximation du deuxième exemple (Fig. 1.11)présente une très bonne répartition de solutions, mais les points sont loin du front Pareto. En�n,le dernier exemple (Fig. 1.12) ontient un ensemble de points très prohes du front Pareto, maisertaines régions ne sont pas ouvertes, e qui provoque un perte d'information importante auxyeux du déideur.La oneption, l'implémentation et l'analyse de métaheuristiques pour l'optimisation multiob-jetif est le sujet du hapitre 2.1.3 Analyse de performanesLors de l'évaluation et de la omparaison expérimentale des performanes de métaheuristiquesde façon rigoureuse, les points suivants doivent être abordés (Talbi, 2009). Tout d'abord, il estnéessaire de dé�nir le but des expérimentations. Ensuite, des mesures, métriques ou indiateursde performane doivent être séletionnés pour obtenir les résultats, et une validation statistiquede es derniers doit être fournie. En�n, es résultats doivent être présentés de façon laire etêtre suivis d'une analyse tenant ompte des objetifs �xés au départ des expérimentations. Lepremier et le dernier points seront traités au gré des di�érentes appliations menées au sein de etravail. Cette setion se onentre don sur les mesures de performane ainsi que sur la validationstatistique dans le adre de l'optimisation multiobjetif.1.3.1 Indiateurs de qualitéEn optimisation multiobjetif, l'existene d'un ensemble de solutions et l'absene d'ordre totalentre es solutions rendent la mesure de qualité d'une approximation de l'ensemble Pareto op-timal di�ile. En outre, omme préédemment remarqué, à ei vient s'ajouter la néessité demesurer la qualité d'une approximation à la fois en terme de onvergene et de diversité. Ainsi,de nombreuses métriques ont été proposées pour mesurer la qualité d'un ensemble non-dominé,ou pour omparer deux approximations (Zitzler et al., 2003, 2008).Lors de nos expérimentations, nous allons prinipalement utiliser deux indiateurs de qualité a�nde mesurer la performane des algorithmes testés : un indiateur basé sur la notion d'hypervolumeet un indiateur basé sur la notion d'ǫ-dominane. De plus, une mesure de ontribution sera éga-lement onsidérée pour un des algorithmes proposées dans la setion 3.2. Après une lassi�ationgénérale des indiateurs de qualité, les trois indiateurs que nous allons onsidérer sont présentési-dessous.1.3.1.1 Classi�ationLes indiateurs de qualité peuvent être lassés selon di�érentes propriétés.� Arité. Tout d'abord, il existe des indiateurs unaires et des indiateurs binaires. Un indiateurunaire de qualité est une fontion I : Ω → R qui a�ete une valeur réelle à haque approxi-
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Fig. 1.9 � Les deux buts de l'optimisation multiob-jetif : onvergene et diversité.
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1Fig. 1.12 � Exemple d'approximation du front Pa-reto de bonne qualité en terme de onvergene, maisde mauvaise qualité en terme de diversité.



Analyse de performanes 17indiateur arité but de la mesure paramètres référeneontribution binaire onvergene � Meunier et al. (2000)overage binaire onvergene � Zitzler et Thiele (1999)entropie unaire diversité nombre de nihes Basseur et al. (2002)epsilon binaire onvergene, diversité � Zitzler et al. (2003)proportion d'erreur unaire onvergene, diversité front Pareto exat Veldhuizen et Lamont (2000)distane générationelle unaire onvergene front Pareto exat Veldhuizen et Lamont (2000)hypervolume unaire onvergene, diversité point de référene Zitzler et Thiele (1999)hypervolume-di�érene binaire onvergene, diversité point de référene Zitzler et Thiele (1999)spaing unaire diversité � Shott (1995)spread unaire diversité � Zitzler et Thiele (1999)R1, R2, R3 binaire onvergene, diversité ens. de référene, Hansen et Jaszkiewiz (1998)point idéalTable 1.1 � Caratéristiques d'un ertain nombre d'indiateurs de qualité pour la mesure deperformane en optimisation multiobjetif.mation, où Ω représente l'ensemble de toutes les approximations possibles sur X. Ainsi, unindiateur de qualité I introduit un ordre total sur Ω. Cet ordre est sensé représenter la qua-lité des approximations. Supposons que l'on veuille omparer deux approximations arbitraires
A,B ∈ Ω, provenant par exemple de l'exéution de deux méthodes de résolution di�érentessur un même problème. La di�érene entre leurs I-valeurs I(A) et I(B) mesure la di�érene dequalité entre es deux ensembles. Cei n'est pas uniquement valable dans le as où les solutionsde A sont toutes dominées par au moins un élément de B, mais également lorsque es deuxensembles semblent a priori inomparables. Par extension, un indiateur binaire de qualité estune fontion I : Ω×Ω→ R mesurant la qualité d'une approximation par rapport à une autre.Notez qu'un grand nombre d'indiateurs binaires peut être généralisé en indiateurs unairesde la façon suivante : I(A) = I(A,R), où R ∈ Ω est un ensemble de référene. C'est le aspar exemple de l'indiateur hypervolume-di�érene, et de la famille des indiateurs epsilon,omme nous le verrons par la suite.� But de la mesure. Les indiateurs de qualité peuvent également être distingués selon lebut de leur mesure : la onvergene vers le front Pareto, ou la diversité des solutions le longdu front Pareto. Les indiateurs mesurant la onvergene évaluent la qualité de la, ou desapproximations en termes de proximité par rapport au front Pareto. Les indiateurs de diversitémesurent l'uniformité de la distribution des solutions, dans l'espae objetif, en termes dedispersion et d'extension. En�n, les indiateurs hybrides portent à la fois sur la onvergeneet la diversité.� Paramètres. De nombreux indiateurs de qualité néessitent également la dé�nition de er-tains paramètres. Parmi es indiateurs, on peut distinguer eux qui requièrent ertainesonnaissanes exates (front Pareto exat, point idéal, et.) et eux qui requièrent des in-formations de référene fournies par l'utilisateur (ensemble de référene, point de référene,et.). Certains paramètres exats, tels que le front Pareto, ne sont pas toujours disponibles etsont parfois impossibles à aluler. Néanmoins, lorsqu'une telle information est disponible, ils'avère intéressant de l'utiliser à bon esient, à l'aide d'indiateurs de qualité adaptés.Le tableau 1.1 reense un ensemble non exhaustif d'indiateurs de qualité et ertaines de leurspropriétés : arité, but de la mesure et paramètres.
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Fig. 1.14 � Indiateur hypervolume-di�érene (I−H ).1.3.1.2 Indiateur hypervolumeL'indiateur hypervolume (IH), proposé par Zitzler et Thiele (1999), mesure le volume de la por-tion multidimensionnelle de l'espae objetif faiblement dominée par une approximation A ∈ Ω(Fig. 1.13). Cet indiateur unaire néessite la spéi�ation d'un point de référene zref . Ce dernierdoit au moins être faiblement dominé par toutes les solutions de l'approximation onsidérée.Une variante de et indiateur mesure la di�érene, en terme d'hypervolume, entre une ap-proximation A ∈ Ω et un ensemble de référene R (Fig. 1.14). Cei peut être vu omme levolume faiblement dominé par R et non par A. C'est sous ette deuxième forme que nous allonsutiliser l'indiateur hypervolume lors de nos expérimentations. Notez que ontrairement à l'indi-ateur original, les plus petites valeurs orrespondent ii à une qualité supérieure. Cet indiateurhypervolume-di�érene sera noté (I−H).
I−H(A) = IH(R)− IH(A). (1.2)Sous ses deux formes (IH et I−H), l'indiateur hypervolume est un des rares indiateurs mesurantà la fois la qualité d'une approximation en terme de onvergene et de diversité. Néanmoins,le temps de alul est élevé : le meilleur algorithme onnu est de omplexité exponentiellementproportionnelle au nombre de fontions objetif. Par ailleurs, il est à noter que et indiateurest sensible à l'éhelle des fontions objetif et au hoix du point de référene. Par onséquent,les magnitudes de toutes les fontions objetif se doivent d'être normalisées, ei a�n de ne pasprivilégier une fontion objetif au détriment d'une autre.1.3.1.3 Indiateur epsilonLa famille des indiateurs epsilon a été introduite par Zitzler et al. (2003), et se base sur lanotion d'e�aité epsilon introduite par Helbig et Pateva (1994). Elle omprend une versionmultipliative et une version additive, toutes deux sous une forme unaire et sous une formebinaire. La version additive est elle que nous allons utiliser. Tout d'abord, l'indiateur epsilonadditif binaire (Iǫ+) donne le fateur additif minimal par lequel une approximation A ∈ Ω doitêtre translatée dans l'espae objetif pour dominer faiblement une approximation B ∈ Ω.

Iǫ+(A,B) = min
ǫ∈R

{∀x ∈ B,∃x′ ∈ A : x′ �ǫ+ x}. (1.3)



Analyse de performanes 19Par extension, l'indiateur epsilon additif unaire (I1
ǫ+) peut être dé�ni omme suit.

I1
ǫ+(A) = Iǫ+(A,R), (1.4)où R est un ensemble de référene. Cet indiateur est à minimiser. Par ailleurs, une I1

ǫ+-valeurinférieure ou égale à 0 implique que l'approximation onsidérée domine faiblement l'ensemblede référene R. L'indiateur epsilon semble à première vue dédié à la mesure de la qualitéd'une approximation en terme de onvergene. Cependant, entre deux approximations de qualitésimilaire en terme de onvergene, l'ensemble le plus diversi�é est privilégié. En�n, tout ommel'indiateur hypervolume, I1
ǫ+ est sensible à l'éhelle des fontions objetif.1.3.1.4 Indiateur ontributionLa mesure de ontribution (Meunier et al., 2000) est un indiateur binaire permettant la om-paraison de deux ensembles A,B ∈ Ω. Soit S⋆ l'ensemble des solutions non-dominées de A ∪B.La ontribution de A sur B, donnée par IC(A,B), évalue la proportion de solutions représentéespar A dans S⋆. Soit WA l'ensemble des solutions de A qui dominent au moins une solution de

B. Soit NA l'ensemble des solutions non omparables de A ('est-à-dire les solutions qui sontni dominantes, ni dominées par rapport à B). Alors la mesure de ontribution peut être dé�nieomme suit.
Ic(A,B) =

|A∩B|
2 + |WA|+ |NA|

|S⋆| (1.5)Ainsi, si f(A) = f(B), alors IC(A,B) = IC(B,A) = 0.5. Si haque solution de A est dominée parau moins une solution de B, alors IC(A,B) = 0. Et, de façon générale, IC(A,B)+ IC(B,A) = 1.Cet indiateur permet d'obtenir une idée de la qualité d'une approximation par rapport à uneautre en termes de onvergene en un temps de alul raisonnable.1.3.1.5 Ensemble et point de référeneL'indiateur de ontribution a l'avantage de ne pas néessiter de paramètres. Au ontraire, lesindiateurs epsilon et hypervolume requièrent tout deux un ensemble de référene R, e derniernéessitant également la spéi�ation d'un point de référene zref .Idéalement, il semble évident de dé�nir l'ensemble de référene R omme étant l'ensemble Paretooptimal XE . Cependant, nous ne sommes pas en mesure de fournir et ensemble pour la totalitédes instanes des deux problèmes abordés dans e manusrit. En onséquent, l'ensemble deréférene assoié à une instane de problème donnée sera alulé de la façon suivante. Soit A⋆l'union de toutes les approximations obtenues lors de nos expérimentations pour une instanedonnée. A⋆ ontient probablement à la fois des solutions non-dominées et dominées, ar uneapproximation peut ontenir des éléments dominant eux d'une autre approximation, et vieversa. L'ensemble de référene R est alors omposé de l'ensemble des solutions non-dominéesextraites de A⋆. Il orrespond en d'autres mots au meilleur ensemble trouvé.Soient zmin = (zmin
1 , . . . , zmin

n ) et zmax = (zmax
1 , . . . , zmax

n ), tels que zmin
i (respetivement zmax

i )dénote la borne inférieure (respetivement supérieure) des valeurs de la fontion objetif fi parmitous les points ontenus dans f(A⋆). Le veteur zmin peut don être vu omme une approximationdu point idéal z⋆. A�n de donner une éhelle à peu près équivalente à toutes les fontions objetif,les valeurs objetif de toutes les approximations sont préalablement normalisées par rapport à
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zmin et zmax. Par ailleurs, le point de référene zref , néessaire au alul de l'hypervolume, est�xé à zmax.1.3.2 Validation statistiqueJusqu'ii, nous avons supposé que haun des algorithmes onsidérés ne générait qu'une seuleapproximation pour une instane donnée. Néanmoins, les méthodes d'optimisation onsidérées iisont des algorithmes stohastiques. À haque exéution d'un tel algorithme, une approximationdi�érente peut être retournée. Ainsi, a�n d'analyser empiriquement la performane de nos algo-rithmes stohastiques, il faut ommener par exéuter plusieurs fois le même algorithme sur unemême instane de problème. On obtient don un éhantillon d'approximations. Comparer deuxméthodes revient don à omparer les deux éhantillons orrespondant, e qui onduit à utiliserun test d'hypothèse statistique. La démarhe que nous allons suivre ii onsiste à transformerles éhantillons d'approximations obtenus en éhantillon de I-valeurs salaires. Des proéduresde tests statistiques lassiques sont ensuite appliquées sur es éhantillons de I-valeurs.Considérons deux algorithmes A et B ayant été exéutés r fois haun pour résoudre une mêmeinstane de problème. On obtient don deux éhantillons d'approximations orrespondants :
(A1, A2, . . . , Ar) et (B1, B2, . . . , Br). Ensuite, relativement à un indiateur unaire 2 de qualité I,on transforme es deux éhantillons en deux autres éhantillons dont les éléments sont doréna-vant des valeurs salaires : (I(A1), I(A2), . . . , I(Ar)) et (I(B1), I(B2), . . . , I(Br)). Ces résultatspeuvent être résumés à l'aide de statistiques desriptives telles que la moyenne de es I-valeurspar algorithme. On peut également appliquer une proédure de test statistique standard a�nd'être en mesure de délarer que � l'algorithme A surpasse l'algorithme B �, � l'algorithme Bsurpasse l'algorithme A �, ou � il n'existe pas de di�érene signi�ative entre les algorithmes Aet B �, ei selon l'indiateur de qualité I spéi�é (et pour une instane donnée). En e�et, lasituation peut être di�érente pour un autre indiateur ; 'est la raison pour laquelle plusieursindiateurs sont généralement onsidérés.Les tests non-paramétriques sont ouramment utilisés pour omparer e type d'éhantillon depetite taille, ar ils ne font auune hypothèse sur la distributions des variables (Zitzler et al.,2008). Deux as peuvent alors se présenter lors de la omparaison de deux algorithmes A et B :soit haque exéution résulte en un éhantillon aléatoire omplètement indépendant (éhantillonsindépendants), soit l'in�uene d'une ou plusieurs variables aléatoires est partiellement éartée(éhantillons appariés). Dans notre as, la population initiale ainsi que la graine du générateurde nombres pseudo-aléatoires sont identiques pour les exéutions orrespondantes des deux al-gorithmes, les éhantillons sont don appariés. De e fait, un test des rangs signés de Wiloxonsera utilisé ave un niveau de signi�ation α = 0.05. Le nombre d'exéutions d'un algorithmepar instane est �xé à r = 20.1.4 Problèmes d'optimisation ombinatoire multiobjetif, deuxadres appliatifsTout omme les problèmes d'optimisation monoobjetif, les problèmes d'optimisation multiob-jetif peuvent être lassés en deux atégories : eux dont les solutions sont représentées à l'aide2. Si un indiateur binaire est onsidéré, il su�t de le transformer en indiateur unaire à l'aide d'un ensemblede référene, omme en (1.4).



Problèmes d'optimisation ombinatoire multiobjetif, adres appliatifs 21de variables réelles, omme les problèmes d'optimisation multiobjetif ontinus, et eux dont lesvariables sont représentées à l'aide de variables disrètes, tels que les problèmes d'optimisationmultiobjetif ombinatoires. La plupart des travaux existants traitent de problèmes ontinus.Néanmoins, l'intérêt porté aux problèmes ombinatoires s'aroît depuis plusieurs années. Ene�et, de nombreux problèmes réels et aadémiques lassiques ont été modélisés en problèmesd'optimisation multiobjetif ombinatoires.Ii, nous allons nous intéresser à deux problèmes ombinatoires aadémiques qui seront traitéslors des analyses expérimentales menées dans les hapitres suivants. Le premier problème est leproblème d'ordonnanement de type Flowshop de permutation déjà traité au sein d'un nombrerelativement important de travaux, notamment au sein de l'équipe de reherhe DOLPHIN ;voir par exemple la thèse de Basseur (2005). Le deuxième, le problème de Ring-Star, est unegénéralisation d'un problème de tournées monoobjetif qui est ii, et pour la première fois,formulé en un problème biobjetif.1.4.1 Le problème de FlowshopLe problème d'ordonnanement de type Flowshop (Flowshop sheduling problem, FSP) est l'undes problèmes d'ordonnanement les plus étudiés de la littérature. La plupart des travaux leonsidère omme un problème monoobjetif et vise prinipalement à minimiser le makespan,'est-à-dire la date d'ahèvement de l'ordonnanement. Pourtant, suivant les partiularités duproblème à traiter, un grand nombre de fontions objetif peuvent être onsidérées, et di�érentesapprohes multiobjetif ont également été proposées (T'Kindt et Billaut, 2002; Landa Silva et al.,2004).Dans un premier temps, nous allons rapidement présenter les di�érentes lasses de problèmesd'ordonnanement renontrés dans le domaine de l'optimisation. Ensuite, une dé�nition du pro-blème traité sera donnée. Elle sera suivie par une desription des jeux de données que nousutiliserons et par une brève revue des méthodes existantes pour la résolution de e type deproblème.1.4.1.1 Introdution aux problèmes d'ordonnanementUn problème d'ordonnanement se ompose de tâhes à réaliser et de mahines disponibles pourles exéuter. La résolution d'un tel problème néessite don de déterminer l'ordre dans lequelhaque mahine exéute les tâhes ainsi que le déroulement des tâhes au ours du temps. D'aprèsla notation introduite par Graham et al. (1979), trois hamps peuvent servir à dérire un problèmed'ordonnanement : la struture, les ontraintes et les objetifs du problème à résoudre.Ainsi, la struture d'un problème d'ordonnanement peut prendre di�érentes formes. Voii quelquesexemples.� Un atelier à mahine unique, où une seule mahine est disponible.� Un atelier de type �owshop, pour lequel l'utilisation de plusieurs mahines s'e�etue dans lemême ordre pour toutes les tâhes.� Un atelier de type jobshop, pour lequel haque tâhe possède un ordre de passage sur lesdi�érentes mahines qui lui est propre.� Un atelier de type openshop, où les tâhes peuvent être exéutées dans un ordre quelonquesur les di�érentes mahines.
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Fig. 1.15 � Exemple d'une solution d'un problème de Flowshop de permutation où trois jobs (J1, J2, J3)doivent être ordonnanés sur quatre mahines (M1, M2, M3, M4).Les ontraintes devant être respetées par un problème d'ordonnanement onernent, par exemple,des dates de disponibilités ou des dates dues pour haun des jobs, ou peuvent enore prendre laforme de ontraintes de préédene entre les jobs. En�n, les fontions objetif les plus lassiquesonernent probablement la date de �n de l'ensemble des travaux à ordonnaner (makespan),le temps de présene maximum d'une tâhe sur l'atelier, ou enore le retard total ou maximumd'un job. Une desription très omplète des di�érentes valeurs possibles pour haun des hampsde struture, ontraintes et objetifs est donnée par T'Kindt et Billaut (2002).1.4.1.2 Dé�nition du problèmeLe problème de Flowshop onsiste à ordonnaner un ensemble de N jobs {J1, J2, . . . , JN} sur Mmahines {M1,M2, . . . ,MM}. Les mahines sont des ressoures ritiques, 'est-à-dire que deuxjobs ne peuvent être a�etés à une même mahine simultanément. Un job Ji est omposé de
M tâhes onséutives {ti1, ti2, . . . , tiM}, où tij représente la jème tâhe du job Ji et requiertdon la mahine Mj . À haque tâhe tij est assoiée une durée d'exéution pij. Et à haque job Jiest assoiée une date due di (la date de �n souhaitée du job). Comme illustré sur la �gure 1.15,nous nous intéressons ii au problème de Flowshop de permutation, où la séquene des jobs estidentique et unidiretionnelle sur haune des mahines. Ainsi, les solutions réalisables peuventêtre représentées à l'aide de permutations. Pour une instane de taille N , il existe don N !solutions réalisables.En fontion des partiularités du problème traité, de nombreux ritères peuvent être envisagéslors de l'ordonnanement de tâhes sur plusieurs mahines. Ii, nous allons nous intéresser à deuxvariantes du même problème.� Un problème de Flowshop à deux fontions objetif, que nous noterons FSP-2, et qui onsisteà minimiser le makespan Cmax (la date d'ahèvement de l'ordonnanement) et la somme desretards T .� Une variante à trois fontions objetif, FSP-3, où le retard maximum Tmax est un objetifsupplémentaire à minimiser.Ces trois ritères sont parmi les plus étudiés de la littérature (T'Kindt et Billaut, 2002; LandaSilva et al., 2004). Soit Cij la date de omplétion de la tâhe tij, les fontions objetif peuventêtre dé�nies omme suit.

Cmax = max
i∈{1,...,N}

{CiM} (1.6)
T =

N∑

i=1

{
max{0, CiM − di}

} (1.7)
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Tmax = max

i∈{1,...,N}

{
max{0, CiM − di}

} (1.8)D'après la notation dé�nie par Graham et al. (1979), FSP-2 est de type F/perm, di/(Cmax, T ),et FSP-3 est de type F/perm, di/(Cmax, T , Tmax).Minimiser le makespan, la somme des retards ou le retard maximum de façon indépendante estdéjà NP-di�ile pour des problèmes à plus de deux mahines. Ainsi, les problèmes FSP-2 etFSP-3 étudiés ii le sont également. En onséquene, les instanes de grande taille ne peuventgénéralement pas être résolues de façon exate.1.4.1.3 Jeux de donnéesA�n d'évaluer les performanes des approhes proposées au ours de ette thèse, nous allonsonsidérer di�érents jeux de données (Liefooghe et al., 2007a). Ceux-i ont été onstruits à partirdes instanes proposée par Taillard (1993) pour le problème de Flowshop monoobjetif. Ils ontété étendus au as multiobjetif en y ajoutant une date due à haun des jobs 3. Les duréesd'exéution des tâhes sur les mahines ont été générées aléatoirement, selon une distributionuniforme, dans l'intervalle [0, 99]. Ensuite, les dates dues ont été �xées à l'aide d'une valeuraléatoire dé�nie entre p×M et p×(N +M−1), où N représente le nombre de jobs, M le nombrede mahines, et p le temps d'exéution moyen observé sur l'instane onsidérée. Ainsi, une datedue se situe grossièrement entre la date de omplétion moyenne du premier job ordonnané etla date de omplétion moyenne du dernier job ordonnané. Des jeux de données sont proposéspour des problèmes de N = {20, 30, 50, 70, 100, 150, 200, 300, 500} jobs et de M = {5, 10, 15, 20}mahines ; un ensemble de 10 instanes di�érentes étant proposé par taille (N×M). Notez qu'uneinstane nommée (N ×M × i) se réfère à la ième instane omposée de N jobs et M mahines.1.4.1.4 État de l'art suint des méthodes de résolution existantesLes méthodes proposées dans la littérature pour résoudre les problèmes d'ordonnanement mul-tiobjetif varient des méthodes exates aux métaheuristiques en passant par les heuristiquesdédiées. Dans leur état de l'art, Nagar et al. (1995) lassent les problèmes d'ordonnanementselon di�érentes aratéristiques, notamment la on�guration des ateliers (mahine unique oumahines multiples) et des fontions objetif (deux ou plus de deux objetifs). La majorité destravaux onernant le problème du Flowshop à mahines multiples s'est restreinte à l'étude d'unseul objetif (généralement la date de �n d'ordonnanement ou la somme des temps de om-plétion). Par ailleurs, la majorité des travaux portant sur l'ordonnanement multiobjetif traitede problèmes à deux mahines ou à deux objetifs, et se onentre presque exlusivement surle problème de Flowshop. T'Kindt et Billaut (2002) fournissent une vue d'ensemble de l'or-donnanement multiobjetif destinée à la fois aux herheurs et aux industriels. Ils fournissentdes modèles et une topologie des problèmes d'ordonnanement monoobjetif et multiobjetif, etdérivent un ensemble de méthodes exates et approhées pour les résoudre. Plus réemment,Landa Silva et al. (2004) ont réalisé une étude sur l'utilisation des métaheuristiques pour larésolution de problèmes d'ordonnanement multiobjetif. Les algorithmes évolutionnaires et lesalgorithmes de reherhe loale semblent être les approhes les plus représentées, tout omme lesméthodes hybridant es deux types de métaheuristique. Plus réemment, Minella et al. (2008) ont3. Ces instanes sont disponibles à l'URL : http://www.lifl.fr/~liefooga/benhmarks/.



24 Optimisation multiobjetiffourni une revue de la littérature pour le problème de Flowshop de permutation multi-objetif,ainsi qu'une analyse expérimentale d'un ertain nombre d'algorithmes sur plusieurs variantesbiobjetif du problème étudié ii.1.4.2 Le problème de Ring-StarLe but du problème de Ring-Star (ring star problem) onsiste à loaliser un yle élémentaire (unanneau) dans un sous-ensemble de n÷uds d'un graphe, tout en optimisant deux types de oûtontraditoires. La première fontion objetif onsiste à minimiser un oût-anneau proportionnelà la longueur du yle. La deuxième fontion objetif onsiste à minimiser un oût d'a�etationdes n÷uds non visités vers les n÷uds visités du graphe. En dépit de sa formulation naturelle enproblème biobjetif, elui-i est généralement traité de façon monoobjetif (Labbé et al., 2004,2005). Cependant, d'un point de vue pratique, il est souvent néessaire de prendre di�érents ob-jetifs en ompte simultanément, et le problème étudié ii est une parfaite illustration de e quipeut survenir dans le monde industriel. En e�et, omme l'ont souligné Jozefowiez et al. (2008), ungrand nombre de problèmes de tournées peuvent être formulés omme des problèmes d'optimi-sation multiobjetif, et le problème étudié ii est une généralisation des problèmes monoobjetifintroduits par Labbé et al. (2004, 2005). Par ailleurs, le problème de Ring-Star est fortementombinatoire, ar une fois qu'est déidé quels n÷uds sont visités, un problème de voyageur deommere lassique (traveling salesman problem, TSP) reste à résoudre. Par onséquent, les ins-tanes de grande taille ne peuvent généralement pas être résolues de façon exate. C'est la raisonpour laquelle des méthodes de reherhe heuristiques sont onsidérées dans le présent doument.Après une brève présentation des problèmes de tournées multiobjetif, nous allons formuler leproblème de Ring-Star étudié ii, et présenter les jeux de données que nous allons utiliser. Ensuite,une revue suinte des méthodes de résolution existantes et quelques intérêts industriels liés àe problème seront disutés.1.4.2.1 Introdution aux problèmes de tournéesLes problèmes de tournées, tels que le problème du voyageur de ommere ou le problème detournées de véhiules, sont fréquemment étudiés du fait de leurs nombreuses appliations réelles,notamment en transport et logistique. Les objetifs les plus ourants onsistent à minimiser ladistane parourue, le temps requis, le oût de la tournée, la taille de la �otte de véhiules, ouenore à maximiser la qualité de servie ou le pro�t olleté. D'autres aspets, tels que l'équili-brage des tournées, peuvent également être pris en ompte. D'après Jozefowiez et al. (2008), lesproblèmes de tournées multiobjetif se présentent généralement sous trois formes : l'extension deproblèmes aadémiques existants dans le but d'améliorer leur appliation pratique, la générali-sation de problèmes lassiques, ou l'étude de as réels où di�érents objetifs ont lairement étéidenti�és.Le problème de Ring-Star étudié ii orrespond lairement à une généralisation du problèmemonoobjetif original, pour lequel soit les deux fontions objetif étaient ombinées (Labbé et al.,2004), soit l'une des deux fontions objetif était traitée omme une ontrainte (Labbé et al.,2005).
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Fig. 1.16 � Un exemple de solution par le problème de Ring-Star.1.4.2.2 Dé�nition du problèmeLe problème de Ring-Star (RSP) peut être dé�ni omme suit. Soit G = (V,E,A) un graphe mixteomplet où V = {v1, v2, . . . , vn} est un ensemble de sommets, E = {[vi, vj ]|vi, vj ∈ V, i < j} estun ensemble d'arêtes, et A = {(vi, vj)|vi, vj ∈ V } est un ensemble d'ars. Le sommet v1 représentele dép�t. À haque arête [vi, vj ] ∈ E est assoié un oût-anneau (ring ost) non nul, noté cij , età haque ar (vi, vj) ∈ A est assoié un oût d'a�etation (assignment ost) non nul, noté dij . Leproblème de Ring-Star biobjetif onsiste à identi�er un yle sur un sous-ensemble de n÷uds dugraphe V ′ ⊂ V (ave v1 ∈ V ′) tout en (i) minimisant la somme des oûts-anneau des arêtes duyle, et en (ii) minimisant la somme des oûts d'a�etation des ars allant de haque n÷ud nonvisité vers un n÷ud visité (de sorte que le oût d'a�etation assoié soit minimum). Un exempled'une solution réalisable est donné sur la �gure 1.16, où les lignes pleines représentent les arêtesappartenant à l'anneau, et où les lignes en pointillé représentent les ars des a�etions entre lesn÷uds.La première fontion objetif, le oût-anneau, est dé�nie omme suit.

∑

[vi,vj ]∈E

cijbij (1.9)où bij est une variable binaire égale à 1 si et seulement si l'arête [vi, vj ] appartient au yle. Leseond objetif, le oût d'a�etation, est dé�ni ainsi :
∑

vi∈V \V ′

min
vj∈V ′

dij (1.10)Remarquons que es fontions objetif ne sont omparables entre elles que si nous supposons quele oût du yle et les oûts d'a�etation sont proportionnels l'un à l'autre, e qui est rarementle as en pratique. De plus, privilégier un oût par rapport à l'autre s'apparente fortementaux préférenes du déideur. Or, nous nous plaçons ii dans un ontexte de prise de déision aposteriori. Le problème de Ring-Star biobjetif est un problème ombinatoire NP-di�ile, arle as partiulier onsistant à visiter l'ensemble des n÷uds du graphe (V ′ = V ) équivaut à unproblème du voyageur de ommere traditionnel.1.4.2.3 Jeux de donnéesLes expérimentations que nous allons réaliser au ours des hapitres suivants seront onduitessur un ensemble de jeux de données provenant de la TSPLIB 4 (Reinelt, 1991). Initialement4. http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/omopt/software/TSPLIB95/.



26 Optimisation multiobjetifréées pour le problème du voyageur de ommere, es instanes s'appliquent parfaitement ànotre as, et sont d'ailleurs utilisées au sein des travaux traitant d'une version à objetif uniquedu problème (Labbé et al., 2004, 2005). Soit lij la distane entre deux n÷uds vi et vj fourniepar une instane de la TSPLIB. Pour haque paire de n÷uds vi, vj , le oût-anneau cij et le oûtd'a�etation dij sont tous deux �xés à lij .1.4.2.4 État de l'art suint des méthodes de résolution existantesLe problème de Ring-Star appartient à la lasse des problèmes de � loation-alloation � visantà loaliser des strutures au sein d'un graphe (Labbé et al., 1998). Il a été initialement formulépar Labbé et al. (1999) sous deux variantes. Sous sa première formulation (noté MCP1 par Labbéet al. (1999) et généralement appelé � Ring-Star problem �), une somme pondérée des deuxfontions objetif est à optimiser. Sous sa deuxième formulation (MCP2 (Labbé et al., 1999),habituellement nommé � median yle problem �), le oût de l'anneau est à minimiser tandisque le oût d'a�etation doit respeter une borne donnée. Même si ela n'était pas expliitementmis en évidene par les auteurs originaux, es deux formulations sont ouramment utiliséespour onvertir un problème d'optimisation multiobjetif en un problème monoobjetif à l'aided'approhes salaires. En e�et, elles orrespondent respetivement à une transformation parméthode d'agrégation et par méthode ǫ-ontrainte dans la littérature traitant de l'optimisationmultiobjetif (Miettinen, 1999), voir la setion 2.1.3.1.La première formulation du problème a été largement étudiée par Labbé et al. (2004). Les auteursproposent une méthode de type branh-and-bound et résolvent des instanes de la TSPLIB etdes instanes générées aléatoirement allant jusqu'à deux ents n÷uds en moins de deux heures.Ensuite, Labbé et al. (2005) ont résolu la seonde formulation du problème à l'aide d'une mé-thode similaire. Pour �nir, l'une ou les deux versions du problème ont été attaquées à l'aided'heuristiques telles qu'une reherhe tabou à voisinage variable (Moreno Pérez et al., 2003),un algorithme évolutionnaire (Renaud et al., 2004), une heuristique gloutonne itérée (Renaudet al., 2004), et une reherhe tabou à voisinage variable hybridée à une reherhe gloutonneadaptative (Dias et al., 2006).Un problème très similaire, à savoir le problème de Ring-Star à apaité a été introduit parBaldai et al. (2007). Il étend la première formulation du problème de Ring-Star en limitantle nombre de n÷uds pouvant être assignés à l'anneau (la apaité d'anneau). Ce problème aété résolu par une méthode exate de type branh-and-bound. Notez que le même problème aégalement été abordé par Mauttone et al. (2007) à l'aide d'une métaheuristique hybride. Enoutre, Beasley et Nasimento (1996) ont présenté un problème de tournées-alloation à véhiuleunique (single vehile routing-alloation problem, SVRAP) dans lequel les n÷uds non visitéspeuvent soit être a�etés au yle, soit isolés. Dans e as, un objetif additionnel minimisant lenombre de n÷uds isolés doit être pris en ompte. Vogt et al. (2007) ont proposé une reherhetabou pour résoudre un problème monoobjetif résultant de ette formulation.Comme le montre l'état de l'art proposé par Jozefowiez et al. (2008), le nombre de problèmesde tournées multiobjetif s'est aru durant les dernières années. Mais, malgré ses nombreusesappliations industrielles (voir la setion suivante), le problème de Ring-Star n'a jamais été étudiéomme un problème multiobjetif. Néanmoins, il est à noter que Current et Shilling (1994) ontdé�ni deux variantes d'un problème multiobjetif très similaires au problème de Ring-Star : lemedian tour problem et le maximal overing tour problem. Dans es deux variantes, l'une desfontions objetif onsiste à minimiser la longueur totale du tour, alors que l'autre onsiste à



Conlusion 27maximiser l'aès au tour pour les n÷uds non visités. Pour s'attaquer à es deux problèmes, lesauteurs utilisent une approhe de type lexiographique, où une hiérarhie est dé�nie entre lesfontions objetif, et où haque fontion objetif est onsidérée l'une après l'autre. Par ailleurs,Doerner et al. (2007) ont réemment formulé un problème de plani�ation de tournées pour lesétablissements de soins mobiles. Trois objetifs sont pris en ompte et le problème résultantest relativement prohe de elui introduit par Beasley et Nasimento (1996). Un établissementmobile doit visiter un sous-ensemble de n÷uds. Les n÷uds non visités sont a�etés à l'arrêt dutour le plus prohe, ou sont onsidérés omme ne pouvant pas aéder aux soins (par rapport àune distane maximale donnée). Les objetifs étudiés sont (i) la minimisation du ratio entre letemps non produtif du personnel médial et le temps total, (ii) la minimisation de la distanemoyenne à l'arrêt le plus prohe, et (iii) la maximisation d'un ritère de ouverture. Les auteursutilisent un algorithme de olonie de fourmis multiobjetif basé sur la dominane Pareto, ainsique deux algorithmes évolutionnaires multiobjetif lassiques, à savoir VEGA (Sha�er, 1985)et MOGA (Fonsea et Fleming, 1993), pour résoudre un as onret du problème.
1.4.2.5 Intérêts industrielsLe problème de Ring-Star possède un large éventail d'intérêts industriels, notamment dans ledomaine des téléommuniations et des problèmes de tournées. Ainsi, une telle formulation peutfailement être appliquée à la oneption de systèmes de prestation de servies mobiles (presta-tion des soins de santé dans les zones rurales des pays en voie de développement), de systèmesde transport bimodal (par exemple, la distribution du ourrier de nuit), ou enore de réseauxinformatiques distribués. Bien sûr, il est évident que les appliations pratiques, issues du monderéel, posséderaient très probablement un ensemble de ontraintes supplémentaires.Par exemple, omme indiqué par Labbé et al. (2004, 2005), un réseau en anneau doit être onçua�n d'interonneter un ensemble de hubs dans le as de servies de données numériques (Xuet al., 1999). Des onentrateurs doivent être installés sur un sous-ensemble de lieux et doiventêtre interonnetés sur un réseau en anneau (l'Internet), tandis que les emplaements restantssont a�etés à es onentrateurs (l'Intranet). Des problèmes relativement prohes surviennentlors de la plani�ation des systèmes de transport en ommun ou lors de la oneption de réseauxoptiques. De plus, d'autres appliations existent dans la ollete postale, ou enore dans laoneption d'itinéraires de livraison, où la distane entre un lient et un point de ollete se doitd'être raisonnable. Ainsi, le positionnement de boîtes postales prenant en ompte à la fois lesoûts engendrés par la ollete et la gène oasionnée pour les utilisateurs a été étudié par Labbéet Laporte (1986). D'autres appliations étroitement liées au problème de Ring-Star onernentla oneption d'infrastrutures de transport de forme irulaire (omme les lignes de métro ou lesautoroutes), l'emplaement des bas de ollete des déhets reylables, et l'itinéraire d'autobussolaires. En�n, l'aheminement de servies de santé, étudié par de nombreux auteurs parmilesquels Akin et Srikanth (1992) ainsi que Doerner et al. (2007), se ompose d'une liniquemobile desservant un seteur sans être en mesure de visiter tous les n÷uds de la populationloale. Ainsi, les n÷uds non visités doivent se rendre à l'arrêt de la tournée le plus prohe parleurs propres moyens pour être traités médialement.



28 Optimisation multiobjetifConlusionDans e hapitre, nous avons traité di�érents aspets de l'aide à la déision multiritère engénéral, et de l'optimisation multiobjetif en partiulier. Nous avons abordé les questions fonda-mentales à prendre en ompte lors de la résolution d'un problème d'optimisation multiobjetif.Elles sont résumées i-dessous.Dé�nitions. La formulation générale d'un problème d'optimisation multiobjetif a été dé�nie,ainsi que les notions d'optimalité, les relations de dominane Pareto, de dominane faible,de dominane strite, d'ǫ-dominane, et les bornes du front Pareto (point idéal, point nadir).Diverses notations liées à es di�érentes questions ont par ailleurs été introduites.Approhes de résolution. Les approhes de résolution de problèmes d'optimisation multiob-jetif ont été disutées, que e soit vis-à-vis de l'intervention du déideur au sein du proessusde déision, ou au sujet des méthodologies de résolution à utiliser, en partiulier les méthodesde type métaheuristique. Nous avons également préisé que les études menées au ours deshapitres suivants porteront essentiellement sur une approhe a posteriori, qui visent à identi-�er l'ensemble Pareto optimal (ou une bonne approximation de elui-i).Analyse de performanes. L'importane de l'analyse de la performane et de la qualité desméthodes d'optimisation multiobjetif a été mise en avant, notamment à l'aide d'indiateurs dequalité (en partiulier les indiateurs hypervolume et epsilon, omplémentaires l'un de l'autre)et d'une validation statistique des résultats obtenus.Ensuite, nous avons présenté deux problèmes appliatifs, renontrés dans le domaine de la logis-tique, sur lesquels portera l'analyse expérimentale des hapitres suivants.Flowshop. Le problème de Flowshop que nous allons traiter est un problème d'optimisationombinatoire issu de l'ordonnanement multiobjetif. Par la suite, nous allons onsidérer deuxvariantes de e même problème, à deux ou à trois objetifs. Pour ela, nous avons adapté unesérie de jeux de données monoobjetif lassiques au as multiobjetif.Ring-Star. Le problème de Ring-Star est un problème de tournées qui possèdent de nombreusesappliations industrielles. En dépit de son aspet multiobjetif évident, il est ii formulé ommeun problème biobjetif pour la première fois. Cette formulation peut don être vue omme unegénéralisation d'un problème monoobjetif existant.Les onnaissanes apportées jusqu'ii représentent le fondement théorique et appliatif des ontri-butions qui seront présentées lors du prohain hapitre pour la oneption, l'implémentation etl'analyse expérimentale de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif.



Chapitre 2Métaheuristiquespour l'optimisation multiobjetif
Ce hapitre est onsaré à la oneption, l'implémentation et l'analyse expérimentale de méta-heuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Les prinipales ontributions qui en résultent sontsynthétisées i-dessous.
• Une vue uni�ée de la oneption de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif, et sonimplémentation au sein d'une plateforme logiielle générique, ParadisEO-MOEO (Liefoogheet al., 2009).
• De nouvelles métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif : un algorithme évolutionnaireélitiste appelé SEEA (Liefooghe et al., 2010), et divers algorithmes de reherhe loale baséssur la dominane Pareto (Liefooghe et al., 2009e).
• La modélisation et la résolution du problème de Ring-Star omme un problème d'optimisationmultiobjetif (Liefooghe et al., 2008b).
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Introdution 31IntrodutionL'intention du présent hapitre est multiple, et onerne la oneption, l'implémentation, ainsique l'analyse expérimentale de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Dans un pre-mier temps, une vision ommune de la oneption de métaheuristiques pour l'optimisation mul-tiobjetif est donnée. Nous dérivons les omposants fondamentaux partagés par toute méta-heuristique, et nous introduisons une lassi�ation �ne de es omposants. Cette vue uni�éeest ensuite approfondie à l'aide d'une étude plus poussée de deux types de méthodologie par-tiuliers. Deux adres de oneption généraux sont don proposés ; l'un pour les algorithmesévolutionnaires, l'autre pour les algorithmes de reherhe loale. Nous on�rmons la génériité etla modularité élevée de la vue uni�ée en traitant un ertain nombre de méthodes lassiques, etreprésentatives de l'état de l'art atuel, omme de simples instanes des deux modèles présentés.En�n, nous illustrons omment es modèles nous ont permis de proposer de nouvelles approhesde résolution générales pour l'optimisation multiobjetif.Les algorithmes évolutionnaires se montrent partiulièrement bien adaptés au traitement deproblèmes multiobjetif, grâe à leur habilité à trouver un ensemble de solutions en une seuleexéution. L'optimisation multiobjetif évolutionnaire onstitue un domaine de reherhe trèsdéveloppé, et pour lequel de multiples avanées, notamment algorithmiques, ont été réalisées auours des dernières années. En e�et, de nombreuses méthodologies de e type ont été proposéesdans la littérature. Elles se plaent généralement à un haut niveau d'abstration et de génériitédu fait de leur fontionnement indépendant du problème à résoudre. Ii, nous nous plaçonsà un niveau d'abstration enore plus élevé en onsidérant un ensemble représentatif de esalgorithmes évolutionnaires multiobjetif omme des spéi�ations di�érentes d'un seul et mêmemodèle. Quant à eux, les algorithmes de reherhe loale se font plut�t rares dans la littérature.Ils se basent généralement sur l'amélioration itérée d'une solution unique, et doivent dès lorsêtre adaptés aux besoins de l'optimisation multiobjetif, et don à la reherhe d'un ensemble desolutions. Le travail présenté ii est en e sens plus novateur d'un point de vue algorithmique.Dans un seond temps, nous illustrons la façon dont e modèle polyvalent a été utilisé ommepoint de départ pour la oneption et la mise en ÷uvre d'une plateforme logiielle open-souredédiée à l'implémentation de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif : ParadisEO-MOEO 1. Tous les hoix d'implémentation ont été fortement motivés par la vue uni�ée présentéeau ours de ette thèse. Cette plateforme logiielle a été largement expérimentée et a permisla résolution d'une grande diversité de problèmes, à la fois aadémiques et réels, issue de l'op-timisation multiobjetif ontinue ou ombinatoire. En omparaison à l'existant, nous pensonsque le modèle uni�é proposé ii est plus omplet, qu'il fournit une déomposition plus �ne, etque la plateforme logiielle ParadisEO-MOEO o�re une implémentation plus modulaire que lestentatives qui ont été préédemment faites en e sens.Dans un dernier temps, nous étudions le omportement de diverses métaheuristiques, à la foislassiques et novatries, pour la résolution des deux appliations qui nous intéressent ii : lesproblèmes de Flowshop et de Ring-Star. Tout d'abord, une modélisation pour haun de esproblèmes est proposée. Ensuite, une analyse expérimentale rigoureuse est menée sur un nombred'approhes adaptées au problème traité. Les expérimentations que nous avons réalisées montrentque les algorithmes étudiés sont failement extensibles, et qu'ils parviennent à trouver une ap-proximation de bonne qualité de l'ensemble Pareto optimal, ei pour des problèmes de types1. La plateforme ParadisEO-MOEO est disponible à l'URL : http://paradiseo.gforge.inria.fr.



32 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifdi�érents et de tailles di�érentes. Nous disutons de leurs omportements respetifs et nous es-sayons d'émettre quelques lignes diretries à propos des prinipaux omposants de oneptionliés à la résolution de problèmes d'optimisation ombinatoire multiobjetif.Le hapitre est organisé de la façon suivante. La setion suivante présente les questions fonda-mentales liées à la oneption de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif en général,et d'algorithmes évolutionnaires et de méthodes de reherhe loale en partiulier. La setion 2.2est dédiée aux aspets d'implémentation, et à la plateforme logiielle ParadisEO-MOEO. En-�n, les méthodes de résolution proposées pour les problèmes de Flowshop et de Ring-Star, ainsiqu'une analyse expérimentale des métaheuristiques étudiées font l'objet de la setion 2.3.2.1 Coneption2.1.1 MotivationsCette setion tente de soulever les questions fondamentales liées à la oneption de métaheuris-tiques pour l'optimisation multiobjetif. L'appliation de métaheuristiques pour la résolution deproblèmes d'optimisation multiobjetif est devenue un domaine de reherhe et de développementtrès atif au ours des dernières années. Résoudre ette lasse de problèmes onsiste à identi�erun ensemble de solutions de bonne qualité, répondant aux onditions de onvergene vers le frontPareto et de diversité uniforme. Mais produire un tel ensemble est généralement impossible, enraison de la omplexité du problème sous-jaent ou du grand nombre d'optima. Par onséquent,il onvient fréquemment d'identi�er une bonne approximation de elui-i. Ainsi, la plupart destravaux onsarés aux métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif se onentrent sur lesmétaheuristiques à base de population, ar es dernières permettent tout naturellement de trou-ver de multiples solutions en une seule exéution. Plus partiulièrement, un très grand nombred'algorithmes évolutionnaires multiobjetif ont été proposés ; et des avanes majeures, à la foisthéoriques et algorithmiques, ont été aomplies dans le hamp de l'optimisation évolutionnairemultiobjetif (Deb, 2001; Coello Coello et al., 2007). Parmi les approhes de résolution existantes,on peut par exemple iter les algorithmes VEGA (Sha�er, 1985), MOGA (Fonsea et Fleming,1993), NSGA (Srinivas et Deb, 1994), NSGA-II (Deb et al., 2002), NPGA (Horn et al., 1994),SPEA (Zitzler et Thiele, 1999), SPEA2 (Zitzler et al., 2001b) et PESA (Corne et al., 2000).Métaheuristiques. Notre attention se tourne prinipalement vers le développement de mé-taheuristiques permettant de trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal d'unproblème d'optimisation multiobjetif. Une vue uni�ée pour la oneption de métaheuristiquesdédiées à l'optimisation multiobjetif est proposée. L'aent est partiulièrement posé sur lesomposants de reherhe requis pour l'adaptation de métaheuristiques en vue de résoudre desproblèmes multiobjetif. Notez que l'aspet d'aide à la déision, portant sur le hoix de la so-lution �nale parmi les solutions non-dominées, n'est pas traité. Nous référons le leteur au livrede Miettinen (1999) pour obtenir des éléments de réponse liés à l'aide à la déision multiritère.Ainsi, le modèle de oneption uni�é proposé peut être vu omme une méthodologie générale pos-sédant un plus haut niveau d'abstration que les algorithmes proposés jusqu'à présent. En e�et,la formulation d'un modèle de oneption générique est une pratique pertinente a�n d'abstrairela oneption et l'implémentation de détails spéi�ques, et de fournir une formulation générale.



Coneption 33Jusqu'à présent, haque métaheuristique pour l'optimisation multiobjetif était onçue indé-pendamment des autres, et implémentée omme une méthode autonome possédant ses propreséléments spéi�ques. Par la suite, nous identi�ons les prinipaux omposants de reherhe par-tagés par toutes les métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Un modèle d'uni�ationessaye de fournir une terminologie et une lassi�ation ommunes. Une telle lassi�ation gé-nérale donne une desription et une omparaison ommunes aux algorithmes, et permettra laoneption de nouvelles méthodes empruntant des idées aux algorithmes existants ou en om-binant di�érentes stratégies de façon novatrie. En partiulier, nous allons nous intéresser auxalgorithmes évolutionnaires multiobjetif, pour lesquels il existe une quantité importante de tra-vaux, et à une lasse d'algorithmes de reherhe loale multiobjetif pour lesquels le niveau dematurité est beauoup moins avané ; ette dernière ontribution est don en e sens un peu plusnovatrie d'un point de vue algorithmique.Algorithmes évolutionnaires. Zitzler et al. (2004) remarquent que les approhes évolution-naires initiales portaient prinipalement sur le déplaement vers le front de Pareto (Sha�er,1985; Fourman, 1985). Ensuite, des méanismes de préservation de la diversité ont rapidementémergé (Fonsea et Fleming, 1993; Srinivas et Deb, 1994; Horn et al., 1994). Puis, à la �n des an-nées 1990, la notion d'élitisme, liée à la préservation et à l'utilisation des solutions non-dominées,est devenue très populaire et est employée dans les stratégies les plus réentes (Zitzler et Thiele,1999; Knowles et Corne, 2000; Zitzler et al., 2001b). Ainsi, les questions essentielles d'a�etationdes valeurs de �tness, de préservation de la diversité et d'élitisme sont ommunément admises ausein de la ommunauté. Sur la base de es trois notions prinipales, plusieurs tentatives ont déjàété réalisées dans le passé pour uni�er les algorithmes évolutionnaires multiobjetif. Laumannset al. (2000) ont mis l'aent sur les méthodes de reherhe élitistes. Cette étude a été ultérieu-rement étendue par Zitzler et al. (2004), où les onepts algorithmiques d'a�etation des valeursde �tness, de préservation de la diversité et d'élitisme sont largement disutés. Plus réemment,Deb (2008) a proposé un adre � robuste � pour l'optimisation évolutionnaire multiobjetif basésur NSGA-II. Cette dernière approhe se déompose en trois omposants prinipaux liés à lapréservation des solutions élites, l'aentuation des solutions non-dominées, et le maintien de ladiversité. Toutefois, e modèle est stritement axé sur NSGA-II, alors que d'autres méthodeslassiques peuvent tout aussi bien être déomposées de la même manière. En e�et, beauoup deomposants sont partagés par de nombreux algorithmes évolutionnaires multiobjetif, de sorteque, en un sens, ils peuvent tous être onsidérés omme des variantes d'un même modèle uni�éomme nous allons le voir par la suite.Algorithmes de reherhe loale. L'importane de l'optimisation évolutionnaire multiob-jetif n'est plus à démontrer et e domaine de reherhe est arrivé à un degré de maturité avané.D'un autre �té, les méthodes de reherhe loale sont réputées pour fournir des solutions debonne qualité à de nombreux problèmes di�iles de l'optimisation ombinatoire monoobjetif.Cependant, en omparaison au nombre onsidérable d'algorithmes évolutionnaires multiobjetifexistants dans la littérature, le nombre d'approhes de reherhe loale multiobjetif est ex-trêmement faible. Ces dernières o�rent pourtant une alternative intéressante aux algorithmesévolutionnaires lassiques, et manipulent souvent un nombre relativement réduit de paramètres.Cependant, ils sont généralement restreints à un r�le de sous-proédure dans le adre d'une mé-taheuristique hybride. En outre, d'un point de vue pratique, il apparaît souvent qu'une méthode



34 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifde reherhe loale monoobjetif bien rodée, possédant des omposants de haut niveau pour leproblème à résoudre, doit être étendue a�n de résoudre une variante à plusieurs objetifs dumême problème. Dans un tel as, onsidérer la oneption d'un algorithme évolutionnaire mul-tiobjetif ne semble pas naturel, mais 'est pourtant la voie la plus ouramment suivie. De efait, nous nous onentrerons également sur les méthodes de reherhe loale proposées pourl'optimisation multiobjetif, et nous proposons un modèle de oneption uni�é pour e type deméthode basé sur une relation de dominane. Bien sûr, a�n de trouver un ensemble de solutionsnon-dominées, nous allons devoir étendre les algorithmes de reherhe loale lassiques, qui sontdes métaheuristiques à base de solution unique, au as où une population de solutions évoluant enparallèle serait onsidérée. Nous essayerons d'esquisser les prinipales questions à étudier avantd'adapter ou de onevoir une méthode de reherhe loale basée sur une relation de dominane.Évidemment, le suès de telles méthodes de reherhe loale multiobjetif lors de l'identi�ationd'une bonne approximation de l'ensemble Pareto optimal est étroitement lié à la onnexité entreles solutions optimales pour le problème à résoudre (Ehrgott et Klamroth, 1997), mais ei n'estpas le sujet du présent travail.2.1.2 Conepts ommuns à tout type de métaheuristiqueIl existe deux questions fondamentales de oneption qui sont liées à toutes métaheuristiques :la représentation des solutions manipulées par l'algorithme, et l'évaluation de es solutions dansl'espae objetif.2.1.2.1 ReprésentationLa représentation d'une solution est le point de départ de la oneption de tout type de mé-taheuristique. Une solution doit être représentée aussi bien dans l'espae déisionnel que dansl'espae objetif. Bien que la représentation dans l'espae objetif puisse être onsidérée ommeindépendante du problème à traiter (si l'on onsidère, sans perte de généralité, que l'ensembledes points réalisables de l'espae objetif Z ⊆ R
n), la représentation dans l'espae déisionneldoit être pertinente et adaptée au problème. En e�et, le hoix de ette représentation joue unr�le majeur sur l'e�aité de n'importe quelle métaheuristique et onstitue don une étape deoneption essentielle. Le suès de l'appliation de métaheuristiques est fortement dépendantde ette représentation. Par ailleurs, le hoix d'une représentation aura une in�uene onsidé-rable sur la façon dont les solutions seront manipulées par les opérateurs de reherhe et lors del'étape d'évaluation. Di�érentes représentations peuvent exister pour un même problème. Aussi,de nombreuses représentations simples peuvent être appliquées à di�érentes familles de problèmesd'optimisation, telles que les représentations basées sur des veteurs de valeurs réelles, disrètes,binaires, ou des permutations.2.1.2.2 ÉvaluationL'étape d'évaluation orrespond au alul et à l'a�etation des valeurs objetif pour une solutiondonnée. Dans le adre de l'optimisation monoobjetif, une fontion objetif unique formule lebut de l'optimisation. À haque solution réalisable est don assoiée une seule valeur salaire quiquanti�e la qualité de la solution. Ainsi, il existe un ordre total entre les solutions de l'espaede reherhe. Pour un problème multiobjetif, il existe maintenant un ensemble de fontions



Coneption 35objetif. De e fait, l'évaluation assoie, à haque solution réalisable, un veteur de valeurs donthaque élément quanti�e la qualité de la solution onsidérée par rapport à la fontion objetiforrespondante. Ainsi, il n'existe plus d'ordre total, mais uniquement un ordre partiel entre lessolutions, donné grâe à une relation de dominane. L'étape d'évaluation est un élément impor-tant de la oneption d'une métaheuristique. Elle permet de guider la méthode vers les bonnessolutions de l'espae de reherhe. Notez qu'en pratique, pour des problèmes réels, l'évaluationest bien souvent l'étape la plus oûteuse de la méthode de résolution en termes de temps dealul.2.1.3 Conepts ommuns à tout type de métaheuristique pour l'optimisationmultiobjetifComme souligné au hapitre préédent, trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimalest en soi un problème biobjetif. En e�et, ette approximation doit à la fois satisfaire de bonnespropriétés en termes de onvergene et de diversité : son image dans l'espae objetif doit être(i) prohe, et (ii) uniformément répartie le long du front Pareto (ou d'un sous-ensemble de elui-i). En onséquene, les prinipales di�érenes entre la oneption d'une métaheuristique pourl'optimisation monoobjetif et d'une métaheuristique pour l'optimisation multiobjetif traitentde es deux ritères.Ainsi, la oneption de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif se base sur les troisprinipaux omposants de reherhe suivants.� A�etation d'une valeur de �tness. Le r�le de e proessus est de guider la reherhe versles solutions Pareto optimales pour une meilleure onvergene. Une valeur de �tness salaireest ainsi a�etée à un veteur de valeurs objetif.� Préservation de la diversité. A�n de ne pas onverger vers un sous-ensemble du frontPareto, une stratégie de préservation de la diversité doit être mise en plae pour générer unensemble diversi�é de solutions non-dominées.� Élitisme. La notion d'élitisme a pour but de préserver et d'utiliser les solutions élites, 'est àdire les solutions non-dominées trouvées par l'algorithme.Les onepts d'a�etation de la �tness, de préservation de la diversité et d'élitisme sont ommu-nément approuvés par la ommunauté et sont présentés, par exemple, par Zitzler et al. (2004)ainsi que Coello Coello et al. (2007).2.1.3.1 A�etation d'une valeur de �tnessDans le as monoobjetif, la valeur de �tness a�etée à une solution est généralement sa valeurobjetif unidimensionnelle. Lors de la résolution d'un problème d'optimisation multiobjetif, lavaleur de �tness d'une solution vise à orienter la reherhe vers les solutions Pareto optimalespour une meilleure onvergene. Nous proposons de lasser les stratégies d'a�etation d'unevaleur de �tness existantes en quatre familles (Fig. 2.1) : les approhes salaires, les approhesbasées sur un ritère, les approhes basées sur une relation de dominane (ou approhes Pareto),et les approhes basées sur un indiateur.2.1.3.1.1 Approhes salaires. Cette stratégie onsiste à réduire le problème d'optimisa-tion multiobjetif original en un problème d'optimisation monoobjetif. L'exemple le plus simpleet le plus populaire onsiste à agréger les n fontions objetif en une seule valeur salaire à l'aide
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Fig. 2.1 � Classi�ation des stratégies d'a�etation d'une valeur de �tness.d'une somme pondérée. La méthode ǫ-ontrainte ou les méthodes basées sur un point de référenesont d'autres exemples d'approhes salaires (Miettinen, 1999).2.1.3.1.2 Approhes basées sur un ritère. Chaque fontion objetif est ii traitée sé-parément. Par exemple, dans l'algorithme VEGA (vetor evaluated geneti algorithm) proposépar Sha�er (1985), une séletion parallèle est e�etuée a�n de diserner les solutions de la po-pulation ourante en fontion des valeurs sur une seule fontion objetif, indépendamment desautres (Fig. 2.2). Dans les méthodes lexiographiques (Fourman, 1985), un ordre hiérarhiqueest dé�ni par le déideur entre les fontions objetif. Ces fontions sont alors traitées les unes àla suite des autres suivant et ordre préétabli (Fig. 2.3).2.1.3.1.3 Approhes basées sur une relation de dominane. Une relation de domi-nane, telle que la dominane Pareto, est dé�nie pour lasser les solutions de la population.Cette idée a pour la première fois été introduite par Goldberg (1989) au sein d'algorithmesgénétiques. Trois stratégies prinipales peuvent être distinguées (Zitzler et al., 2004).� Rang de dominane (dominane-rank). Cette tehnique onsiste à aluler le nombre d'élé-ments de la population ourante qui dominent une solution donnée (Fonsea et Fleming, 1993).Le rang de dominane a pour la première fois été utilisé au sein de l'algorithme MOGA (mul-tiobjetive geneti algorithm) de Fonsea et Fleming (1993), où la valeur de �tness d'unesolution est égale à son rang de dominane au sein de la population, inrémenté de un.� Compte de dominane (dominane-ount). Ii, la valeur de �tness d'une solution orrespondau nombre d'individus qui sont dominés par ette solution.� Profondeur de dominane (dominane-depth). Cette stratégie onsiste à lasser les solutionsde la population en di�érentes lasses, ou fronts (Goldberg, 1989). Une solution qui appartientà une lasse ne domine auun individu de ette même lasse. Ainsi, les éléments du premierfront appartiennent au meilleur ensemble non-dominé ; eux du deuxième front au deuxièmemeilleur ensemble non-dominé, et ainsi de suite. Cette dernière approhe est utilisée dans
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1Fig. 2.6 � Profondeur de domi-nane.les algorithmes NSGA (non-dominated sorting geneti algorithm) (Srinivas et Deb, 1994) etNSGA-II (Deb et al., 2002).Ces trois approhes sont respetivement illustrées sur les �gures 2.4, 2.5 et 2.6. Di�érentes ap-prohes peuvent également être hybridées, e qui est le as, par exemple, dans SPEA (Zitzler etThiele, 1999) ou SPEA2 (Zitzler et al., 2001b), où la profondeur de dominane est ombinée aurang de dominane.Dans le adre des approhes basées sur une relation de dominane, la dominane Pareto est laplus ouramment utilisée. Néanmoins, n'importe quelle relation peut être utilisée, telle que lesrelations de dominane faible, strite, et, dé�nies dans la setion 1.1.3. Ainsi, des tehniquesréentes basent l'a�etation des valeurs de �tness sur l'ǫ-dominane (Deb et al., 2005a) ou sur lanotion de g-dominane, omme proposé par Molina et al. (2009).2.1.3.1.4 Approhes basées sur un indiateur. Pour e type d'approhe, le but de l'op-timisation est formulé à l'aide d'un indiateur de qualité tel que dé�ni dans la setion 1.3.1. Lehoix de l'indiateur représente l'objetif général du proessus de reherhe. Ainsi, les valeursde �tness sont alulées en omparant les individus sur la base de et indiateur de qualité I.En règle générale, auun méanisme de préservation de la diversité n'est néessaire ave e typed'approhe, dépendamment de l'indiateur utilisé.Par exemple, Zitzler et Künzli (2004) proposent de formuler le but de l'optimisation à l'aide d'unindiateur binaire de qualité I : Ω× Ω→ R omme suit :arg minA∈Ω I(A,R), (2.1)où R est un ensemble de référene. Il n'est pas requis que et ensemble de référene R soit onnu,il sert juste à la formalisation du but de l'optimisation. Ainsi, R étant �xe, l'indiateur I peutêtre vu omme une fontion unaire qui a�ete, à haque approximation A ∈ Ω, une I-valeurre�étant sa qualité par rapport au but de l'optimisation. Si I préserve la dominane (Zitzler etKünzli, 2004), I(A,R) est minimum pour A = R.D'autres approhes basées sur un indiateur sont fondées sur un indiateur unaire de qualité.En partiulier, les algorithmes visant à maximiser l'hypervolume de l'approximation retournéeonstituent un hamp de reherhe très atif au sein de la ommunauté. On peut iter l'algorithme



Coneption 39SMS-EMOA (S-metri seletion EMO algorithm) (Emmerih et al., 2005; Beume et al., 2007),ou enore l'algorithme HypE (hypervolume estimation algorithm for multiobjetive optimization)proposé par Bader et Zitzler (2008). A�n de diminuer le temps de alul, es derniers sont souventutilisés en onjontion ave une approhe basée sur une relation de dominane.2.1.3.2 Préservation de la diversitéComme préédemment remarqué, trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal n'estpas uniquement une question de onvergene. L'approximation �nale doit également être bienrépartie dans l'espae objetif. Toutefois, les méthodes lassiques d'a�etation de la valeur de�tness présentées i-dessus ont souvent tendane à onverger de façon prématurée vers le frontPareto, e qui ne garantit pas l'uniformité de l'ensemble trouvé. A�n d'éviter e problème, unméanisme de préservation de la diversité, basé sur une mesure de distane, doit être intégréau sein de la méthode de résolution a�n de distribuer la population de manière uniforme lelong du front Pareto. Dans le adre de l'optimisation multiobjetif, ette mesure de distane esthabituellement basée sur la distane eulidienne entre les veteurs objetif. Néanmoins, ettemesure peut également être dé�nie dans l'espae déisionnel, ou peut même ombiner les deuxespaes. Comme suggéré par Zitzler et al. (2004), les tehniques de préservation de la diversitépeuvent très bien être lassées dans des atégories identiques à elles qui sont utilisées par lesméthodes statistiques d'estimation de densité (Silverman, 1986).2.1.3.2.1 Méthodes par noyau. Les méthodes par noyau dé�nissent le voisinage d'unesolution par rapport à une fontion noyau k prenant une mesure de distane omme argument(Fig. 2.7). En pratique, pour haque solution, on alule la distane qui la sépare de haun desautres éléments de la population. La fontion noyau k est alors appliquée à haque distane, etles valeurs obtenues sont ensuite sommées. La somme des valeurs de la fontion k représentel'estimation de densité pour l'individu orrespondant. Le �tness sharing, initialement proposépar Goldberg et Rihardson (1987), est probablement la tehnique par noyau la plus populairedans le adre des algorithmes évolutionnaires. Elle est, par exemple utilisée dans les algorithmesMOGA (Fonsea et Fleming, 1993), NPGA (Horn et al., 1994) et NSGA (Srinivas et Deb, 1994).2.1.3.2.2 Méthodes du plus prohe voisin. Dans les méthodes du plus prohe voisin, ladistane entre une solution et son kème plus prohe voisin est prise en ompte pour estimer ladensité d'une solution (Fig. 2.8). Dans SPEA2 (Zitzler et al., 2001b), l'estimateur de densité estbasé sur l'inverse de ette distane. La préservation de la diversité opérée au sein de NSGA-II (Debet al., 2002) est quant à elle basée sur la distane de rowding, initialement proposée par Holland(1975) et utilisée par De Jong (1975) pour éviter une éventuelle dérive génétique. Cette mesureestime la densité d'une solution par rapport au volume de l'hyper-retangle dé�ni par ses plusprohes voisins direts, une valeur de diversité in�nie étant don a�etée aux solutions extrêmes.2.1.3.2.3 Histogrammes. Ce dernier type d'approhe onsiste à partitionner l'espae dereherhe par une hyper-grille (Fig. 2.9). La densité autour d'une solution est alors tout simple-ment estimée par le nombre d'éléments de la population ave qui elle partage la même ase de lagrille. Cette hyper-grille peut être statique, mais elle peut également être adaptée au ours de la
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Fig. 2.7 � Méthode par noyau. Fig. 2.8 � Méthode du plusprohe voisin. Fig. 2.9 � Histogramme.
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Fig. 2.10 � Séletion élitiste : l'arhive partiipe ativement au proessus de reherhe.reherhe par rapport à la population ourante. Cette approhe est utilisée dans les algorithmesPAES (Knowles et Corne, 2000) et PESA (Corne et al., 2000).2.1.3.3 ÉlitismeL'élitisme a pour but prinipal de préserver les solutions non-dominées trouvées par l'algorithmeau ours de la reherhe. De la façon la plus simple, ei peut se faire lors de l'étape de rem-plaement de la P-META onsidérée, par le biais de la population prinipale. D'autre part, latotalité, ou un sous-ensemble des solutions non-dominées peuvent également être sauvegardées ausein d'une population seondaire : l'arhive. Par ailleurs, bien qu'initialement onçue pour êtreutilisée de façon passive (l'arhive est séparée du proessus de reherhe), ette dernière peutégalement être utilisée de façon ative lors d'une étape de séletion a�n de générer de nouvellessolutions (Fig. 2.10). La di�ulté prinipale réside néanmoins dans la gestion de ette arhive etdans la façon dont elle est mise à jour à haque itération de l'algorithme.2.1.3.3.1 Gestion de l'arhive. Dans un premier temps, notez que la mise à jour du ontenude l'arhive à l'aide de nouvelles solutions potentiellement non-dominées trouvées par l'algorithmerepose généralement sur la relation de dominane Pareto. Mais, dans la littérature, d'autres typesde relation peuvent être utilisés en lieu et plae de la dominane Pareto. Plusieurs exemples ontdéjà été évoqués. On peut distinguer quatre stratégies d'arhivage qui dépendent prinipalementde ritères de taille, mais également de onvergene et de diversité (Fig. 2.11) :� auune arhive ;� une arhive de taille non-bornée ;� une arhive de taille bornée ;� une arhive de taille �xe.



Coneption 41
techniques d'archivage

aucune archive archive

dominance
Pareto

dominance
faible

dominance
stricte

stratégie d'affectation
de fitness et/ou

de diversité

hyper-grille
adaptative

solutions dominantes
uniquement adaptative

archive non-bornée archive de taille fixearchive bornée

approximation incluse 
dans la population principale

approximation incluse 
dans l'archive

Fig. 2.11 � Classi�ation des stratégies de gestion de l'arhive.Premièrement, si l'approximation ourante est ontenue au sein de la population prinipale,le maintient d'une arhive n'est pas néessaire. D'autre part, si une arhive est maintenue, elleomprend généralement l'approximation de l'ensemble Pareto optimal, ar les solutions dominéesne sont pas sauvegardées. Ainsi, une arhive non-bornée peut être utilisée a�n de préserverl'ensemble des solutions non-dominées trouvées au ours du proessus de reherhe. Cependant,ertains problèmes ontiennent un nombre exponentiel de solutions non-dominées (parfois in�nipour des problèmes ontinus), il est tout simplement impossible de toutes les sauvegarder. Paronséquent, des opérations supplémentaires doivent être mises en plae a�n de réduire le nombrede solutions stokées. La gestion d'arhives bornées est disutée par Knowles et Corne (2004).Une stratégie ourante est de borner la taille de l'arhive par rapport à une tehnique d'a�etationdes valeurs de �tness, ou de préservation de la diversité. Par exemple, les solutions peuvent êtrelassées à l'aide de la distane de rowding. De même, une forme relaxée de dominane, telleque l'ǫ-dominane, peut être utilisée pour maintenir l'arhive. Cei permet de réduire la taillede l'arhive ave une omplexité en temps de alul omparable. Néanmoins, il s'avère souventdi�ile de �xer une ǫ-valeur appropriée. Il est tout de même possible de mettre ette valeur à jourde façon adaptative (Laumanns et al., 2001), mais ei a pour e�et d'augmenter la omplexitéalgorithmique. Par ailleurs, e onept peut s'avérer dangereux et destruteur pour des problèmes



42 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifdont le nombre de solutions réalisables est faible. Une autre stratégie simple se base sur le prinipesuivant (Rudolph et Agapie, 2000). Tant que l'arhive est au-dessous de sa apaité, toutes lessolutions non-dominées sont intégrées. Au ontraire, si la taille de l'arhive a atteint son plushaut niveau, seules les solutions dominant au moins une solution de l'arhive sont aeptées.Dans les deux as, toute solution dominée est éartée. Rudolph et Agapie (2000) ont égalementproposé de mettre l'arhive à jour selon l'âge de haque solution arhivée, 'est à dire le nombred'itérations éoulé depuis que la solution est présente dans l'arhive.Pour �nir, une dernière tehnique d'arhivage se base sur une apaité de stokage de taille �xe,où un méanisme d'arhive bornée est utilisé quand il y a trop de solutions arhivées, et où dessolutions dominées sont intégrées dans l'arhive si l'ensemble est de trop petite taille. Cei estfait par exemple dans SPEA2 (Zitzler et al., 2001b).2.1.4 Coneption d'algorithmes évolutionnaires multiobjetifUn algorithme évolutionnaire (Eiben et Smith, 2003) est une méthode de reherhe qui appartientà la lasse de métaheuristiques à base de population (Talbi, 2009). Une population de solutionsest améliorée de façon itérative par le biais d'opérateurs stohastiques. À partir d'une populationinitiale, haque individu est évalué dans l'espae objetif et une stratégie de séletion permet deonstruire une population Parent. Des opérateurs de variation (roisement, mutation) sont alorsappliqués a�n de réer une population Enfant. Ensuite, une stratégie de remplaement déterminequels individus survivent au sein des populations Parent et Enfant. Une telle itération représenteune génération. Le proessus est itéré jusqu'à la satisfation d'un ritère d'arrêt.L'adaptation des algorithmes évolutionnaires pour l'optimisation multiobjetif porte prinipa-lement sur l'a�etation d'une valeur de �tness, la préservation de la diversité et l'élitisme. Lesétapes d'a�etation d'une valeur de �tness et de préservation de la diversité sont néessairesà la disrimination des individus aux ours de la séletion et de remplaement de l'algorithmeévolutionnaire. La notion d'élitisme apparaît quant à elle lors de l'étape de remplaement, où lesmeilleures solutions peuvent être sauvegardées au sein de la population prinipale, ou lors d'unenouvelle étape de mise à jour de l'arhive dans laquelle les meilleures solutions sont intégrées.La mise à jour du ontenu de l'arhive peut apparaître à haque itération de l'algorithme évo-lutionnaire. En�n, l'étape de séletion peut également être élitiste si des solutions provenant del'arhive sont hoisies pour devenir Parent.2.1.4.1 Un modèle de oneption uni�éQuel que soit le problème à résoudre, les prinipaux omposants prenant part dans la oneptiond'un algorithme évolutionnaire multiobjetif sont don les suivants :1. Conevoir une représentation (voir la setion 2.1.2.1).2. Conevoir une stratégie d'initialisation de la population.3. Conevoir une fontion d'évaluation (voir la setion 2.1.2.2).4. Conevoir des opérateurs de variation appropriés.5. Déterminer une stratégie d'a�etation d'une valeur de �tness (voir la setion 2.1.3.1).6. Déterminer une stratégie de préservation de la diversité (voir la setion 2.1.3.2).7. Déterminer une stratégie de séletion.
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Fig. 2.12 � Étapes d'un algorithmes évolutionnaire multiobjetif.8. Déterminer une stratégie de remplaement.9. Déterminer une stratégie de gestion de l'arhive (voir la setion 2.1.3.3).10. Déterminer une ondition d'arrêt.Lors de la oneption d'une métaheuristique, on peut toujours distinguer les omposants spéi-�ques au problème traité et les omposants génériques. Ainsi, les quatre premiers omposantsprésentés i-dessus dépendent fortement du problème à résoudre, tandis que les six dernierspeuvent être onsidérés omme indépendants (même si ertaines stratégies spéi�ques peuventégalement être envisagées). Notez que les notions de représentation et d'évaluation sont partagéespar toute métaheuristique, que les notions d'initialisation de la population et de ritère d'arrêtsont partagées par toute métaheuristique à base de population, que les notions d'opérateurs devariation, de séletion et de remplaement sont partagées par tout algorithme évolutionnaire, etque les notions d'a�etation d'une valeur de �tness, de préservation de la diversité et de gestionde l'arhive sont partagées par toute métaheuristique pour l'optimisation multiobjetif.En suivant ette déomposition à grain �n, un modèle de oneption uni�é pour les algorithmesévolutionnaire multiobjetif est proposé et présenté dans la �gure 2.12. Les omposants spéi-�ques au problème apparaissent en gris sur la �gure. L'algorithme 1 illustre la trame de haut-niveau d'un algorithme évolutionnaire multiobjetif général.



44 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifAlgorithme 1 Modèle d'un algorithme évolutionnaire multiobjetif1. Initialisation. Démarrer ave une population initiale P de taille N fournie en paramètre,ou la générer de façon aléatoire.2. Évaluation. Évaluer les solutions de la population P dont les valeurs objetif sont inon-nues.3. A�etation d'une valeur de �tness. Caluler les valeurs de �tness pour haque solu-tion x de la population P .4. A�etation d'une valeur de diversité. Caluler les valeurs de diversité pour haquesolution x de la population P .5. Séletion pour le remplaement. Supprimer N ′ solutions de la population P a�n d'ob-tenir une population de taille N .6. Mise à jour de l'arhive.Mettre à jour l'arhive A à l'aide des solutions de la populationprinipale P .7. Condition d'arrêt. Si une ondition d'arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées de l'arhive A et/ou de la population prinipale P . Stop.8. Séletion pour la reprodution. Séletionner N ′ individus parmi la population P etajouter les solutions séletionnées dans une population temporaire P ′.9. Variation. Appliquer les opérateurs de roisement et de mutation aux solutions de lapopulation temporaire P ′ et ajouter les solutions résultantes à la population prinipale P .Aller à l'étape 2.2.1.4.2 Desription des omposantsCette setion présente les omposants spéi�ques aux algorithmes évolutionnaires multiobjetif,à base de population, qui n'ont pas enore été présentés préédemment : initialisation, variation,séletion, remplaement, et ritère d'arrêt.2.1.4.2.1 Initialisation. Quelle que soit la solution algorithmique onsidérée, une manièred'initialiser une solution (ou une population de solutions) est attendue. Lorsque l'on fait faeà une métaheuristique à base de population, il onvient de garder à l'esprit que la populationinitiale doit être bien diversi�ée dans l'espae de reherhe, ei a�n d'éviter une onvergeneprématurée. Cette remarque est d'autant plus vraie pour l'optimisation multiobjetif, où le butest de trouver une approximation de bonne qualité aussi bien en termes de onvergene quede diversité. La façon d'initialiser une solution est étroitement liée au problème à résoudre età la représentation hoisie. Dans la plupart des as, la population initiale est générée de façonaléatoire.2.1.4.2.2 Variation. Le but des opérateurs de variation est de modi�er la représentation dessolutions en vue de progresser dans l'espae de reherhe. Dans le adre d'algorithmes évolution-naires, es omposants liés au problème sont des opérateurs stohastiques. De façon générale,on peut distinguer deux types d'opérateur de variation : les opérateurs de roisement et les opé-rateurs de mutation. Les opérateurs de roisement sont pour la plupart des opérateurs binaires



Coneption 45et, parfois n-aires. Leur r�le est d'hériter de aratéristiques des deux solutions Parent a�n degénérer une ou deux solutions Enfant. Les opérateurs de mutation sont quant à eux unaires arils agissent sur une solution unique. Ils onsistent à e�etuer une légère modi�ation de ertainsindividus de la population.2.1.4.2.3 Séletion. L'étape de séletion est l'un des prinipaux opérateurs de reherhe del'algorithme évolutionnaire. Elle onsiste à hoisir des solutions de la population ourante quiseront utilisées pour générer la population Enfant. En général, meilleure est une solution, plusélevée sera sa hane d'être séletionnée. Les stratégies lassiques sont les tournois stohastiquesou déterministes, la roulette, la séletion aléatoire, et. Il existe une stratégie élitiste spéi�queà l'optimisation multiobjetif qui onsiste à inlure des solutions provenant de l'arhive lors duproessus de séletion. Ainsi, es solutions élites ontribuent également à l'évolution. Une telleapprohe a été appliquée ave suès dans divers algorithmes élitistes tels que SPEA (Zitzler etThiele, 1999), SPEA2 (Zitzler et al., 2001b) ou enore PESA (Corne et al., 2000). En outre, a�nd'interdire le roisement de deux solutions Parent trop di�érents l'un de l'autre dans l'espae dereherhe (e qui a plus de hane d'arriver en optimisation multiobjetif), la restrition d'a-ouplement (Goldberg, 1989) peut également être mentionnée omme une stratégie intéressanteà intégrer à la oneption d'un algorithme évolutionnaire multiobjetif.2.1.4.2.4 Remplaement. La pression de séletion est également a�etée à l'étape de rem-plaement, où les survivants sont séletionnés au sein de la population ourante et de la popula-tion Enfant. Dans le as d'un remplaement générationnel, la population Enfant devient systé-matiquement la population ourante. Une stratégie de remplaement élitiste onsiste à onserverles N meilleures solutions des deux populations, où N est la taille requise de la population.Pour e faire, deux tehniques existent : une rédution direte et une rédution itérative, où lamoins bonne solution est à plusieurs reprises supprimée jusqu'à e que la taille de la populationnéessaire soit atteinte. Ainsi, à haque suppression, les informations de �tness et de diversitédes individus restants sont mises à jour.2.1.4.2.5 Condition d'arrêt. Comme une méthode itérative alule des approximationssuessives, un test pratique est néessaire pour déterminer à quel moment le proessus doit s'ar-rêter. Les exemples les plus lassiques onsistent à stopper l'algorithme évolutionnaire au boutd'un ertain nombre d'itérations, d'un ertain nombre d'évaluations, d'un ertain temps d'exéu-tion, et. Une stratégie plus évoluée onsiste à reenser le nombre d'itérations onséutives sansamélioration, et d'arrêter le proessus de reherhe quand il dépasse une valeur donnée en para-mètre. Mais une itération non-améliorante est di�ile à formuler en optimisation multiobjetif.Par exemple, une itération peut être dé�nie omme non-améliorante si le nombre de nouvellessolutions non-dominées ajoutées à l'arhive est nul.2.1.4.3 Algorithmes existants omme instanes du modèlePar le biais du modèle de oneption uni�é présenté i-dessus, nous a�rmons qu'un grand nombred'algorithmes évolutionnaires multiobjetif de référene proposés durant les deux dernières dé-ennies sont basées sur de simples variations des omposants indépendants du problème. Dansle tableau 2.1, trois méthodologies, à savoir NSGA-II (Deb et al., 2002), SPEA2 (Zitzler et al.,



46 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifTable 2.1 � Algorithmes évolutionnaires multiobjetif existants omme instanes du modèleuni�é proposé. Trois exemples sont présentés : NSGA-II (Deb et al., 2002), SPEA2 (Zitzleret al., 2001b) et IBEA (Zitzler et Künzli, 2004).omposants NSGA-II SPEA2 IBEA�tness profondeur de dominane ompte et rang de dominane indiateur binaire(dominane Pareto) (dominane Pareto) de qualitédiversité distane de rowding plus prohe voisin auunséletion tournoi binaire élitiste (tournoi binaire) tournoi binaireremplaement remplaement élitiste remplaement générationnel remplaement élitistegestion de l'arhive auun arhive de taille �xe auunarrêt nombre de générations nombre de générations nombre de générations2001b) et IBEA (Zitzler et Künzli, 2004), sont onsidérées omme de simples instanes du mêmemodèle. Bien sûr, seuls les omposants indépendants du problème sont présentés pour des raisonsévidentes. NSGA-II et SPEA2 sont probablement les deux algorithmes évolutionnaires multiob-jetif les plus fréquemment renontrés dans la littérature, soit pour faire fae à un problèmeoriginal, soit pour servir de référene lors d'une omparaison de di�érentes approhes. Coner-nant IBEA, 'est une bonne illustration de la nouvelle tendane portant sur la reherhe baséesur un indiateur de qualité, qui ommene à devenir populaire depuis quelques années.Exemple 2.1 (NSGA-II) (Deb et al., 2002)NSGA-II est probablement l'algorithme évolutionnaire multiobjetif le plus populaire. À haquegénération, les solutions de la population ourante sont lassées en fontion de deux ritères.Deux valeurs sont don a�etées à haque membre de la population. Tout d'abord, la stratégied'a�etation des valeurs de �tness se base sur le ompte de dominane et sur la dominanePareto. Toutes les solutions non-dominées de la population se voient a�eter une valeur de�tness de 1 (premier front), puis elles sont retirées de la population. Toutes les solutions non-dominées de la population se voient a�eter une valeur de �tness de 2 (deuxième front), puis ellessont retirées de la population. Et ainsi de suite. Ce proessus est itéré jusqu'à e que l'ensembledes solutions dont la valeur de �tness est à évaluer soit vide. Cette première valeur représentela qualité de la solution en termes de onvergene. La deuxième valeur onsiste à estimer ladensité de solutions autour d'un point partiulier de l'espae objetif à l'aide de la distane derowding, et représente la qualité de la solution en termes de diversité. La distane de rowdingest alulée parmi les solutions appartenant à un même front ('est-à-dire ayant une valeur de�tness identique). Ainsi, une solution est onsidérée omme plus performante qu'une autre si ellea une meilleure valeur de �tness, ou en as d'égalité, si elle a la meilleure distane de rowding.À haque itération de l'algorithme évolutionnaire, N solutions Enfant sont générées, où N estla taille de la population. La stratégie de séletion onsiste en un tournoi déterministe réaliséentre deux solutions hoisies aléatoirement. La phase de remplaement élitiste fontionne ommesuit. La population de l'itération préédente et la population Enfant sont fusionnées, et seules lesmeilleures solutions survivent selon la proédure hiérarhique énonée i-dessus. Par ailleurs, dansla version originale de NSGA-II, auune tehnique d'arhivage n'est onsidérée, l'approximationourante de l'ensemble Pareto optimal étant ontenue au sein de la population prinipale.



Coneption 47Exemple 2.2 (SPEA2) (Zitzler et al., 2001b)SPEA2 est une extension de l'algorithme SPEA, où une stratégie d'a�etation des valeurs de�tness améliorée est proposée. SPEA2 gère intrinsèquement une arhive interne de taille �xe quiest utilisée au ours de l'étape de séletion pour réer des solutions Enfant. Lors d'une itération,à haque membre de la population ourante et de l'arhive x est attribuée une valeur S(x) égaleau nombre de solutions qu'elle domine en termes de dominane Pareto (ompte de dominane).Ensuite, la valeur de �tness F (x) de la solution x est alulée en additionnant les valeurs S(x) detoutes les solutions dominées par x. En outre, une stratégie de préservation de la diversité, baséesur une tehnique du kème plus prohe voisin, est inorporée. L'étape de séletion est élitiste,et se ompose d'un tournoi binaire ave remplaement appliqué sur l'arhive uniquement. En�n,étant donné que l'arhive de SPEA2 a une apaité de stokage de taille �xe, un méanismed'arhive bornée, basé sur les informations de �tness et de diversité, est utilisé lorsque la taillede l'ensemble non-dominé est trop élevée. À l'inverse, lorsque la taille de l'arhive est trop faible,des solutions dominées sont inorporées. Par ailleurs, les solutions onstituant l'approximationourante étant ontenues dans l'arhive, et l'étape de séletion étant appliquée sur ette mêmearhive uniquement, une simple stratégie de remplaement générationnel est onsidérée.Exemple 2.3 (IBEA) (Zitzler et Künzli, 2004)L'idée prinipale introduite par IBEA est d'instaurer un ordre total entre les solutions de lapopulation ourante en généralisant la relation de dominane au moyen d'un indiateur binairede qualité arbitraire I : Ω × Ω → R. Cet indiateur représente le but de l'optimisation. Lavéritable question est don de savoir omment l'intégrer au sein d'une stratégie d'a�etation desvaleurs de �tness. En d'autres termes, la valeur de �tness d'une solution x appartenant à lapopulation ourante P doit re�éter son utilité à l'égard du but de l'optimisation. Ainsi, à haqueindividu est attribuée une valeur de �tness F (x) mesurant la � perte de qualité � si x était retiréde la population ourante. Plusieurs tehniques sont disutées par Zitzler et Künzli (2004), etelle que retiennent les auteurs est une approhe additive, basée sur une omparaison deux à deuxdes solutions de la population ourante, et qui ampli�e l'in�uene des solutions non-dominéessur les solutions dominées (2.2).
F (x) =

∑

x′∈P\{x}
−e−I(x′,x)/κ (2.2)où κ > 0 est un fateur d'éhelle. Une desription détaillée de l'algorithme IBEA est reproduitedans l'algorithme 2. La séletion pour la reprodution se ompose d'un tournoi binaire détermi-niste. La séletion pour le remplaement onsiste à supprimer, de façon itérative, la plus mauvaisesolution de la population ourante jusqu'à e que la taille requise soit atteinte ; les valeurs de�tness des individus restants étant mises à haque suppression.Ainsi, n'importe quel indiateur binaire de qualité peut être utilisé dans (2.2). À titre d'exemple,Zitzler et Künzli (2004) dé�nissent l'indiateur ǫ-additif (Iǫ+) omme suit :

Iǫ+(z, z′) = max
i∈{1,...,n}

{zi − z′i} (2.5)Il donne la valeur minimale par laquelle un veteur objetif z ∈ Z doit être, ou peut être translatédans l'espae objetif pour faiblement dominer une autre solution z′ ∈ Z (Fig. 2.13). Notez queette translation peut prendre une valeur négative et que les fontions objetif sont supposées



48 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifAlgorithme 2 Modèle de l'algorithme IBEA1. Initialisation. Démarrer ave une population initiale P de taille N fournie en paramètre,ou la générer de façon aléatoire.2. A�etation d'une valeur de �tness. Caluler les valeurs de �tness pour haque solu-tion x de la population P :
F (x)←

∑

x′∈P\{x}
−e−I(x′,x)/κ (2.3)3. Séletion pour le remplaement. Répéter les trois étapes suivantes tant que la taillede la population ourante P dépasse N :(a) Choisir une solution x⋆ ∈ P ave la plus petite valeur de �tness : F (x⋆) ≤ F (x) pourtout x ∈ P .(b) Supprimer x⋆ de la population P .() Mettre à jour les valeurs de �tness des solutions restantes. Pour tout x ∈ P :

F (x)← F (x) + e−I(x⋆,x)/κ (2.4)4. Condition d'arrêt. Si une ondition d'arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées de P . Stop.5. Séletion pour la reprodution. E�etuer un tournoi déterministe binaire de séle-tion ave remplaement sur P et ajouter les solutions séletionnées dans une populationtemporaire P ′.6. Variation. Appliquer les opérateurs de roisement et de mutation aux solutions de lapopulation temporaire P ′ et ajouter les solutions résultantes à la population temporaire
P . Aller à l'étape 2.être normalisées. Un autre exemple donné par Zitzler et Künzli (2004) est l'indiateur IHD, basésur la notion d'hypervolume (Zitzler et Thiele, 1999) :

IHD(z, z′) =

{
IH(z′)− IH(z) si z′ ≻ z
IH(z + z′)− IH(z) sinon (2.6)

IH(z) représente l'hypervolume de l'espae objetif dominé par un veteur objetif z ∈ Z.
IH(z, z′) mesure l'hypervolume de l'espae objetif dominé par un veteur objetif z′ ∈ Z maispas par z ∈ Z (Fig. 2.14). A�n de pouvoir être utilisés au sein de l'algorithme IBEA, dans (2.2),es indiateurs doivent être rapportés au niveau de l'espae déisionnel.

I(x, x′) = I(f(x), f(x′)) (2.7)D'autres indiateurs de qualité pourraient failement être intégrés au sein de l'algorithme IBEA,tels que eux dérits par Zitzler et al. (2003).Les trois exemples d'algorithmes présentés i-dessus s'intègrent parfaitement dans notre mo-dèle, e qui valide la haute �exibilité de l'approhe proposée. Mais d'autres exemples peuvent
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Fig. 2.14 � Illustration de l'indiateur IHD appli-qué à deux veteurs objetif z et z′ ∈ Z. À gauhe,auune relation de dominane n'existe entre z et z′ ;à droite, z′ ≻ z.failement être trouvés dans la littérature. Par exemple, le seul omposant qui di�ère entreNSGA (Srinivas et Deb, 1994) et NSGA-II est la stratégie de préservation de la diversité, qui estbasée sur le sharing dans NSGA et sur le rowding dans NSGA-II. Un autre exemple est l'algo-rithme ǫ-MOEA proposé par Deb et al. (2005a). Celui-i est une version modi�ée de NSGA-II oùla relation de dominane de Pareto, utilisée lors de l'a�etation des valeurs de �tness, est rempla-ée par une relation d'ǫ-dominane. De même, la relation de g-dominane proposée par Molinaet al. (2009) est expérimentée par les auteurs sur une tehnique prohe de NSGA-II, mais où larelation de dominane a été modi�ée a�n de prendre en ompte les préférenes du déideur parle biais d'un point de référene.2.1.4.4 Un nouvel algorithme évolutionnaire pour l'optimisation multiobjetifDans un dernier temps, nous allons illustrer omment une telle lassi�ation générale permetégalement de onevoir de nouvelles méthodologies en ombinant di�érentes idées d'approhesexistantes. Ainsi, e modèle de oneption uni�é nous a permis de proposer un nouvel algorithmeévolutionnaire multiobjetif que nous allons étudier lors de la phase expérimentale du présenthapitre. Cet algorithme, que nous avons appelé SEEA (simple elitist evolutionary algorithm),est basé sur une approhe élitiste très simple présentée i-dessous.Exemple 2.4 (SEEA) (Liefooghe et al., 2010)Si l'évaluation d'une solution dans l'espae objetif ne onsomme pas trop de temps de alul(e qui est le as pour les problèmes traités ii), le alul des valeurs de �tness et de diversitéorrespond généralement aux étapes les plus oûteuses d'un algorithme évolutionnaire multiob-jetif. Partant de e onstat, nous proposons ii une méthode de reherhe simple, pour laquelleauune de es phases n'est néessaire, illustrée par l'algorithme 3. Ainsi, une arhive de solutionspotentiellement Pareto optimales est maintenue et mise à jour à haque itération de l'algorithme.L'étape de séletion onsiste en une stratégie élitiste, où les individus Parent sont séletionnésdans l'arhive uniquement. La population prinipale est don réée à l'aide de l'appliation desopérateurs de variation sur des membres de l'arhive hoisis aléatoirement. Ainsi, tel que proposépar exemple par Zitzler et Thiele (1999), l'arhive n'est pas seulement utilisée omme stokageexterne, mais est également intégrée de façon ative dans le proessus de reherhe au ours dela phase de séletion de l'algorithme évolutionnaire. SEEA est don un algorithme élitiste, et



50 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifAlgorithme 3 Modèle de l'algorithme SEEA1. Initialisation. Démarrer ave une population initiale P de taille N fournie en paramètre,ou la générer de façon aléatoire ; initialiser l'arhive A ave les solutions non-dominées dela population P .2. Évaluation. Évaluer les solutions de la population P .3. Mise à jour de l'arhive. A← solutions non-dominées de A ∪ P ; P ← ∅.4. Condition d'arrêt. Si une ondition d'arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées de l'arhive A. Stop.5. Séletion pour la reprodution. Répéter jusqu'à e que |P | = N : séletionner aléatoi-rement une solution de l'arhive A et ajouter la à la population P .6. Variation. Appliquer les opérateurs de roisement et de mutation aux solutions de lapopulation P . Aller à l'étape 2.est en quelque sorte lié à d'autres algorithmes évolutionnaires élitistes tels que SPEA (Zitzleret Thiele, 1999), PESA (Corne et al., 2000) ou enore SEAMO (Valenzuela, 2002). Néanmoins,ontrairement à es autres approhes, auune stratégie permettant de préserver la diversité ou degérer la taille de l'arhive n'est inluse ii, la taille de l'arhive n'étant pas bornée. Notez que pourêtre appliqué à des problèmes d'optimisation où un nombre exponentiel, voir in�ni, de solutionsnon-dominées existent, un méanisme additionnel devrait être onçu a�n de limiter la taille del'arhive (Knowles et Corne, 2004). Un des avantages de et algorithme est que la population (oula taille de la population si les solutions initiales sont aléatoires) est le seul paramètre indépen-dant du problème. Si les solutions non-dominées sont relativement prohes les unes des autresdans l'espae de déision, et si la taille de l'arhive n'est pas trop petite par rapport à elle dela population prinipale, nous pensons que SEEA peut onverger vers une bonne approximationde l'ensemble Pareto optimal en un temps d'exéution très ourt.2.1.5 Coneption d'algorithmes de reherhe loale multiobjetifNous allons maintenant nous intéresser à un autre type de métaheuristique : les méthodes dereherhe loale, et ei toujours dans un ontexte multiobjetif. Comparativement au nombreonsidérable d'algorithmes évolutionnaires multiobjetif, la quantité d'algorithmes de reherheloale multiobjetif est très restreinte, en partiulier les approhes basées sur une relation dedominane omme la dominane Pareto auxquelles nous allons nous intéresser ii.Un algorithme lassique de reherhe loale onsiste à améliorer de façon itérative une solutionarbitraire par rapport à son voisinage jusqu'à e qu'un optimum loal soit atteint. Il s'agit dond'une métaheuristique à base de solution unique (Talbi, 2009). Ainsi, la onsidération de e typede méthode requiert la dé�nition d'une struture de voisinage pour le problème traité.Dé�nition 2.1 (Struture de voisinage) Une struture de voisinage est une fontion N :
X → 2X qui a�ete un ensemble de solutions N (x) ⊂ X à toute solution x ∈ X. N (x) est levoisinage de x, et une solution x′ ∈ N (x) est un voisin de x.Étant donné que, dans le adre de l'optimisation multiobjetif, des solutions Pareto optimalesdoivent être trouvées, la notion d'optimum loal doit être dé�nie en termes d'optimalité Pareto.



Coneption 51Dé�nition 2.2 (Solution loalement Pareto optimale) Une solution x ∈ X est une solu-tion loalement Pareto optimale par rapport à une struture de voisinage N ssi il n'existe pas desolution voisine x′ ∈ N (x) telle que x′ ≻ x.Dans le domaine de l'optimisation multiobjetif, un algorithme de reherhe de voisinage peutêtre utilisé omme approhe autonome pour trouver une approximation de l'ensemble Paretooptimal, ou bien peut être hybridé ave d'autres métaheuristiques à base de population (voir lehapitre suivant).Les approhes de reherhe loale initialement proposées pour l'optimisation multiobjetif étaientbasées sur l'amélioration suessive et indépendante d'une solution unique. De manière générale,l'approximation �nale est ontenue dans une arhive externe où les solutions potentiellement Pa-reto optimales sont stokées. Cependant, ertaines tehniques réentes manipulent intrinsèque-ment une population de solutions évoluant en parallèle. Ces méthodes peuvent don apitaliserles onnaissanes disponibles au sein de la population a�n de guider et foaliser la reherhe. Dansla pratique, onjuguer les prinipes de reherhe loale ave l'utilisation d'une population sembleêtre partiulièrement prometteur pour résoudre des problèmes multiobjetif. Le terme reherheloale à base de population sera employé ii pour désigner e type de méthode. Ainsi, les méthodesde reherhe loales existantes qui visent à trouver une approximation de l'ensemble Pareto op-timale d'un problème d'optimisation multiobjetif appartiennent à deux atégories di�érentes :les approhes salaires et les approhes basées sur une relation de dominane.Les approhes appartenant à la première lasse onsistent à résoudre de multiples problèmesd'optimisation monoobjetif, en réduisant le problème orignal par le biais d'une salarisationdu veteur de fontion objetif. La plupart des méthodes de salarisation se basent sur uneagrégation des fontions objetif à l'aide d'une somme pondérée.
fλ(x) =

n∑

i=1

λifi(x) (2.8)où λi > 0 pour tout i ∈ {1, . . . , n}. Toutefois, dans le as ombinatoire, notez qu'un ertainnombre de solutions Pareto optimales, onnues omme solutions non-supportées, ne sont opti-males pour auune formulation du problème donné en (2.8). Néanmoins, d'autres tehniques desalarisation peuvent également être employées ; voir la setion 2.1.3.1. Ainsi, une fois le mé-anisme d'agrégation dé�ni, prenons l'exemple d'une simple somme pondérée fλ, le problèmemultiobjetif à résoudre est réduit en un problème monoobjetif et une métaheuristique las-sique à base de solution unique peut être appliquée jusqu'à e qu'un optimum loal, par rapportà fλ, soit atteint. Ce proessus est réitéré en modi�ant le veteur de poids λ. Pour haque veteurde poids, la meilleure solution trouvée est intégrée dans une arhive, de laquelle les solutions do-minées sont ultérieurement éartées. À ette �n, les métaheuristiques à base de solution uniquevont de la reherhe loale simple (Paquete et Stützle, 2003) à des méthodes plus évoluées ommela reherhe tabou (Gandibleux et al., 1997; Hansen, 1997) ou le reuit simulé (Sera�ni, 1992;Ulungu et al., 1999). Quelques exemples de méthodes salaires existantes sont MOTS (Gandi-bleux et al., 1997; Hansen, 1997), MOSA (Ulungu et al., 1999) ou TPLS (Paquete et Stützle,2003).La seonde lasse, qui est de notre intérêt dans le présent doument, onsiste à dé�nir le ritèred'aeptation de la reherhe loale sur une relation de dominane arbitraire, telle que la domi-nane Pareto. Cette lasse sera notée par DMLS (Dominane-based Multiobjetive Loal Searh).



52 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifL'idée de l'algorithme DMLS le plus élémentaire est de maintenir une arhive de solution non-dominées, d'explorer le voisinage des membres de l'arhive, et d'atualiser le ontenu de la mêmearhive à l'aide des solutions voisines explorées ; ei jusqu'à e que l'arhive ne s'améliore plus.Dès lors, ontrairement aux approhes salaires, l'arhive n'est pas seulement utilisée ommestokage externe, mais orrespond aussi à la population à améliorer. Ainsi, une des partiularitésdes méthodes DMLS est qu'elles manipulent une population de taille variable.Di�érentes variantes de ette idée de base ont été proposées dans la littérature. Tout d'abord, laméthode PLS-1 (Pareto loal searh) proposée par Paquete et al. (2004) onsiste à démarrer d'unesolution initiale à ajouter à l'arhive. Ensuite, une solution unique est hoisie au hasard parmi lesmembres de l'arhive. La totalité des voisins de ette solution est ensuite évaluée et les solutionsnon-dominées sont proposées omme solutions andidates pour intégrer l'arhive. Ces étapes sontitérées jusqu'à e que plus auune amélioration ne soit possible. Des approhes très similairesont été proposées par divers auteurs (Talbi et al., 2001; Basseur et al., 2003; Angel et al., 2004).La seule di�érene est que le voisinage de l'ensemble des membres de l'arhive est ii exploré, etnon elui d'une solution unique. En onséquene, une itération est généralement beauoup plusoûteuse en temps. Ensuite, l'algorithme PAES (Pareto arhived evolution strategy), proposépar Knowles et Corne (2000), est une stratégie d'évolution de reherhe loale où un voisinaléatoire unique est évalué à partir d'une solution unique provenant de l'arhive. Des variantesde PAES où plus d'une solution arhivée est séletionnée, et où plus d'un voisin est générépar solution ont également été étudiées. Une autre di�érene notable est que PAES utilise unearhive de taille bornée. En�n, di�érents algorithmes de reherhe loale multiobjetif ont étéétudiés par Aguirre et Tanaka (2005) pour des solutions représentées à l'aide de veteurs de bits.L'un d'eux, moRBC(|A| : 1 + 1)A (random bit limber using the arhive for restarts), explorele voisinage d'une solution unique provenant de l'arhive jusqu'à e qu'un voisin dominant soittrouvé, ou lorsque l'ensemble du voisinage de la solution a été examiné. Si un voisin améliorantest trouvé, elui-i remplae la solution initiale dans une arhive bornée. Ce proessus est répétésur tous les membres de l'arhive, jusqu'à e qu'auun progrès ne puisse plus être réalisé.Dans la setion suivante, nous montrons que les algorithmes de type DMLS partagent un grandnombre de omposants ommuns. Un modèle d'uni�ation général de ette atégorie de méta-heuristiques pour l'optimisation multiobjetif est donné, et ertaines questions onnexes sontabordées dans le détail.Un troisième type de méthode de reherhe loale pour l'optimisation multiobjetif, ayant faitson apparition réemment, n'entre ni dans la lasse des méthodes salaires, ni dans la lassedes méthodes DMLS. Il s'agit de méthodes basées sur un indiateur de qualité, et utilisant unepopulation prinipale de taille �xe au ours de la reherhe, et non une solution unique ou unearhive, omme 'est respetivement le as ave les algorithmes salaires et les algorithmes DMLS.Quelques mots sont donnés à propos de es stratégies à la suite de la présentation du modèleDMLS.2.1.5.1 Un modèle de oneption uni�éLes prinipaux omposants de reherhe prenant part à la oneption d'algorithmes DMLSpeuvent être dé�nis omme suit :1. Conevoir une représentation (voir la setion 2.1.2.1).2. Conevoir une stratégie d'initialisation.



Coneption 533. Conevoir une fontion d'évaluation (voir la setion 2.1.2.2).4. Conevoir une struture de voisinage appropriée.5. Conevoir une fontion d'évaluation inrémentale (si possible).6. Déterminer une stratégie de séletion de l'ensemble ourant.7. Déterminer une stratégie d'exploration du voisinage.8. Déterminer une stratégie de gestion de l'arhive (voir la setion 2.1.3.3).9. Déterminer une ondition d'arrêt.Parmi les omposants présentés i-dessus, les inq premiers dépendent fortement du problème àrésoudre, alors que les inq derniers peuvent être onsidérés omme des omposants génériques.Par rapport à l'optimisation monoobjetif, les étapes d'évaluation et d'évaluation inrémen-tale peuvent être vues omme spéi�ques à l'optimisation multiobjetif, ar plusieurs fontionsdoivent maintenant être alulées. Conernant les omposants qui ne sont pas liés au problème,ils sont presque tous spéi�ques au as multiobjetif, à l'exeption de quelques stratégies trèssimples. Trois strutures de données s'ajoutent à es omposants a�n de stoker le ontenu del'arhive, l'ensemble ourant, et l'ensemble andidat onstitué de solutions suseptibles d'intégrerl'arhive à l'étape d'arhivage. Dans ertains as, si le voisinage d'une solution est évalué de façonexhaustive, elle-i peut être marquée omme � visitée � a�n d'éviter une réévaluation inutile deson voisinage. Ainsi, l'arhive peut ontenir à la fois des solutions visitées et non-visitées.En suivant ette déomposition, un modèle oneptuel est présenté dans la �gure 2.15 et dansl'algorithme 4. Puisque les omposants liés au problème sont onsidérés omme existants pourle problème en question, ils n'apparaissent pas sur la �gure. La méthodologie ommene ave unensemble de solutions ne se dominant pas les unes des autres fourni en entrée. Ces solutions sontutilisées pour initialiser l'arhive. Ensuite, trois étapes sont itérées jusqu'à e qu'une onditiond'arrêt soit satisfaite. Tout d'abord, un sous-ensemble de solutions de l'arhive est hoisi pouronstruire l'ensemble ourant. Ensuite, le voisinage de et ensemble est examiné a�n de onstruirel'ensemble andidat. En�n, l'arhive est mise à jour ave les solutions de l'ensemble andidat. Àhaque étape, une stratégie spéi�que doit être déidée a�n de onstruire une instane du modèleDMLS.2.1.5.2 Desription des omposantsLes omposants liés à l'initialisation, le voisinage, l'évaluation inrémentale, la séletion de l'en-semble ourant, l'exploration du voisinage et la ondition d'arrêt sont présentés i-dessous. Enoutre, des stratégies lassiques et originales sont présentées et lassées pour les étapes de séletionde l'ensemble ourant et d'exploration du voisinage.2.1.5.2.1 Initialisation. Bien que les remarques onernant l'initialisation de la populationd'un algorithme évolutionnaire données en setion 2.1.4.2.1 s'appliquent tout à fait aux algo-rithmes DMLS, une spéi�ité supplémentaire fait que si une solution initiale est dominée par aumoins une autre solution initiale, elle sera immédiatement oubliée dès le début de l'algorithme.Pourtant, à notre onnaissane, la totalité des méthodes existantes se ontentent d'initialiser lapopulation ave une seule solution, à l'instar de e qui est fait dans le as monoobjetif aveles méthodes de reherhe loale. Cette solution initiale est généralement générée aléatoirement.
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Fig. 2.15 � Étapes du modèle DMLS.
Algorithme 4 Modèle d'un algorithme DMLS1. Initialisation. Démarrer ave un ensemble de solutions initiales P fourni en paramètre, oule générer de façon aléatoire ; initialiser l'arhive A ave les solutions non-dominées de P .2. Séletion de l'ensemble ourant. Séletionner un ensemble de solutions non-visitées del'arhive et ajoutez-les à l'ensemble ourant Pcourant.3. Exploration du voisinage. Pour haque solution x de l'ensemble ourant Pcourant, ex-plorer le voisinage de x selon une ertaine stratégie et ajouter les solutions non-dominéesexplorées à l'ensemble andidat Pcandidat. Dans le as d'une exploration exhaustive duvoisinage, marquer x omme visitée.4. Mise à jour de l'arhive. Mettre à jour l'arhive A à l'aide des solutions de l'ensembleandidat Pcandidat.5. Condition d'arrêt. Si les solutions de l'arhive A sont toutes marquées omme visitéesou si une autre ondition d'arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées del'arhive A. Stop. Sinon, aller à l'étape 2.



Coneption 55Cependant, ertaines approhes onsistent à onstruire la solution initiale à l'aide d'une heuris-tique spéi�que, d'une méthode de onstrution, voire même d'une méthode exate développéepour une variante monoobjetif du problème. Par exemple, Paquete et Stützle (2003) proposentde débuter la reherhe ave une solution de très bonne qualité par rapport à l'une des fontionsobjetif.2.1.5.2.2 Voisinage. La oneption d'une méthode de voisinage néessite la dé�nition d'unestruture de voisinage pour le problème onsidéré. La dé�nition du voisinage est une questionlé de l'e�aité de la reherhe loale. Une fontion de voisinage N a�ete un ensemble desolutions N (x) ⊂ X à toute solution x ∈ X. Une solution x′ ∈ N (x) est appelée un voisinde x. Un voisin est le résultat de l'appliation d'un opérateur de mouvement m exerçant unelégère perturbation sur la solution x. Notez par ailleurs que di�érentes variantes d'une mêmereherhe loale peuvent être distinguées relativement à l'ordre dans lequel les solutions voisinessont générées. En e�et, et ordre peut être déterministe, aléatoire, ou peut également varier auours de la reherhe.2.1.5.2.3 Évaluation inrémentale. Pour des problèmes réels, l'évaluation d'une solutionest souvent l'étape la plus oûteuse d'un algorithme de reherhe loale (et d'une métaheuristiqueen général). Un moyen e�ae d'évaluer une solution voisine est don plus qu'appréié. Cetteévaluation inrémentale δ(x,m) va généralement dépendre de la solution ourante x et du mou-vement m à appliquer en vue de parvenir à la solution à évaluer. Cette question onstitue uneétape importante en termes d'e�aité, et doit don être prise en ompte lors de la oneptiond'un algorithme de reherhe loale.2.1.5.2.4 Séletion de l'ensemble ourant. La phase initiale d'une itération d'un algo-rithme DMLS porte sur la séletion d'un ensemble de solutions de l'arhive à partir desquelles levoisinage est à explorer. En premier lieu, notons que, si ertains membres de l'arhive sont mar-qués omme visités, ils doivent être éliminés de l'ensemble séletion pour des raisons d'e�aitéévidentes. De manière générale, dans le adre du modèle présenté ii, deux atégories prinipalespeuvent être identi�ées :� une séletion exhaustive, où l'ensemble des solutions non-visitées de l'arhive est séletionné ;� une séletion partielle, où uniquement un sous-ensemble de solutions est séletionné.Dans le premier as, toutes les solutions vont permettre de produire un ertain nombre de solu-tions andidates par le biais de l'opérateur de voisinage (Talbi et al., 2001; Basseur et al., 2003;Angel et al., 2004). Dans le dernier as, les approhes existantes se ontentent généralement deséletionner un ertain nombre de solutions (généralement une seule) au hasard (Paquete et al.,2004). À notre onnaissane, la plupart des tehniques de la littérature s'insrivent dans es deuxapprohes simples, mais des stratégies plus sophistiquées peuvent être onçues. Ainsi, d'une part,un sous-ensemble de solutions bien diversi�é peut être séletionné en fontion d'une mesure dedensité (Set. 2.1.3.2). C'est par exemple la solution la plus diversi�ée de l'arhive, par rapportà une distane de rowding mesurée dans l'espae objetif, qui est séletionnée dans l'approheproposée par Aguirre et Tanaka (2005). En e�et, en supposant que les solutions prohes lesunes des autres dans l'espae déisionnel le sont également dans l'espae objetif, nous pouvonsraisonnablement a�rmer qu'explorer le voisinage de solutions provenant d'une région peu fré-quentée va ontribuer à produire de nouvelles solutions intéressantes. D'autre part, il pourrait



56 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifégalement être intéressant de favoriser le hoix des solutions qui ont été intégrées à l'arhive lorsde l'itération préédente (Knowles et Corne, 2000) ; ou au ontraire, de visiter les solutions enrespetant l'ordre dans lequel elles sont apparues dans l'arhive.2.1.5.2.5 Exploration du voisinage. À partir de l'ensemble ourant, un ertain nombre desolutions andidates doivent être générées par le biais d'une struture de voisinage. Cet ensembleandidat est obtenu par une transformation loale répétée de haque solution ontenue dansl'ensemble ourant. Comme pour les stratégies de séletion de l'ensemble ourant, deux atégoriesprinipales peuvent être lairement distinguées pour une solution à explorer :� une exploration exhaustive du voisinage, où le voisinage d'une solution est évaluée de façonomplète et déterministe ;� une exploration partielle du voisinage, où seul un sous-ensemble de mouvements est appliqué.Ces deux lasses sont disutées i-dessous.Exploration exhaustive du voisinage. Dans e premier as, l'examen omplet du voisinaged'une solution x est e�etué. Tous les mouvements possibles sont appliqués et les solutionsvoisines non-dominées par rapport à x sont toutes ajoutées à l'ensemble andidat. Notez que,lors d'une exploration exhaustive du voisinage, les solutions de l'ensemble ourant peuvent êtremarquées omme visitées à la �n de l'étape orrespondante. Cela donne un avantage à ettestratégie puisque la réévaluation de ertains voisins est évitée, et don qu'un ritère d'arrêtnaturel peut être renontré, voir la setion 2.1.5.2.6. Cependant, ette stratégie peut paraîtretrès oûteuse en temps et en espae de alul en pratique, surtout si la taille du voisinage oude l'ensemble ourant est importante. Elle pourrait même s'avérer impratiable pour ertainesappliations où la taille du voisinage est indénombrable.Exploration partielle du voisinage. Au sein des tehniques DMLS existantes, le nombre demouvement à appliquer lors d'une exploration partielle du voisinage est généralement dé�ni apriori par une valeur fournie en paramètre. Par exemple, dans PAES (Knowles et Corne, 2000),ette valeur est généralement �xée à 1. Ainsi, si l'on onsidère que l'ordre des mouvements assoiésau voisinage d'une solution est aléatoire, l'appliation d'un mouvement est alors étroitement liéeà la notion d'opérateur de mutation d'un point de vue évolutionnaire (Set. 2.1.4.2.2). On voitdon bien que, dans ertains as partiuliers, la di�érene est parfois mine entre un algorithmeévolutionnaire et une P-META de reherhe loale.Cependant, des tehniques plus omplexes, où un tel hoix serait motivé par l'état atuel del'exploration, peuvent tout aussi bien être imaginées. En e�et, l'exploration du voisinage d'unesolution x pourrait ontinuer jusqu'à e qu'un mouvement produise une solution voisine demeilleure qualité, ou au moins aussi bonne que x relativement à une relation de dominane don-née. Curieusement, à notre onnaissane, es tehniques, bien que largement employées dans leadre de l'optimisation monoobjetif 2, n'ont pas enore été étudiées dans une méthode DMLS, àl'exeption de elle proposée par Aguirre et Tanaka (2005). Il est vrai que dans le as monoobje-tif, e type de tehnique est plus faile à mettre en plae du fait de l'ordre total qui existe entreles solutions. Des idées similaires ont également été proposées par Ulungu et al. (1999) pour unalgorithme de reherhe loale multiobjetif basé sur la résolution répétée d'une seule solution.2. Ce type de stratégie est généralement dénoté omme elui du premier voisin améliorant (�rst improvingneighbor) dans la littérature pourtant sur la reherhe loale pour l'optimisation monoobjetif (Talbi, 2009).



Coneption 57Les stratégies d'exploration partielle du voisinage peuvent être divisées omme suit.� Voisin aléatoire. Un seul voisin aléatoire de la solution atuelle est proposé omme andidatà l'intégration dans l'arhive (Knowles et Corne, 2000).� Premier voisin non-dominé. Pour haque solution x de l'ensemble ourant, le voisinage estévalué jusqu'à e que le premier voisin non-dominé, à l'égard de x, soit trouvé. Ce voisin estalors proposé omme andidat à l'intégration de l'arhive. Si auun voisin non-dominé n'esttrouvé, le proessus s'arrête une fois que le voisinage de x est entièrement examiné. Dans lemeilleur des as, un seul voisin doit être évalué, alors que dans le pire des as (tous les voisinsde x sont dominés par x), le voisinage est examiné omplètement, de sorte que la solution xpeut être marquée omme visitée.� Premier voisin dominant. Pour haque solution ourante x, les mouvements sont appliquésjusqu'à e que l'on trouve une solution voisine dominant x (Aguirre et Tanaka, 2005). Ensuite,tous les voisins non-dominés évalués sont proposés omme solutions andidates à l'intégrationau sein de l'arhive. De la même manière que pour la stratégie préédente, le nombre possiblede voisins à évaluer par solution de l'ensemble ourant s'étend de 1 à |N (x)|.Bien sûr, es trois stratégies peuvent failement être étendues au as où plus qu'un élément voisinaléatoire, non-dominé ou dominant doit être trouvé. En outre, une autre relation de dominaneque la dominane Pareto peut être employée pour omparer les solutions deux-à-deux.Pour les stratégies non-aléatoires, dans le pire des as, une évaluation omplète du voisinage este�etuée pour haque solution de l'ensemble ourant. Dans un tel as, tous les mouvements sontappliqués, de sorte que la solution x orrespondante peut être marquée omme visitée. Cei abien évidement plus de hane d'arriver pour la stratégie du premier voisin dominant. Ainsi,en supposant que les solutions dominées sont toujours éartées de l'arhive, soit la solution xsera marquée omme visitée, soit elle ne sera plus inluse dans l'arhive, ar dominée par unde ses voisins évalués. En onséquene, ette stratégie du premier voisin dominant est la seuleexploration partielle du voisinage qui donne lieu à une ondition d'arrêt naturelle, e qui évitela réévaluation inutile de solutions voisines. Pour les autres stratégies d'exploration partielle,même si des méanismes omplexes pourraient être imaginés a�n de réupérer les voisins déjàévalués d'une solution donnée, eux-i s'avéreraient probablement ine�aes en pratique pourdes voisinages de grande taille.2.1.5.2.6 Condition d'arrêt. Outre les exemples de ondition d'arrêt déjà exposés pourles algorithmes évolutionnaires, les algorithmes DMLS peuvent parfois naturellement ontenirune ondition d'arrêt additionnelle. En e�et, lorsqu'il est possible de marquer les membres del'arhive omme visités, dépendamment de la stratégie d'exploration du voisinage hoisie, unritère d'arrêt naturel onsiste à poursuivre la reherhe jusqu'à e que toutes les solutions del'arhive soient marquées omme visitées. En e�et, dans un tel as, l'arhive ne ontient plusque des solutions non-dominées pour lesquelles tous les voisins sont dominés ou équivalent à aumoins une solution de la même arhive. L'algorithme est tombé dans une sorte d'optimum loalPareto.2.1.5.3 Algorithmes existants omme instanes du modèleLe but de ette setion est de montrer omment des algorithmes DMLS provenant de la lit-térature s'insrivent failement dans la vue uni�ée proposée. Deux reherhes loales Pareto :



58 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifTable 2.2 � Algorithmes de reherhe loale multiobjetif existants omme instanes du modèleDMLS. Quatre exemples sont présentés : PLS-1 (Paquete et al., 2004), PLS-2 (Talbi et al., 2001;Basseur et al., 2003; Angel et al., 2004), PAES (Knowles et Corne, 2000), and moRBC(|A| :
1 + 1)A (Aguirre et Tanaka, 2005).omposants PLS-1 PLS-2 PAES moRBC(|A| : 1 + 1)Arelation dominane dominane dominane dominanede dominane Pareto Pareto Pareto Paretoséletion de partielle exhaustive partielle partiellel'ensemble ourant 1 solution aléatoire toutes les solutions µ solutions 1 solution diversi�éeexploration exhaustive exhaustive partielle partielledu voisinage tous les voisins tous les voisins λ voisins aléatoires 1 voisin dominantgestion de non-bornée non-bornée bornée bornéel'arhive hyper-grille distane de rowdingondition naturelle naturelle dé�nie par naturelled'arrêt solutions visitées solutions visitées l'utilisateur solutions visitéesPLS-1 (Paquete et al., 2004), et PLS-2 (Talbi et al., 2001; Basseur et al., 2003; Angel et al.,2004), ainsi que PAES (Knowles et Corne, 2000) et moRBC(|A| : 1 + 1)A (Aguirre et Tanaka,2005) sont pris omme exemples. Le tableau 2.1.5.3 les présente omme de simples instanes dumodèle DMLS. Naturellement, seuls les omposants indépendant du problème sont présentés. Cesméthodes utilisent toutes la relation de dominane Pareto dans leur version originale. Commeillustré sur la �gure 2.1.5.3, es quatre algorithmes DMLS lassiques sont basés sur de simplesvariantes des omposants indépendants du problème présenté préédemment, e qui valide lagrande �exibilité et modularité du modèle d'uni�ation proposé.Exemple 2.5 (PLS-1) (Paquete et al., 2004)À haque itération, PLS-1 séletionne une solution non-visitée au hasard à partir de l'arhive,et explore son voisinage de façon exhaustive. Il ontient une ondition d'arrêt naturelle qui estvéri�ée lorsque tous les membres de l'arhive sont marqués omme visités. Une arhive non-bornéeest généralement utilisée, même si un méanisme de limitation de la taille peut très failement yêtre inlus. L'algorithme 5 donne le modèle de PLS-1.Exemple 2.6 (PLS-2) (Talbi et al., 2001; Basseur et al., 2003; Angel et al., 2004)La seule di�érene entre PLS-1 et PLS-2 est que e dernier algorithme ajoute, à haque itération,l'ensemble des solutions non-visitées de l'arhive à l'ensemble ourant, de sorte qu'un ensembleandidat de très grande taille peut potentiellement être onstruit.Exemple 2.7 (PAES) (Knowles et Corne, 2000)À haque itération de l'algorithme PAES, µ solutions sont séletionnées à partir de l'arhive.



Coneption 59Algorithme 5 Modèle de l'algorithme PLS-11. Initialisation. Initialiser l'arhive A ave une solution x ∈ X fournie en paramètre, ou lagénérer de façon aléatoire.2. Séletion de l'ensemble ourant. Séletionner une solution marquée omme non-visitée x aléatoirement parmi les membres de l'arhive A.3. Exploration du voisinage. Générer la totalité des voisins de x et ajoutez les solutionsnon-dominées explorées à l'ensemble andidat Pcandidat. Marquer x omme visitée.4. Mise à jour de l'arhive. Mettre à jour l'arhive A à l'aide des solutions de l'ensembleandidat Pcandidat.5. Condition d'arrêt. Si les solutions de l'arhive A sont toutes marquées omme visitéesou si une autre ondition d'arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées del'arhive A. Stop. Sinon, aller à l'étape 2.Une exploration partielle du voisinage est ensuite e�etuée à hauteur de λ voisins aléatoirespar solution. Dans la version de base de PAES, notez que µ et λ sont tous les deux �xés à 1.La stratégie de séletion de l'ensemble ourant onsiste à hoisir, parmi la solution ourante del'itération préédente et la dernière solution produite, elle qui se trouve dans la région la plusdiversi�ée de l'arhive. Par ailleurs, PAES utilise un tehnique d'arhive bornée basée sur unehyper-grille (voir la setion 2.1.3.2). L'algorithme 6 donne la trame générale d'un algorithmePAES pour lequel les paramètres µ et λ sont tous les deux �xés à 1.Algorithme 6 Modèle de l'algorithme (1+1)-PAES1. Initialisation. Initialiser l'arhive A ave une solution x ∈ X fournie en paramètre, ou lagénérer de façon aléatoire.2. Séletion de l'ensemble ourant. Séletionner une solution x parmi les membres del'arhive A en fontion de l'état atuel de l'arhive, de la solution ourante et de la solutionandidate de l'itération préédente.3. Exploration du voisinage. Générer un voisin aléatoire x′ de x.4. Mise à jour de l'arhive. Mettre à jour l'arhive A à l'aide de la solution x′ à l'aide dela stratégie d'arhivage basée sur une hyper-grille.5. Condition d'arrêt. Si une ondition d'arrêt est satisfaite, retourner les solutions non-dominées de l'arhive A. Stop. Sinon, aller à l'étape 2.Exemple 2.8 (moRBC(|A| : 1 + 1)A) (Aguirre et Tanaka, 2005)L'algorithme moRBC(|A| : 1 + 1)A a été originalement proposé pour le as partiulier de pro-blèmes où les solutions sont représentées par un veteur de bits, et où l'opérateur de voisinagese base sur une modi�ation à l'inverse des valeurs de bits. Néanmoins, il peut être généralisé àtout type de problème et tout type de voisinage. Cet algorithme utilise également une arhivebornée à l'aide d'une stratégie de préservation de la diversité basée sur la distane de rowding.Une seule solution, elle ave la meilleure distane de rowding, est séletionnée dans l'arhive.Ensuite, ses voisins sont évalués jusqu'à e qu'une solution qui domine la solution ourante soit



60 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetiftrouvée, ou une fois que le voisinage orrespondant a été totalement exploré. Chaque voisin évaluénon-dominé est ajouté à l'ensemble andidat.2.1.5.4 Un autre exemple d'algorithme de reherhe loale multiobjetifJusqu'à présent, nous avons supposé que l'ensemble prinipal de solutions sur lequel se basaitla reherhe et l'exploration de nouvelles solutions était l'arhive. Néanmoins, pour ertains pro-blèmes d'optimisation multiobjetif, le nombre de solutions non-dominées peut roître de façonexponentielle par rapport à la taille de l'instane à résoudre. Certains problèmes d'optimisa-tion ontinus possèdent même un nombre in�ni de solutions non-dominées. Par onséquent, ilse peut qu'une arhive de taille non-bornée puisse ontenir un très grand nombre de solutionsnon-dominées, et que la reherhe s'avère don ine�ae en explorant le voisinage d'un tel en-semble. Ainsi, un méanisme additionnel se doit parfois d'être onçu pour ontr�ler le nombrede solutions à explorer. Deux stratégies sont possibles. La taille de l'arhive peut par exempleêtre bornée, auquel as la méthode orrespondante peut toujours être vue omme une instanedu modèle DMLS. Au ontraire, une autre stratégie onsiste à utiliser une population prinipalede taille �xe, tout omme dans un algorithme évolutionnaire standard, et n'implique don pasl'arhive dans le proessus de reherhe.D'autre part, tout omme nous l'avons vu dans la setion 2.1.3.1, le ritère d'aeptation d'unereherhe loale peut aussi bien se baser sur un indiateur de qualité arbitraire donné en para-mètre. L'algorithme IBMOLS (indiator based multiobjetive loal searh), proposé par Basseuret Burke (2007), est une méthode de reherhe loale à base de population fondée sur un india-teur binaire de qualité. En d'autres mots, il s'agit d'une adaptation de l'algorithme évolutionnaireIBEA (Zitzler et Künzli, 2004) en un algorithme de reherhe loale.L'algorithme IBMOLS maintient une population prinipale qui peut être initialisée aléatoire-ment. Ensuite, il génère le voisinage d'une solution de la population jusqu'à e qu'une solutionaméliorante, en termes de valeur de �tness et ei par rapport à toutes les solutions de la popu-lation, soit trouvée ; ou enore jusqu'à e que tous les voisins aient été évalués. Si une solutionaméliorante est trouvée, elle remplae la moins bonne solution de la population. En itérant eprinipe simple à toutes les solutions de la population, nous obtenons une étape de reherheloale. La proédure omplète de reherhe loale s'arrête lorsque l'arhive n'a reçu auun nou-vel élément non-dominé lors d'une étape omplète de reherhe loale. La méthode IBMOLSpossède don un ritère d'arrêt naturel. Les étapes de la méthode IBMOLS sont détaillées dansl'algorithme 7.2.2 ImplémentationMaintenant que les détails de oneption de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifont été présentés, ette setion se onentre sur les aspets liés à l'implémentation, et dès lors,au transfert tehnologique des questions étudiées i-dessus. Les motivations de l'utilisation d'uneplateforme logiielle sont détaillées. Ensuite, les prinipales aratéristiques de la plateformeproposée, ParadisEO-MOEO, sont dérites, et les intérêts d'un tel outil, aussi bien pratiques quethéoriques, sont disutés.
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Algorithme 7 Modèle de l'algorithme IBMOLS1. Initialisation. Démarrer ave une population initiale P de taille N fournie en paramètre,ou la générer de façon aléatoire ; initialiser l'arhive A ave les solutions non-dominées dela population P .2. A�etation d'une valeur de �tness. Caluler les valeurs de �tness pour haque solu-tion x de la population P :

F (x)←
∑

x′∈P\{x}
−e−I(x′,x)/κ (2.9)3. Étape de reherhe loale. Répéter les étapes suivantes pour haque solution x de lapopulation ourante P .(a) x⋆ ← un voisin aléatoire de x.(b) Caluler la valeur de �tness de x⋆ :

F (x⋆)←
∑

x′∈P

−e−I(x′,x⋆)/κ (2.10)() Mettre à jour les valeurs de �tness des solutions de la population. Pour tout x ∈ P :
F (x)← F (x)− e−I(x⋆,x)/κ (2.11)(d) Ajouter x⋆ à la population P .(e) w ← solution de P ayant la moins bonne valeur de �tness.(f) Supprimer w de la population P .(g) Mettre à jour les valeurs de �tness des solutions restantes. Pour tout x ∈ P :
F (x)← F (x) + e−I(w,x)/κ (2.12)4. Mise à jour de l'arhive. Mettre à jour l'arhive A à l'aide des solutions de la popula-tion P .5. Condition d'arrêt. Si l'arhive A n'a pas été modi�ée depuis l'itération préédente, re-tourner les solutions de A. Stop. Sinon, aller à l'étape 3.



62 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif2.2.1 MotivationsDans la pratique, il existe une grande diversité de problèmes d'optimisation à résoudre, engen-drant un grand nombre de modèles possibles à traiter dans le adre de méthodes de résolutionsbasées sur les métaheuristiques. En outre, un nombre roissant de méthodes de reherhe gé-nérales sont proposées dans la littérature, ave une évolution vers des méanismes de plus enplus omplexes. D'un point de vue pratique, il existe une forte demande de fournir un ensembled'implémentations de métaheuristiques prêtes à l'emploi, permettant un e�ort minimum de pro-grammation. D'autre part, un expert tient généralement à onevoir de nouveaux algorithmes,à intégrer de nouveaux omposants dans une méthode existante, ou même à ombiner les di�é-rents méanismes de reherhe. En outre, il est également utile de pouvoir évaluer et omparerdi�érents algorithmes de façon équitable.Ainsi, omme l'ont fait observer Cahon et al. (2004) et Talbi (2009), trois approhes prinipalespeuvent être identi�ées pour le développement de métaheuristiques : en partant de rien ('est-à-dire auune réutilisabilité), réutilisation du ode et réutilisation de la oneption et du ode.� Tout d'abord, les programmeurs sont tentés de développer et d'implémenter leur propre ode àpartir de rien. Toutefois, ei exige du temps et de l'énergie et le ode résultant est généralementsujet à de nombreuses erreurs et di�ile à maintenir et à faire évoluer.� La deuxième approhe onsiste à réutiliser une implémentation de tiere-partie, sous la forme deprogrammes individuels ou de librairies généralement disponibles sur le web. Les programmesindividuels sont souvent omposés de setions dépendantes de l'appliation qui doivent êtreextraites avant d'insérer le ode relatif à l'appliation traitée. De même, modi�er es se-tions est souvent oûteux en temps et sujet à erreurs. La réutilisation de ode par le biaisdes bibliothèques est évidemment plus reommandée, ar es dernières sont souvent testées,doumentées, et don plus �ables. Cependant, les bibliothèques ne permettent pas la réuti-lisation de la partie invariante des algorithmes liés à la oneption. Par onséquent, l'e�ortd'implémentation reste important.� En�n, la réutilisabilité du ode et de la oneption permet de surmonter e problème. En onsé-quene, une approhe approuvée pour le développement de métaheuristiques est l'utilisationde plateformes logiielles.Une plateforme logiielle pour la oneption et l'implémentation de métaheuristiques peut êtredé�nie par un ensemble de omposants basés sur une séparation oneptuelle laire de la partieinvariante et de la partie spéi�que au problème de la métaheuristique. Ainsi, à haque fois qu'unnouveau problème d'optimisation doit être abordé, le ode et la oneption peuvent tous deuxêtre diretement réutilisés a�n de ne développer que la plus petite quantité de ode possible. Paronséquent, l'e�ort d'implémentation est minimum relativement au problème étudié. Générale-ment, la plateforme logiielle garantie le ontr�le total de la partie invariante des algorithmes,elle-i étant enapsulée dans des squelettes génériques et abstraits qui sont fournis. L'utilisateurn'a don plus qu'à dé�nir le ode relatif aux setions dépendantes du problème. Ainsi, ettepartie variable est �xée par la plateforme, mais doit être fournie par l'utilisateur. Pour e faire,la oneption de la plateforme logiielle doit être fondée sur une nette séparation oneptuelleentre les méthodes de résolution et le problème à résoudre. La oneption et la programmationorientée-objet sont fortement reommandées dans un tel as. Une autre façon d'e�etuer etteséparation serait de fournir un ensemble de modules pour haque partie, et de les faire ommu-niquer à l'aide de �hiers texte. Toutefois, ette approhe est bien moins �exible que l'approheorientée-objet, et est bien plus oûteuse en temps de alul. Par ailleurs, notons que deux types



Implémentation 63de plateforme logiielle peuvent être distingués : les plateformes dites � boîte blanhe � et les pla-teformes � boîte noire �. Ces dernières réutilisent les omposants et se basent sur le ouplage paromposition et paramétrage statiques. À l'opposé, les plateformes � boîte blanhe � requièrentune ompréhension des objets des lasses orrespondantes et une maîtrise à l'utilisation, pourensuite être en mesure d'implémenter des sous-lasses valides par héritage ou par spéialisation.2.2.2 Présentation de ParadisEO-MOEOCette setion ontient une présentation générale de ParadisEO, une plateforme logiielle dédiée àla oneption de métaheuristiques, et une desription détaillée de ParadisEO-MOEO, le modulede ParadisEO spéi�quement dédié à l'optimisation multiobjetif. Historiquement, ParadisEOétait prinipalement dédié aux métaheuristiques parallèles et distribuées, et était le résultat dutravail de thèse de Sébastien Cahon, supervisé par Nouredine Melab et El-Ghazali Talbi (Cahonet al., 2004). La version initiale ontenait déjà un petit nombre de fontionnalités liées à l'op-timisation multiobjetif, prinipalement en e qui onerne la gestion de l'arhive. Ce travail aensuite été élargi et présenté dans (Liefooghe et al., 2007b). Mais depuis, nous avons presqueintégralement remanié le module ParadisEO-MOEO a�n de fournir une déomposition plus �ne,en adéquation ave le modèle uni�é présenté dans la setion préédente.2.2.2.1 La plateforme ParadisEO et le module ParadisEO-MOEOParadisEO 3 est une plateforme logiielle � boîte blanhe � orientée-objet dédiée à la oneption�exible des métaheuristiques pour la résolution de problèmes d'optimisation de nature ontinue,disrète ou ombinatoire. Basé sur la librairie EO (Evolving Objets) 4 (Keijzer et al., 2001),ParadisEO s'appuie sur la notion de Template C++, et est portable sur les systèmes Unix(Linux, MaOS) et Windows. Ce logiiel est régi par la liene CeCILL soumise au droit françaiset respetant les règles de di�usion des logiiels libres 5. Il tend à être utilisé à la fois par des non-spéialistes et des experts de l'optimisation. Comme illustré dans la �gure 2.16, il est omposéde quatre modules inter-onnetés qui onstituent une plateforme globale. Chaque module estfondé sur une séparation oneptuelle laire entre les méthodes de résolution et les problèmesqu'elles sont destinées à résoudre. Cette séparation onfère une réutilisation maximum de odeet de oneption pour l'utilisateur.Les modules onstituant la plateforme ParadisEO sont les suivants.1. ParadisEO-EO (Evolving Objets) pour l'implémentation de métaheuristiques à base depopulation, omprenant entre autres les algorithmes évolutionnaires (Keijzer et al., 2001)et les algorithmes à essaim de partiules (Talbi, 2009).2. ParadisEO-MO (Moving Objets) (Boisson et al., 2009) pour l'implémentation de mé-taheuristiques à base de solution unique, 'est-à-dire les méthodes de reherhe loale, dereuit simulé, de reherhe tabou, et.3. ParadisEO-MOEO (Multi-Objetive Evolving Objets) (Liefooghe et al., 2009a,) pourl'implémentation de métaheuristiques dédiées à l'optimisation multiobjetif.3. ParadisEO est disponible à l'URL : http://paradiseo.gforge.inria.fr.4. EO est disponible à l'URL : http://eodev.soureforge.net.5. Des informations sur la liene CeCILL sont disponibles à l'URL : http://www.eill.info.



64 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif
ParadisEO-EO

ParadisEO-PEO

ParadisEO-MO ParadisEO-MOEO métaheuristiques pour 
l'optimisation multiobjectif

métaheuristiques à base
de solution unique

métaheuristiques hybrides, 
parallèles et distribuées

métaheuristiques à base
de populationFig. 2.16 � Les modules de la plateforme ParadisEO.4. ParadisEO-PEO (Parallel Evolving Objets) (Cahon et al., 2004; Talbi, 2009) pour l'im-plémentation de métaheuristiques parallèles et distribuées, que e soit au niveau algorith-mique (multi-start, modèle en îles), itératif (parallélisation de l'évaluation des solutions dela population) ou de la solution (parallélisation de la fontion d'évaluation).Par ailleurs, la plateforme globale ParadisEO o�re une vaste gamme de omposants pour l'im-plémentation de métaheuristiques hybrides, grâe à la onnexion existante entre ses di�érentsmodules. Par la suite, nous allons exlusivement nous onentrer sur le module onsaré à l'op-timisation multiobjetif, à savoir ParadisEO-MOEO.ParadisEO-MOEO onstitue une plateforme �exible et modulaire pour la oneption et l'implé-mentation de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Elle est basée sur le modèleuni�é proposé dans la setion préédente et est oneptuellement divisé en omposants à grain�n. A haque niveau de son arhiteture, un ensemble de lasses abstraites est proposé et unlarge éventail de lasses instaniables, orrespondant à di�érentes stratégies lassiques de la lit-térature, est également fourni. En outre, la plateforme a pour but d'être extensible, souple etfailement adaptable, tous ses omposants sont génériques a�n que son arhiteture modulairepermette de développer rapidement et failement toute nouvelle tehnique, ei ave un mini-mum de lignes de ode à érire. L'objetif ii est de suivre les nouvelles stratégies à venir de lalittérature et, si besoin est, de fournir des éléments supplémentaires néessaires à leur mise en÷uvre. ParadisEO-MOEO évolue onstamment et de nouvelles fontionnalités sont onstammentsuseptibles d'être ajoutées a�n de fournir les onepts les plus modernes et e�aes, et de tenirompte des avanées les plus réentes du domaine.2.2.2.2 Caratéristiques prinipalesUne plateforme logiielle est en général destinée à être exploitée par un grand nombre d'utilisa-teurs. Son exploitation ne peut être e�ae que si un ensemble de ritères sont satisfaits. Paronséquent, les prinipaux objetifs de la plateforme ParadisEO sont les suivants (Cahon et al.,2004; Talbi, 2009).� Réutilisabilité maximum de la oneption et du ode. La plateforme doit fournir unearhiteture de oneption omplète pour la métaheuristique onsidérée. L'utilisateur ne doitérire que le minimum de ode spéi�que à son problème et le proessus de développement



Implémentation 65doit être fait de façon inrémentale, ei a�n de onsidérablement simpli�er la mise en ÷uvreet d'alléger le temps de développement, et don le oût. Cet objetif néessite une séparationoneptuelle maximale entre les méthodes de résolution et le problème à résoudre.� Flexibilité et adaptabilité. Il doit être possible de failement ajouter de nouvelles fontion-nalités ou de modi�er les fontionnalités existantes, sans pour autant qu'il y ait de réperus-sions sur les autres omposants. L'utilisateur doit avoir aès au ode soure et doit utiliserles onepts d'héritage ou de spéialisation de la programmation orientée-objet pour réer denouveaux omposants à partir de omposants de base ou de lasses abstraites. Par ailleurs, denouveaux problèmes d'optimisation surgissent et ertains problèmes d'optimisation existantsse développent, les omposants doivent don être adaptés et spéialisés de façon appropriée.� Utilité. La plateforme doit ouvrir un large éventail de métaheuristiques, de omposants, desmodélisations de problèmes lassiques, des modèles parallèles et distribués, des méanismesd'hybridation, et. Bien sûr, une utilisation avanée ne doit pas ajouter de di�ultés pour lesutilisateurs désireux d'utiliser les implémentations basiques.� Aès transparent à la performane et à la robustesse. Étant donné que les méthodesd'optimisation sont souvent oûteuses en temps, en partiulier pour les problèmes réels di�-iles, la question de performane des métaheuristiques proposées est ruiale. Aussi, le alulparallèle et distribué est une façon intéressante d'atteindre un niveau élevé de performane àl'exéution. Par ailleurs, l'exéution des algorithmes doit être robuste a�n de garantir la �a-bilité et la qualité des résultats. Lorsqu'ils sont onçus de manière astuieuse, les méanismesd'hybridation permettent souvent d'obtenir de solides et de meilleures solutions.� Portabilité. A�n de satisfaire le plus grand nombre d'utilisateurs, la plateforme doit sup-porter un grand nombre d'arhitetures matérielles (séquentielle, parallèle, distribuée) et leurssystèmes d'exploitation assoiés (Windows, Linux, MaOS).� Failité d'utilisation et e�aité. La plateforme doit être faile d'utilisation et ne doitontenir auun oût supplémentaire en termes de omplexité en temps ou en espae, ei a�nde onserver une e�aité similaire à une implémentation spéi�que. Au ontraire, elle-iest destinée à être moins sujette aux erreurs que les métaheuristiques développées de façonspéi�que.ParadisEO honore tous les ritères mentionnés i-dessus et vise à être utilisée à la fois par desnon-spéialistes et des experts de l'optimisation. Par ailleurs, le module ParadisEO-MOEO doitouvrir d'autres besoins liés à l'optimisation multiobjetif. Par exemple, il doit pouvoir être trèssimple d'étendre un problème d'optimisation monoobjetif à sa ontrepartie multiobjetif sanspour autant modi�er l'ensemble de l'implémentation des omposants liés au problème.2.2.2.3 Plateformes logiielles existantesUn nombre relativement élevé de plateformes logiielles dédiées à la oneption de métaheuris-tiques ont été proposées jusqu'à présent. Cependant, la plupart d'entre elles sont uniquementdédiées aux algorithmes évolutionnaires, et très peu sont apables de résoudre des problèmesmultiobjetif. Quelques unes fournissent tout de même des éléments pour un sous-ensemble par-tiulier des stratégies, parmi lesquelles on peut iter ECJ 6, JavaEVA (Streihert et Ulmer, 2005)ou Open BEAGLE (Gagné et Parizeau, 2006).Le tableau 2.3 donne une liste non exhaustive de omparaison entre un ertain nombre de pla-6. http://s.gmu.edu/~elab/projets/ej/



66 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifTable 2.3 � Caratéristiques prinipales des plateformes logiielles existantes pour le dévelop-pement de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif.plateforme problème outils stat. hybrid. para. boîte lang. lieneont. omb. o�-line on-linejMetal oui oui oui non oui non blanhe java libreMOEA for Matlab oui non non non non oui noire matlab omm.MOMHLib++ oui oui non non oui non blanhe ++ librePISA oui oui oui non non non noire - libreShark oui non non non oui non blanhe ++ libreParadisEO oui oui oui oui oui oui blanhe ++ libreteformes logiielles existantes pour l'implémentation de métaheuristiques pour l'optimisationmultiobjetif. Sont inluses les plateformes jMetal (Durillo et al., 2006), la boîte à outils MOEApour Matlab (Tan et al., 2001), MOMHLib++ 7, PISA (Bleuler et al., 2003) et Shark (Igel et al.,2008). Notez que d'autres logiiels existent pour l'optimisation multiobjetif (Poles et al., 2008),mais ertains ne peuvent pas être onsidérés omme des plateformes et d'autres ne traitent pasde métaheuristiques. Les plateformes présentées dans le tableau sont distinguées les unes desautres selon les ritères suivants : le genre de problème qu'elles sont apables de traiter : ontinu(ont.) et/ou ombinatoire (omb.), la disponibilité d'outils statistiques (y ompris les india-teurs de performane) en dehors du proessus de reherhe (o�-line) et durant le proessus dereherhe (on-line), la disponibilité de modèles parallèles (para.) ou d'hybridation (hybrid.), letype de plateforme (boîte noire ou boîte blanhe), le langage de programmation (lang.) et le typede liene (libre ou ommerial).Tout d'abord, laissez-nous mentionner que toutes les plateformes logiielles répertoriées sont libred'utilisation, à l'exeption de la boîte à outils MOEA onçue pour logiiel ommerial Matlab.Elles sont toutes en mesure de gérer des problèmes ontinus, mais seulement un sous-ensemblepeut faire fae à des problèmes multiobjetif ombinatoires. Par ailleurs, notez que ertainesd'entre elles ne peuvent pas être onsidérées omme des plateformes boîte-blanhe puisque leurarhiteture n'est pas déomposée en di�érents omposants. Par exemple, pour onevoir unenouvelle méthodologie sous PISA, il est quasiment néessaire de l'implémenter à partir de rien,ar auun élément existant ne peut être réutilisé. Aussi, même si Shark peut être onsidéré ommeune plateforme boîte-blanhe, ses omposants ne sont pas aussi �ns que eux de ParadisEO. Auontraire, ParadisEO est une plateforme ouverte où haun peut ontribuer et ajouter ses propresfontionnalités. En�n, seul un petit nombre d'entre elles sont en mesure de onevoir à la foisdes métaheuristiques parallèles et hybrides. Ainsi, par rapport à la taxinomie proposée par Talbi(2002), seule la lasse de métaheuristiques hybrides en mode relais peuvent être failement implé-menter sous jMetal, MOMHLib++ et Shark, alors que ParadisEO fournit les outils néessairesà la oneption de toutes les lasses de modèles hybrides, dont les métaheuristiques hybrides enmode teamwork. De plus, en opposition à jMetal et MOMHLib++, ParadisEO propose des mo-dèles failes à utiliser pour la oneption de modèles parallèles et distribués de métaheuristiquespour l'optimisation multiobjetif. Par onséquent, ParadisEO semble être la seule plateformelogiielle existante qui satisfasse tous les ritères susmentionnés.7. http://home.gna.org/momh/



Implémentation 672.2.3 Implémentation sous ParadisEO-MOEOLes détails tehniques d'implémentation de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifsous ParadisEO-MOEO sont donnés en annexe. La haute �exibilité de la plateforme et sonarhiteture modulaire, basée sur les trois notions prinipales spéi�ques à la oneption demétaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif (a�etation d'une valeur de �tness, préser-vation de la diversité et élitisme) permettent d'implémenter des algorithmes évolutionnaires etdes algorithmes de reherhe loale e�aes a�n de résoudre une grande variété de problèmesd'optimisation multiobjetif. La déomposition granulaire de ParadisEO-MOEO est basée surles modèles d'uni�ation proposés dans la setion préédente.Ainsi, plusieurs lasses fournies au sein de ParadisEO-MOEO permettent de dé�nir un algorithmeévolutionnaire ou un algorithme DMLS de façon générique, par simple instaniation. Di�érentsomposants peuvent don être très failement expérimentés sans pour autant engendrer d'im-portantes modi�ations en termes d'ériture de ode. Mais, il faut garder à l'esprit que etteliste n'est pas exhaustive, ar la plateforme est en perpétuelle évolution et o�re tout e qui estnéessaire pour développer de nouveaux omposants ave un minimum d'e�ort.Par ailleurs, de nombreuses implémentations d'algorithmes lassiques, basées sur une ombi-naison de omposants fournis au sein de la plateforme, sont proposées, parmi lesquelles les al-gorithmes évolutionnaires MOGA (Fonsea et Fleming, 1993), NSGA (Srinivas et Deb, 1994),NSGA-II (Deb et al., 2002), SPEA2 (Zitzler et al., 2001b), IBEA (Zitzler et Künzli, 2004) etSEEA (Liefooghe et al., 2008e), ainsi que les algorithmes de reherhe loale PLS-1 (Paqueteet al., 2004), PLS-2 (Talbi et al., 2001; Basseur et al., 2003; Angel et al., 2004), et IBMOLS (Bas-seur et Burke, 2007). Au sein de es implémentations, un nombre minimum de paramètres spé-i�ques à l'algorithme ou au problème à résoudre sont néessaires. Par exemple, pour instanierNSGA-II pour un problème multiobjetif ontinu original, il est possible d'utiliser les opérateursde représentation, d'initialisation et de variation fournis, l'évaluation étant don le seul om-posant à implémenter. Il en va de même pour n'importe quel autre de es algorithmes et pourn'importe quel problème pouvant être représenté à l'aide d'un veteur de bits, d'entiers ou en-ore d'une permutation. Ces algorithmes failes à utiliser tendent à être utilisés omme référenesdans le monde aadémique, ei a�n de pouvoir équitablement omparer les performanes de dif-férentes méthodes, leur implémentation partageant les mêmes omposants de base. Néanmoins,elles se montrent tout autant adaptées à une appliation direte en vue de la résolution d'unproblème d'optimisation multiobjetif issu du monde réel.2.2.4 DisussionNous pensons que les aratéristiques susmentionnées font de ParadisEO-MOEO un outil pré-ieux à la fois pour les herheurs et les pratiiens, et une plateforme logiielle ompétitive parrapport à l'existant. En e�et, elle omprend un nombre important de métaheuristiques lassiqueset modernes pour l'optimisation multiobjetif, ainsi qu'un ensemble important de omposantsmodulaires formant les éléments de base de l'implémentation de es méthodes. De plus, Paradi-sEO o�re la possibilité de onevoir et d'implémenter un nombre important de nouvelles méthodesde résolution de problèmes multiobjetif, soit en ombinant les omposants existants de manièrenovatrie, soit en en implémentant aisément de nouveaux. Par ailleurs, le ode soure est main-tenu et régulièrement mis à jour par les développeurs ; de nouvelles méthodologies de résolutionseront probablement régulièrement proposées au sein de la plateforme. À titre d'exemple, pour



68 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifillustrer la grande �exibilité de ParadisEO, la relation de dominane utilisée pour gérer l'arhived'un algorithme est juste un paramètre de e omposant. Ce dernier peut alors être modi�é à par-tir de, par exemple, une relation de dominane Pareto lassique vers une relation d'ǫ-dominaneave un e�ort négligeable, et a pour e�et de onevoir une méthode de résolution grandementdi�érente. En outre, par analogie à l'aspet oneptuel, un grand nombre des omposants estégalement partagé par de nombreux algorithmes en termes d'implémentation. Par onséquent,nous pensons que ParadisEO est un andidat sérieux pour servir d'implémentation de référenelors de la omparaison de di�érents algorithmes de façon équitable. Par exemple, quand unenouvelle métaheuristique est proposée, son e�aité peut être démontrée expérimentalement enomparant son omportement à des algorithmes existants au sein de la plateforme, et ei surun ensemble de problèmes di�érents.Métaheuristiques hybrides et parallèles. La oneption et l'implémentation de métaheu-ristiques séquentielles ne sont qu'un aspet des fontionnalités o�ertes par ParadisEO. En e�et,les algorithmes présentés peuvent failement être hybridés, parallélisés et distribués grâe aumodule ParadisEO-PEO (Talbi, 2009). La plateforme a été onçue de telle manière que l'utili-sateur peut, par exemple, paralléliser un algorithme évolutionnaire multiobjetif séquentiel trèsfailement et de manière transparente. Lors de la résolution de problèmes d'optimisation réels,exéuter un algorithme séquentiel sur une large population ou sur des solutions omplexes né-essite souvent de hautes ressoures de alul. Toutefois, étant donné que haque membre dela population peut être onsidéré omme une unité indépendante, le parallélisme survient na-turellement lorsque l'on traite de métaheuristiques à base de population. Melab et al. (2006);Talbi (2009) identi�ent trois niveaux de parallélisme pour les métaheuristiques. Tout d'abord,au niveau algorithmique, plusieurs métaheuristiques indépendantes ou oopérant les unes aveles autres s'exéutent en parallèle. Au niveau itératif, à haque itération de la métaheuristique,une ou plusieurs étapes sont exéutées en parallèle telles que l'évaluation de la population oul'exploration du voisinage d'une solution. En�n, au niveau de la solution, le proessus de parallé-lisation ne manipule qu'une seule solution a�n, par exemple, de paralléliser le alul de la fontiond'évaluation en elle-même. ParadisEO est l'une des rares plateformes logiielles fournissant esdi�érents modèles parallèles et distribués. En termes d'implémentation, ParadisEO utilise desbibliothèques standards omme MPI (Message Passing Interfae), Pthreads, Condor ou Globus.Par onséquent, les appliations sont portables sur di�érentes plateformes d'exéution telles quedes mahines multiproesseurs, des lusters, des grilles de alul, et.Coût de développement. D'autre part, ParadisEO est également un outil pratique qui peutêtre utilisé pour s'attaquer à un problème original. L'implémentation de programmes de résolu-tion e�aes est fortement failitée, de sorte que l'utilisateur n'a plus qu'à se onentrer sur lesquestions liées au problème qu'il a à résoudre : représentation, initialisation, évaluation, et. Desurroît, le travail d'implémentation à fournir est enore plus réduit quand une représentationlassique peut être utilisée pour le problème traité. Par représentation lassique, nous inluonsles représentations basées sur des valeurs binaires, disrètes, réelles ou enore sur une permu-tation. Pour résoudre e type de problème, le oût de développement est réduit au minimum,ar la fontion d'évaluation n'est plus que le seul élément à implémenter. Bien sûr, e oût est,et sera toujours, lié aux ompétenes du programmeur en harge de l'implémentation. Une foisette fontion d'évaluation disponible en tant que omposant de ParadisEO, l'utilisateur n'a plus



Implémentation 69qu'à instanier toute métaheuristique disponible (NSGA-II, SPEA2, IBEA, et.) et, éventuelle-ment, tout modèle parallèle (évaluation parallèle, modèle en îles, et.) pour obtenir un puissantprogramme de résolution ; programme qui est apable de fontionner sur une large gamme d'arhi-tetures matérielles (séquentielle, parallèle, distribué) et leurs systèmes d'exploitation (Windows,Linux, MaOS). Par onséquent, la fontion d'évaluation exlue, le développement se résume àune instaniation direte des omposants hoisis. Bien que, pour un hoix de représentation plussophistiqué, les oûts de développement restent importants à l'égard de la omplexité de l'eno-dage hoisi et du niveau d'expertise du programmeur. Mais e oût sera toujours inférieur à eluide l'implémentation d'une métaheuristique dédiée à partir de rien. Par ailleurs, en partant d'unproblème d'optimisation à un seul objetif implémenté dans ParadisEO, il est insigni�ant d'im-plémenter une variante multiobjetif du même problème. Les algorithmes multiobjetif existantspeuvent alors être instaniés pour résoudre le problème résultant.E�aité d'exéution. En e qui onerne l'e�aité d'exéution, il est di�ile, sinon impos-sible, d'étudier le omportement de ParadisEO-MOEO par rapport aux plateformes logiiellesexistantes, ou même à une implémentation réalisée à partir de rien. En e�et, ei dépendra tou-jours de la apaité du programmeur à gérer tel ou tel outil, et du problème à résoudre ou dela méthodologie appliquée. Développer à partir de rien permet généralement une grande opti-misation du ode par rapport à une appliation très spéi�que, mais ela exige un haut niveaud'expertise, et est également élevé en termes de oûts de développement. En outre, ParadisEO-MOEO possède l'avantage lair de ne pas ommuniquer ertaines informations par le biais de�hiers texte, omme ela se fait ave PISA, par exemple ; e qui est onnu pour être très oûteuxen temps de alul.Appliations. ParadisEO-MOEO a déjà été utilisé et expérimenté pour résoudre un largeéventail de problèmes d'optimisation multiobjetif provenant à la fois du monde aadémique etdu monde réel, e qui valide sa grande �exibilité. En e�et, divers problèmes aadémiques ontété abordés, omprenant des ensembles de fontions de test ontinues telles que les familles ZDTet DTLZ (Deb et al., 2005b) ou enore le problème introduit par Sha�er (1985), un problèmed'ordonnanement de type Flowshop (Liefooghe et al., 2007a), des problèmes de tournées mul-tiobjetif tels que le problème du voyageur de ommere multiobjetif ou le problème de Ring-Star (Liefooghe et al., 2010), et. En outre, ParadisEO-MOEO a été utilisé ave suès pourrésoudre des appliations du monde réel dans la biologie struturale (Boisson et al., 2008) 8, laséletion d'attributs pour la lassi�ation des tumeurs anérigènes (Talbi et al., 2008), la onep-tion des matériaux himiques (Shuetze et al., 2008), la gestion de portefeuille, et. Certains dees problèmes seront traités dans la setion suivante. Par ailleurs, notez que les omposantsde ertaines des appliations mentionnées sont disponibles en tant que ontributions sur le siteweb de ParadisEO, et sont aompagnés d'une doumentation détaillée et de tutoriaux. Nousprévoyons également une nette augmentation du nombre de ontributions développées pour desproblèmes multiobjetif dans un avenir prohe. En outre, diverses métaheuristiques hybrides etparallèles ont été onçues à l'aide de ParadisEO pour résoudre des problèmes d'optimisationmultiobjetif. Par exemple, des algorithmes hybrides seront présentés et expérimentés dans le8. Cette implémentation est d'ailleurs utilisée au sein du projet Doking�GRID (http://dokinggrid.gforge.inria.fr).



70 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifhapitre suivant, un modèle de oopération en île a été onçu par Talbi et al. (2007), et unefontion d'évaluation oûteuse a été parallélisée par Boisson et al. (2008).2.3 Analyse expérimentaleLa dernière setion de e hapitre est dédiée à l'analyse expérimentale des métaheuristiquesprésentées jusqu'ii, et à leur appliation aux problèmes abordés dans ette thèse : le problèmede Flowshop et le problème de Ring-Star. Le développement de métaheuristiques e�aes estun proessus omplexe qui ombine les aspets de oneption et d'implémentation présentésauparavant, mais aussi d'appliation et d'analyse expérimentale auxquelles nous allons nousintéresser i-dessous. Dans un premier temps, nous allons tenter d'analyser le omportement et lesinterations existants entre les omposants du modèle DMLS à l'aide de la résolution du problèmede Flowshop à deux et à trois objetifs. Puis, dans un seond, temps, nous allons proposerune modélisation pour le problème de Ring-Star multiobjetif, et étudier omparativement leomportement d'un nombre de métaheuristiques (à la fois des algorithmes évolutionnaires et dereherhe loale) adaptées à sa résolution.2.3.1 Appliation au problème de FlowshopLes premières expérimentations qui vont nous intéresser onernent le problème d'ordonnane-ment de type Flowshop introduit dans la setion 1.4.1. Nous allons analyser l'e�aité d'unertain nombre d'algorithmes de reherhe loale, basés sur le modèle DMLS, pour résoudre leproblème de Flowshop, à la fois sous une variante à deux et à trois objetifs (respetivementdénotées FSP-2 et FSP-3). Notez que le but de ette partie expérimentale n'est pas de fournirla méthode de reherhe obtenant les meilleurs résultats possibles pour le as partiulier du pro-blème traité, mais plut�t de disuter des omportements respetifs de es di�érentes stratégies.Ainsi, nous essayerons de fournir des lignes diretries à propos des questions essentielles liées àla oneption d'une méthode de type DMLS. Cette résolution peut également être vue ommeun exemple d'appliation du modèle DMLS proposé.Nous allons ommener par présenter les omposants spéi�ques liés à la modélisation du pro-blème de Flowshop pour une résolution basée sur les métaheuristiques. Ensuite, nous présenteronsen détail les approhes de résolution étudiées et le protoole d'expérimentation que nous allonsutiliser. En�n, les résultats expérimentaux seront présentés et analysés.2.3.1.1 ModélisationLes omposants liés à la résolution d'un problème spéi�que à l'aide de métaheuristiques baséessur les algorithmes évolutionnaires et les algorithmes de reherhe loale onernent la représen-tation, l'évaluation, l'initialisation, ainsi que l'opérateur de voisinage et l'évaluation inrémentalepour les algorithmes de reherhe loale, et les opérateurs de variation (roisement, mutation)pour les algorithmes évolutionnaires. Ceux que nous allons utiliser pour le as partiulier duproblème de Flowshop étudié ii sont présentés i-dessous.2.3.1.1.1 Représentation. Dans le adre général, une solution réalisable pour un problèmed'ordonnanement de type Flowshop doit être représentée par la séquene ordonnée des jobs



Analyse expérimentale 71exéutés sur haune des mahines. Néanmoins, le problème que nous onsidérons ii est un pro-blème de Flowshop de permutation, où les séquenes de jobs sont identiques et unidiretionnellespour haune des mahines. Ainsi, la séquene ordonnée des jobs exéutés sur une seule mahinesu�t à dérire une solution. Une solution à un problème de taille N (où N est le nombre de jobs)pourra don représentée par une permutation de taille N .2.3.1.1.2 Évaluation. L'étape d'évaluation se résume tout simplement au alul des fon-tions objetif liées au problème : le makespan et le retard total pour FSP-2, le makespan, leretard total et le retard maximum pour FSP-3.2.3.1.1.3 Initialisation. La ou les solutions initiales sont générées à l'aide de permutationsaléatoires.2.3.1.1.4 Voisinage. De nombreux opérateurs de voisinage existent pour des représentationsà base de permutations (Shiavinotto et Stützle, 2007). Pour les problèmes d'ordonnanement,deux types d'opérateur peuvent être distingués : les voisinages fondés sur l'ordre des élémentset les voisinages fondés sur la position des éléments. Les premiers, tel que l'opérateur 2-opt, semontrent peu adaptés à notre problème, pour lequel la position des jobs est plus importante queleur ordre. Ainsi, un opérateur de voisinage, fondé sur la position des éléments, et qui sembleapproprié pour le problème de Flowshop étudié ii, s'avère être l'opérateur d'insertion. C'est unopérateur ouramment utilisé pour notre problème, et qui o�re de bons résultats (Basseur, 2005).Il onsiste à supprimer un élément situé à une position i, et à le réintroduire à une autre position j,tel qu'illustré sur la �gure 2.17. Les jobs situés entre les positions i et j sont don déalés. Lenombre de voisins par solution est (N − 1)2, où N orrespond à la taille de la permutation (lenombre de jobs pour l'instane de problème onsidérée). Notez qu'auun ordre partiulier n'estonsidéré entre les mouvements assoiés à une solution ; les voisins sont examinés dans un ordrealéatoire.2.3.1.1.5 Évaluation inrémentale. A�n d'évaluer de façon inrémentale une solution voi-sine pour le problème de Flowshop étudié, il est néessaire de stoker les dates de omplétion dehaque job sur haque mahine, et ei pour haque solution ; e qui s'avère rapidement impra-tiable dès lors qu'une métaheuristique à base de population est développée. Pour ette raison,auune évaluation inrémentale n'est ii onsidérée, haque solution voisine sera évaluée à partirde zéro.2.3.1.1.6 Variation. Nous présentons ii les opérateurs de roisement et de mutation quiseront utilisés par les algorithmes évolutionnaires appliqués au problème de Flowshop.Croisement. L'opérateur de roisement que nous allons utiliser est le roisement deux-pointsproposé par Ishibuhi et Murata (1998). Il onsiste à hoisir deux positions de roisement aléa-toires. Le premier individu Enfant onserve les extrémités du premier individu Parent, et lesjobs manquants sont insérés dans l'ordre dans lequel ils apparaissent hez le deuxième individuParent. Cet opérateur est illustré sur la �gure 2.18. Un seond individu Enfant est égalementréé en inversant le r�le des deux individus Parent ; l'opérateur est don quadratique.
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Fig. 2.17 � Illustration de l'opérateur insertion (voi-sinage, mutation) pour le problème de Flowshop.
point 1 point 2

J1 J2 J7 J8J3 J4 J5 J6

J6 J2 J3 J4J5 J8 J7 J1

J1 J2 J4 J8J6 J5 J7 J3Fig. 2.18 � Illustration de l'opérateur de roise-ment pour le problème de Flowshop.Mutation. De façon générale, l'opérateur de mutation d'algorithmes évolutionnaires est ap-parenté à l'opérateur de voisinage des algorithmes de reherhe loale. Ainsi, l'opérateur de mu-tation que nous allons utiliser pour le problème de Flowshop est basé sur l'opérateur d'insertionprésenté préédemment (Fig. 2.17). Il onsiste simplement à hoisir la position de suppression iet la position de réinsertion j de façon aléatoire.2.3.1.2 Approhes étudiéesAu ours de ette analyse expérimentale, di�érentes stratégies sont expérimentées pour les étapesde séletion de l'ensemble ourant et d'exploration du voisinage des algorithmes DMLS. Celadonne lieu à un ensemble de huit méthodes de reherhe loale qui sont résumées dans la �-gure 2.19. Tout d'abord, en e qui onerne la séletion de l'ensemble ourant, deux stratégiessimples sont étudiées, soit (i) une seule solution aléatoire ou (ii) l'ensemble des solutions est sé-letionné parmi les solutions non visitées de l'arhive. Ensuite, en e qui onerne les tehniquesd'exploration du voisinage, trois stratégies d'exploration partielle et une stratégie d'explorationexhaustive sont étudiées.� 1 voisin aléatoire. Un seul voisin aléatoire par solution est proposé omme solution andidatpour intégrer l'arhive.� 1er voisin non-dominé. Pour haque solution x de l'ensemble ourant, le premier voisintrouvé qui est non-dominé par rapport à x est proposé omme solution andidate.� 1er voisin dominant. Pour haque solution x de l'ensemble ourant, les voisins sont évaluésjusqu'à e qu'une solution dominant x soit trouvée. Tous les voisins non-dominés évalués sontalors proposés omme andidats pour intégrer l'arhive.� Tous les voisins. Tous les voisins de haque solution de l'ensemble ourant sont proposésomme solutions andidates.Les algorithmes résultants seront dénotés par DMLS (1 · 1), DMLS (1 · 16≺), DMLS (1 · 1≻),DMLS (1 · ⋆), DMLS (⋆ · 1), DMLS (⋆ · 16≺), DMLS (⋆ · 1≻), et DMLS (⋆ · ⋆), omme indiqué surla �gure. 2.19.Certains de es algorithmes orrespondent exatement, ou sont étroitement liés à des approhesexistantes de la littérature. Ainsi, DMLS (1 · ⋆) est équivalent à PLS-1 (Paquete et al., 2004),et DMLS (⋆ · ⋆) à PLS-2 (Talbi et al., 2001; Basseur et al., 2003; Angel et al., 2004). Ensuite,DMLS (1 · 1) est en quelque sorte apparenté à la stratégie (1+1)-PAES proposée par Knowles etCorne (2000). Les prinipales di�érenes apparaissent lors de l'étape de séletion de l'ensemble
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Fig. 2.19 � Algorithmes DMLS étudiés.ourant, où la solution est hoisie aléatoirement, et lors de l'étape d'arhivage, où auune teh-nique d'arhivage bornée n'est onsidérée. En�n, DMLS (1 ·1≻) est étroitement lié à l'algorithmemoRBC(|A| : 1 + 1)A (Aguirre et Tanaka, 2005), mis à part que e dernier a initialement étéproposé pour un problème partiulier, et qu'il utilise une tehnique basée sur le rowding pourborner la taille de l'arhive et pour séletionner la solution ourante.Le méanisme d'arhivage utilisé par tous les algorithmes DMLS onsiste à utiliser une arhivenon-bornée basée sur la relation de dominane Pareto lassique. Les onditions d'arrêt respetivesdes algorithmes sont détaillées i-dessous.2.3.1.3 Design expérimentalLa ondition d'arrêt de toutes les méthodes expérimentées est basée sur un temps d'exéutionmaximum. Or, ertaines stratégies possèdent déjà un ritère d'arrêt naturel, il s'avère donnéessaire de dé�nir une ondition de reprise. Par ailleurs, notez que les algorithmes ont tousété implémentés ave la version 1.2.1 de ParadisEO, et partagent don les mêmes omposants debase. Toutes les expérimentations ont été menées sur une même mahine, dotée d'un proesseurIntel Core 2 Duo 6600 (2 × 2.40 GHz, 2 Go RAM) ave G++ 4.1.2 fontionnant sous Linux.La omparaison des algorithmes DMLS étudiés sur le problème de Flowshop est don juste etéquitable.2.3.1.3.1 Conditions d'arrêt et de reprise. Pour haque instane du problème traité, untemps maximum d'exéution est autorisé, ave une sauvegarde régulière de l'approximation enours, ei en vue d'étudier l'évolution de l'e�aité de la reherhe au �l du temps. Cependant, ilest vrai que ertains algorithmes s'arrêtent de manière naturelle. En e�et, lorsque le voisinage detous les membres de l'arhive a été exploré de façon exhaustive, les solutions sont marquées ommevisitées et l'algorithme s'arrête ; voir la setion 2.1.5.2.6. Dans un tel as, une simple stratégiede reprise aléatoire est e�etuée pour ontinuer le proessus de reherhe. Par onséquent, lareherhe redémarre à l'aide d'une nouvelle population initiale aléatoire. Ce méanisme est répétéautant de fois que néessaire pour atteindre le temps maximum d'exéution disponible.Toutefois, a�n de ne pas pénaliser les algorithmes qui ne s'arrêtent pas naturellement, une simpleondition d'arrêt non améliorante a été onçue. Celle-i est véri�ée lorsqu'un ertain nombre d'ité-rations onséutives ont été e�etuées sans qu'auune nouvelle solution non-dominée n'intègre



74 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifl'arhive. Cette valeur est �xée à v pour les stratégies exhaustives de séletion, et à (v × |A|)pour les stratégies partielles de séletion, où v est le nombre de voisins par solution et |A| estla taille de l'arhive ourante. Rappelons que pour le problème de Flowshop étudié ii, la tailledu voisinage v = (N − 1)2, où N représente le nombre de jobs pour l'instane onsidérée. Si uneitération est détetée omme non-améliorante, notez que la taille de l'arhive |A| reste onstanteau �l du temps. Ces valeurs ont don été motivées par le fait que, durant un tel nombre d'ité-rations, les algorithmes orrespondants auraient eu le temps de générer la totalité du voisinagede l'arhive ourante. La ondition d'arrêt de haun des algorithmes étudiés est indiquée sur la�gure 2.19.2.3.1.3.2 Paramètres. Pour toutes les expérimentations, la taille de la population initialeest �xée à 1. Pour la ondition d'arrêt, un temps d'exéution maximum est �xé par rapport àla taille de l'instane onsidérée. Par onséquent, nous nous sommes �xé un temps maximumd'exéution de :� 10 minutes pour les instanes à 20 jobs ;� 20 minutes pour les instanes à 50 jobs ;� 30 minutes pour les instanes à 100 jobs.Le nombre de solutions réalisables pour le problème de Flowshop est égal à N !, où N est lenombre de jobs de l'instane. La ondition d'arrêt est don dé�nie en fontion de la taille del'espae de reherhe.2.3.1.4 Résultats expérimentauxLes résultats obtenus pour FSP-2 et FSP-3 par rapport aux indiateurs hypervolume et epsilonsont respetivement présentés dans les tableaux 2.4 et 2.5. Pour des questions de lisibilité, seulsles résultats statistiques pour trois valeurs di�érentes de temps d'exéution, �xées en fontion del'instane onsidérée, sont présentés : un temps ourt, moyen, et long.Tout d'abord, nous remarquons que deux ensembles d'instanes peuvent lairement être distin-gués en fontion des performanes algorithmiques. La première série ontient des instanes derelativement petite taille, omprenant les instanes FSP-2 de 20 et 50 jobs ainsi que les instanesFSP-3 de 20 jobs. La deuxième ontient des instanes de grande taille et omprend les instanesFSP-2 de 100 jobs et les FSP-3 de 50 et 100 jobs. Bien sûr, en termes de taille, nous parlons iià la fois de la taille de l'espae de reherhe et du nombre de fontions objetif.Pour l'ensemble de petite taille, les deux algorithmes les plus performants sont lairementDMLS (1 · 1≻) et DMLS (⋆ · 1≻). Les seules exeptions sont les instanes (020 × 10 × 01) et
(050× 20× 01) du problème FSP-2, où DMLS (1 · 1≻) (respetivement DMLS (⋆ · 1≻)) est sur-passé par au moins un autre algorithme, inluant DMLS (⋆ ·1≻) (respetivement DMLS (1 ·1≻)),lorsqu'un temps d'exéution ourt est autorisé. Toutefois, DMLS (1·⋆) semble être un onurrentsolide en termes d'hypervolume, même s'il est toujours dominé selon l'indiateur I1ǫ+. En outre,les résultats obtenus par DMLS (⋆ · ⋆) ne sont pas trop faibles pour les très petites instanes duproblème FSP-2, mais elui-i ne peut généralement pas onurrener les autres méthodes pourles plus grandes instanes. En�n, sauf à quelques exeptions près, toutes les autres méthodes ontglobalement obtenu de piètres résultats en omparaison aux méthodes mentionnées i-dessus.Ainsi, on peut raisonnablement onlure que stopper l'exploration du voisinage à l'aide d'unestratégie fondée sur la relation de dominane de Pareto pour haque solution de l'ensemble atuel
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Table 2.4 � Comparaison des algorithmes DMLS selon l'indiateur I−H . La première valeurreprésente le nombre d'algorithmes qui domine signi�ativement l'algorithme onsidéré. La valeurentre parenthèses orrespond à la I−H-valeur moyenne normalisée (×10−1).Instane Temps DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLSd'exéution (1 · 1) (1 · 16≺) (1 · 1≻) (1 · ⋆) (⋆ · 1) (⋆ · 16≺) (⋆ · 1≻) (⋆ · ⋆)FSP-2

020 × 05 × 01 1' 4 (2.455) 6 (6.083) 0 (0.200) 0 (0.245) 5 (3.907) 5 (4.914) 0 (0.119) 3 (0.705)5' 4 (0.320) 6 (3.115) 0 (0.161) 1 (0.030) 6 (1.645) 4 (0.445) 0 (0.026) 1 (0.032)10' 4 (0.155) 6 (1.005) 0 (0.009) 2 (0.017) 6 (0.906) 4 (0.208) 0 (0.011) 3 (0.021)
020 × 10 × 01 1' 4 (3.722) 4 (3.784) 1 (1.765) 1 (1.689) 7 (7.403) 4 (3.666) 0 (1.030) 1 (1.868)5' 4 (1.498) 4 (1.662) 0 (0.320) 2 (0.861) 7 (3.512) 4 (1.735) 0 (0.353) 0 (0.535)10' 4 (0.829) 5 (1.206) 0 (0.138) 2 (0.351) 7 (2.151) 4 (1.075) 0 (0.141) 2 (0.399)
020 × 20 × 01 1' 3 (3.786) 4 (4.137) 0 (1.167) 2 (2.361) 7 (7.345) 2 (3.616) 0 (1.448) 2 (2.952)5' 4 (1.181) 6 (1.992) 0 (0.372) 1 (0.539) 7 (3.756) 4 (1.261) 0 (0.449) 2 (0.747)10' 4 (0.659) 5 (1.351) 0 (0.154) 0 (0.392) 7 (2.593) 4 (0.829) 0 (0.227) 2 (0.385)
050 × 05 × 01 2' 2 (1.121) 2 (1.130) 0 (0.800) 2 (0.992) 4 (1.221) 2 (1.054) 0 (0.777) 7 (1.817)10' 3 (0.740) 6 (0.887) 0 (0.479) 1 (0.546) 5 (0.878) 4 (0.800) 0 (0.398) 2 (0.670)20' 3 (0.593) 6 (0.799) 0 (0.290) 0 (0.358) 5 (0.757) 5 (0.733) 0 (0.263) 3 (0.506)
050 × 10 × 01 2' 1 (1.519) 0 (1.443) 0 (1.372) 5 (1.849) 5 (1.707) 0 (1.406) 0 (1.337) 7 (5.156)10' 3 (1.070) 4 (1.296) 0 (0.603) 2 (9.270) 3 (1.157) 4 (1.316) 0 (0.652) 2 (1.062)20' 3 (0.876) 6 (1.271) 0 (0.467) 2 (0.611) 5 (1.014) 5 (1.187) 0 (0.508) 3 (0.758)
050 × 20 × 01 2' 0 (1.225) 0 (1.274) 0 (1.302) 5 (1.794) 2 (1.413) 0 (1.220) 5 (1.698) 7 (5.864)10' 0 (0.783) 5 (1.069) 0 (0.666) 0 (0.781) 3 (0.909) 2 (0.964) 0 (0.732) 7 (1.644)20' 2 (0.652) 6 (1.060) 0 (0.477) 0 (0.564) 4 (0.810) 4 (0.937) 0 (0.476) 2 (0.739)
100 × 10 × 01 3' 4 (1.164) 0 (0.601) 1 (0.790) 6 (3.638) 4 (1.125) 0 (0.700) 2 (0.874) 7 (7.961)15' 1 (0.484) 0 (0.285) 1 (0.431) 6 (1.277) 1 (0.463) 1 (0.410) 1 (0.448) 7 (5.820)30' 1 (0.354) 0 (0.213) 1 (0.300) 6 (0.741) 0 (0.296) 0 (0.348) 1 (0.325) 7 (4.540)
100 × 20 × 01 3' 2 (1.754) 0 (1.335) 2 (1.720) 6 (5.637) 2 (1.703) 0 (0.824) 4 (1.928) 7 (8.902)15' 0 (0.824) 0 (0.734) 4 (1.062) 6 (2.332) 0 (0.692) 0 (0.471) 4 (1.144) 7 (7.426)30' 0 (0.544) 0 (0.513) 4 (0.759) 6 (1.483) 0 (0.485) 0 (0.371) 4 (0.845) 7 (6.354)FSP-3
020 × 05 × 01 1' 5 (4.245) 2 (2.397) 0 (1.057) 2 (1.831) 5 (4.837) 1 (1.891) 0 (0.978) 6 (6.012)5' 4 (1.460) 4 (1.413) 0 (0.185) 2 (0.397) 4 (1.457) 2 (0.319) 0 (0.156) 4 (1.144)10' 5 (8.216) 5 (0.950) 0 (0.103) 2 (0.206) 5 (0.903) 2 (0.160) 0 (0.078) 3 (0.478)
020 × 10 × 01 1' 4 (1.395) 3 (1.168) 0 (0.457) 2 (0.825) 6 (0.210) 2 (1.040) 0 (0.533) 5 (2.936)5' 3 (0.493) 4 (0.619) 0 (0.137) 2 (0.277) 7 (0.808) 3 (0.482) 0 (0.098) 3 (0.406)10' 5 (0.326) 6 (0.434) 0 (0.051) 2 (0.152) 6 (0.514) 4 (0.265) 0 (0.046) 2 (0.180)
020 × 20 × 01 1' 2 (1.714) 0 (1.451) 0 (1.041) 2 (1.682) 6 (2.066) 2 (1.626) 0 (1.118) 7 (4.945)5' 3 (0.622) 5 (0.890) 0 (0.178) 2 (0.319) 5 (0.907) 3 (0.952) 0 (0.180) 3 (0.620)10' 5 (0.375) 5 (0.522) 0 (0.097) 2 (0.159) 6 (0.600) 4 (0.464) 0 (0.069) 3 (0.320)
050 × 05 × 01 2' 4 (0.864) 0 (0.428) 2 (0.725) 6 (1.640) 2 (0.673) 0 (0.400) 3 (0.815) 7 (8.373)10' 3 (0.377) 0 (0.332) 0 (0.266) 1 (0.469) 6 (0.339) 3 (0.291) 0 (0.292) 7 (6.719)20' 2 (0.308) 2 (0.314) 0 (0.175) 2 (0.284) 2 (0.297) 2 (0.283) 1 (0.226) 7 (5.412)
050 × 10 × 01 2' 3 (1.546) 0 (1.087) 4 (1.836) 6 (2.780) 2 (1.358) 0 (1.058) 5 (2.495) 7 (8.698)10' 2 (0.662) 0 (0.499) 4 (0.856) 5 (1.439) 0 (0.558) 0 (0.477) 5 (1.406) 7 (7.400)20' 2 (0.436) 0 (0.335) 1 (0.454) 5 (0.947) 0 (0.368) 0 (0.320) 5 (0.962) 7 (6.522)
050 × 20 × 01 2' 3 (1.761) 1 (1.509) 4 (2.489) 5 (3.385) 1 (1.582) 0 (1.330) 5 (3.392) 7 (8.961)10' 0 (0.751) 2 (0.808) 4 (1.175) 5 (1.626) 0 (0.664) 0 (0.672) 6 (2.063) 7 (7.889)20' 0 (0.500) 3 (0.605) 1 (0.602) 5 (1.106) 0 (0.412) 0 (0.451) 6 (1.470) 7 (7.094)
100 × 10 × 01 3' 3 (3.115) 0 (2.102) 0 (2.171) 6 (6.450) 3 (2.872) 0 (2.012) 5 (3.559) 7 (9.466)15' 3 (1.192) 0 (0.554) 2 (1.038) 6 (3.874) 3 (1.213) 0 (0.577) 5 (1.728) 7 (9.240)30' 2 (0.716) 0 (0.228) 2 (0.772) 6 (2.981) 2 (0.700) 0 (0.235) 5 (1.186) 7 (9.084)
100 × 20 × 01 3' 2 (4.036) 0 (3.354) 2 (3.908) 6 (8.127) 2 (3.843) 1 (3.593) 5 (5.868) 7 (9.743)15' 2 (1.797) 0 (1.063) 4 (2.117) 6 (5.193) 2 (1.676) 1 (1.370) 5 (3.919) 7 (9.540)30' 2 (1.084) 0 (0.412) 4 (1.590) 6 (3.888) 2 (0.973) 1 (0.594) 5 (3.054) 7 (9.441)
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Table 2.5 � Comparaison des algorithmes DMLS selon l'indiateur I1ǫ+. La première valeurreprésente le nombre d'algorithmes qui domine signi�ativement l'algorithme onsidéré. La valeurentre parenthèses orrespond à la I1ǫ+-valeur moyenne normalisée (×10−1).Instane Temps DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLSd'exéution (1 · 1) (1 · 16≺) (1 · 1≻) (1 · ⋆) (⋆ · 1) (⋆ · 16≺) (⋆ · 1≻) (⋆ · ⋆)FSP-2

020 × 05 × 01 1' 4 (6.284) 5 (8.256) 0 (1.378) 0 (1.278) 4 (7.315) 4 (6.512) 0 (1.020) 3 (2.612)5' 4 (1.809) 6 (5.349) 0 (0.518) 2 (0.745) 6 (4.325) 4 (2.177) 0 (0.593) 2 (0.736)10' 4 (1.210) 6 (3.058) 0 (0.338) 2 (0.590) 6 (2.946) 4 (1.527) 0 (0.421) 2 (0.662)
020 × 10 × 01 1' 4 (4.989) 4 (5.374) 0 (3.018) 0 (3.014) 7 (7.068) 4 (5.076) 0 (2.576) 0 (3.424)5' 4 (2.942) 4 (3.038) 0 (1.159) 2 (1.820) 7 (4.715) 4 (3.040) 0 (1.085) 0 (1.638)10' 3 (1.943) 4 (2.558) 0 (0.500) 2 (1.250) 7 (3.626) 4 (2.302) 0 (5.042) 2 (1.054)
020 × 20 × 01 1' 2 (3.186) 3 (3.243) 0 (1.090) 2 (2.421) 7 (4.877) 2 (3.007) 0 (1.382) 2 (2.846)5' 3 (1.034) 5 (1.625) 0 (0.397) 0 (0.512) 7 (2.902) 3 (1.206) 0 (0.480) 3 (0.860)10' 4 (0.585) 5 (1.067) 0 (0.224) 0 (0.316) 7 (2.319) 4 (0.771) 0 (0.246) 2 (0.382)
050 × 05 × 01 2' 2 (0.664) 2 (0.634) 0 (0.356) 2 (0.553) 6 (0.809) 2 (0.577) 0 (0.383) 7 (0.137)10' 3 (0.430) 3 (0.418) 0 (0.318) 0 (0.315) 7 (0.601) 3 (0.406) 0 (0.297) 3 (0.371)20' 3 (0.376) 3 (0.371) 0 (0.264) 0 (0.269) 7 (0.539) 3 (0.369) 0 (0.289) 2 (0.339)
050 × 10 × 01 2' 1 (1.045) 0 (1.018) 0 (0.936) 3 (1.349) 3 (1.206) 0 (1.091) 0 (0.937) 7 (4.483)10' 2 (0.689) 4 (0.934) 0 (0.417) 2 (0.658) 4 (0.812) 6 (1.031) 0 (0.433) 2 (0.778)20' 3 (0.538) 6 (0.902) 0 (0.326) 0 (0.393) 5 (0.672) 6 (0.903) 0 (0.334) 3 (0.483)
050 × 20 × 01 2' 0 (0.845) 0 (0.828) 0 (0.963) 5 (1.440) 1 (0.950) 0 (0.854) 5 (1.233) 7 (5.280)10' 0 (0.480) 5 (0.700) 0 (0.447) 0 (0.484) 3 (0.560) 3 (0.656) 0 (0.527) 7 (1.306)20' 2 (0.393) 5 (0.691) 0 (0.262) 0 (0.328) 4 (0.500) 5 (0.653) 0 (0.253) 4 (0.568)
100 × 10 × 01 3' 4 (0.714) 0 (0.424) 1 (0.507) 6 (3.319) 5 (0.829) 0 (0.484) 3 (0.626) 7 (7.143)15' 1 (0.339) 0 (0.237) 0 (0.288) 6 (1.078) 1 (0.347) 0 (0.310) 2 (0.340) 7 (5.273)30' 0 (0.261) 0 (0.195) 0 (0.210) 6 (0.583) 0 (0.241) 0 (0.280) 0 (0.243) 7 (4.207)
100 × 20 × 01 3' 2 (1.106) 0 (0.817) 2 (1.232) 6 (4.814) 2 (1.076) 0 (0.824) 4 (1.295) 7 (8.057)15' 0 (0.501) 0 (0.471) 4 (0.742) 6 (1.811) 0 (0.406) 0 (0.471) 4 (0.729) 7 (6.314)30' 0 (0.322) 0 (0.309) 4 (0.526) 6 (1.131) 0 (0.271) 0 (0.371) 4 (0.508) 7 (5.263)FSP-3
020 × 05 × 01 1' 5 (9.072) 2 (7.088) 0 (3.880) 1 (5.902) 5 (9.064) 1 (5.643) 0 (4.550) 5 (9.302)5' 4 (6.121) 4 (5.390) 0 (1.781) 2 (3.121) 5 (6.756) 2 (2.188) 0 (1.784) 3 (4.493)10' 5 (4.789) 5 (4.540) 0 (1.572) 2 (2.162) 5 (4.977) 0 (1.645) 0 (1.472) 1 (2.558)
020 × 10 × 01 1' 3 (2.715) 3 (2.508) 0 (1.829) 2 (2.225) 6 (3.370) 2 (1.879) 0 (1.991) 5 (4.087)5' 3 (1.813) 4 (2.023) 0 (0.903) 2 (1.440) 5 (2.074) 4 (1.950) 0 (0.710) 2 (1.603)10' 4 (1.754) 4 (1.847) 0 (0.578) 2 (1.290) 5 (1.879) 3 (1.545) 0 (4.615) 2 (1.206)
020 × 20 × 01 1' 1 (2.545) 0 (2.834) 0 (1.940) 0 (2.806) 1 (2.680) 2 (3.002) 0 (2.176) 7 (6.189)5' 3 (1.069) 4 (1.907) 0 (0.290) 2 (0.906) 4 (1.337) 4 (1.939) 1 (0.426) 3 (1.435)10' 3 (0.711) 5 (1.236) 0 (0.116) 2 (0.384) 5 (1.010) 4 (0.986) 0 (0.151) 3 (0.861)
050 × 05 × 01 2' 4 (0.489) 0 (0.289) 2 (0.387) 6 (1.064) 2 (0.351) 0 (0.309) 3 (0.463) 7 (7.082)10' 0 (0.304) 0 (0.282) 0 (0.295) 0 (0.314) 0 (0.304) 0 (0.304) 0 (0.304) 7 (5.433)20' 0 (0.304) 0 (0.282) 0 (0.271) 0 (0.297) 0 (0.304) 0 (0.304) 0 (0.304) 7 (4.279)
050 × 10 × 01 2' 2 (0.884) 0 (0.625) 4 (1.054) 5 (1.586) 2 (0.813) 0 (0.617) 5 (1.511) 7 (7.274)10' 0 (0.395) 0 (0.377) 1 (0.479) 5 (0.798) 0 (0.416) 0 (0.382) 5 (0.859) 7 (5.689)20' 0 (0.280) 0 (0.323) 0 (0.280) 5 (0.537) 0 (0.312) 0 (0.331) 5 (0.580) 7 (0.482)
050 × 20 × 01 2' 2 (0.870) 0 (0.691) 4 (1.285) 5 (1.875) 1 (0.764) 0 (0.642) 5 (1.960) 7 (7.441)10' 0 (0.357) 0 (0.435) 2 (0.482) 5 (0.764) 0 (0.348) 0 (0.351) 6 (1.058) 7 (5.864)20' 0 (0.255) 2 (0.348) 0 (0.235) 5 (0.485) 0 (0.229) 0 (0.252) 6 (0.701) 7 (4.995)
100 × 10 × 01 3' 3 (1.546) 0 (0.998) 2 (1.238) 6 (4.220) 3 (1.452) 0 (0.959) 5 (2.070) 7 (7.818)15' 2 (0.553) 0 (0.264) 2 (0.570) 6 (2.320) 2 (0.576) 0 (0.256) 5 (1.011) 7 (7.370)30' 2 (0.329) 0 (0.137) 4 (0.422) 6 (1.782) 2 (0.335) 0 (0.115) 5 (0.694) 7 (7.083)
100 × 20 × 01 3' 1 (2.125) 0 (1.648) 3 (2.424) 6 (6.119) 1 (1.907) 1 (1.935) 5 (3.920) 7 (8.665)15' 2 (0.809) 0 (0.381) 4 (1.216) 6 (3.490) 2 (0.742) 1 (0.582) 5 (2.492) 7 (8.131)30' 2 (0.477) 0 (0.099) 4 (0.943) 6 (2.450) 2 (0.409) 1 (0.219) 5 (1.906) 7 (7.943)



Analyse expérimentale 77est la meilleure stratégie à adopter pour et ensemble d'instanes, ei quelle que soit la méthodede séletion de l'ensemble ourant.Pour les instanes de grande taille, la méthode d'exploration du voisinage la plus e�ae orres-pond lairement à la stratégie � 1er voisin non-dominé �. En e�et, DMLS (1·16≺) et DMLS (⋆·16≺)ne sont jamais tous les deux surpassés par une même méthode. Toutefois, même s'il est souventdevané par les méthodes mentionnées i-dessus, DMLS (1 · 1≻) obtient également de bonnesperformanes moyennes sur des instanes de grande taille, ontrairement à DMLS (⋆ · 1≻) quiprésente de mauvaises performanes, en partiulier pour les instanes du problème FSP-3. Enoutre, les résultats obtenus par DMLS (⋆ · ⋆) sont très faibles, orroborant les résultats mis enévidene pour la première série d'instanes. À l'inverse, les méthodes relativement simples ommeDMLS (1 · 1) et DMLS (⋆ · 1) obtiennent de bonnes performanes moyennes sur et ensembled'instanes de grande taille.Pour résumer, il n'existe pas de stratégie laire à adopter pour la séletion de l'ensemble ourant.Toutefois, l'arrêt de l'exploration du voisinage d'une solution une fois le premier voisin dominanttrouvé semble être très e�ae pour les instanes de petite taille. Pour les problèmes de plusgrande taille, stopper l'exploration du voisinage lors de l'évaluation de la première solution voisinenon-dominée s'avère plus performant. Il se peut qu'un tel omportement soit lié au nombrede redémarrages e�etués par les algorithmes. En e�et, omme indiqué dans le tableau 2.6,DMLS (1 · 1≻) et DMLS (⋆ · 1≻) redémarrent tous deux plus souvent que DMLS (1 · 16≺) etDMLS (⋆ · 16≺) pour les petites instanes, où ils obtiennent de meilleurs résultats. Mais pourles plus grandes instanes, où on obtient le as inverse, le nombre de redémarrages est soitprohe de zéro, soit plus ou moins omparable entre les deux lasses de méthode. Notez queei pourrait également être lié au nombre de points situés sur le front Pareto pour l'instaneonsidérée. Comme indiqué dans le même tableau, e nombre est plus élevé pour les instanes degrande taille. Or, nous pouvons raisonnablement supposer que, plus le nombre de solutions non-dominées est élevé, plus grand sera le nombre de solutions non-dominées e�etivement trouvéespar les algorithmes, et don plus grande sera la taille de l'arhive. En onséquene, la hane detomber dans une sorte d'optimum loal Pareto est réduite, tout omme la hane de redémarrerle proessus de reherhe.2.3.1.5 DisussionEn termes purement oneptuel, DMLS (⋆ · ⋆) semble à première vue être la méthode la plusappropriée si l'on onsidère qu'un de temps de alul illimité est disponible. En e�et, sa apaitéd'exploration de l'espae de reherhe est probablement la plus élevée par rapport aux autresapprohes DMLS. Toutefois, en pratique, et algorithme semble rapidement limité par les res-soures vis-à-vis de la taille du front de Pareto. L'algorithme DMLS (1·⋆) surmonte es limites enréduisant la omplexité en temps et en espae d'une itération. En e�et, il évalue un sous-ensemblede voisins de taille polynomiale à haque itération, et le nombre d'évaluations exhaustives duvoisinage est don réduit. Dans la pratique, il obtient globalement de meilleurs résultats queDMLS (⋆ · ⋆), au moins pour les instanes de grande taille. D'autre part, et en opposition auxméthodes mentionnées i-dessus, DMLS (1 · 1) et DMLS (⋆ · 1) apparaissent de prime abord unpeu plus aléatoires. Ils o�rent de bonnes possibilités en termes de diversi�ation, mais présententun manque d'intensi�ation, la pression d'intensi�ation étant appliquée uniquement au oursde l'étape d'arhivage. En pratique, nos résultats indiquent leur performane déente pour les



78 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifTable 2.6 � Nombre moyen de redémarrages aléatoires au ours de la reherhe. Pour informa-tion, la taille du meilleur ensemble non-dominé trouvé est donnée dans la deuxième olonne (taillede l'ens. de référene).Instane taille de l'ens. DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLS DMLSde référene (1 · 1) (1 · 16≺) (1 · 1≻) (1 · ⋆) (⋆ · 1) (⋆ · 16≺) (⋆ · 1≻) (⋆ · ⋆)FSP-2
020 × 05 × 01 18 977.80 86.15 2878.20 1100.05 4932.15 206.35 2228.25 430.70
020 × 10 × 01 24 458.85 47.10 392.10 226.25 1789.10 68.55 265.05 97.75
020 × 20 × 01 30 329.30 18.85 220.10 151.95 1239.65 32.30 145.70 66.85
050 × 05 × 01 28 85.20 4.70 77.40 22.05 141.15 4.50 56.40 6.40
050 × 10 × 01 48 37.10 1.20 14.45 7.35 63.75 0.30 8.85 1.60
050 × 20 × 01 38 18.70 1.00 6.40 4.00 46.75 0.00 3.45 0.70
100 × 10 × 01 89 1.00 0.00 0.40 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
100 × 20 × 01 76 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00FSP-3
020 × 05 × 01 278 19.85 11.65 52.00 17.40 273.15 35.20 34.60 6.60
020 × 10 × 01 191 38.40 10.65 75.00 35.05 406.80 23.15 42.80 10.95
020 × 20 × 01 423 11.85 3.10 18.40 9.80 133.10 2.00 8.75 3.15
050 × 05 × 01 273 1.65 1.00 3.70 0.70 0.00 0.00 1.70 0.00
050 × 10 × 01 969 1.10 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
050 × 20 × 01 592 1.25 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
100 × 10 × 01 696 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
100 × 20 × 01 618 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00instanes où un grand nombre de solutions non-dominées sont suseptibles d'être trouvées.En onséquene, tout en gardant à l'esprit de trouver un équilibre idéal entre intensi�ation etdiversi�ation, guider l'exploration du voisinage par une stratégie fondée sur une relation dedominane semble être plus �able. Tout d'abord, en omparaison à l'exploration d'un seul voisinaléatoire, les algorithmes DMLS (1 · 16≺) et DMLS (⋆ · 16≺) o�rent une aptitude de diversi�ationéquivalente. Mais es derniers ne onsomment pas de ressoure de alul pour traiter les solutionsdominées (et don peu attrayantes). En outre, restreindre la probabilité d'aepter une solutionvoisine augmente les hanes d'obtenir une solution améliorante vis-à-vis de l'approximationourante. Il existe don une amélioration indirete du degré d'intensi�ation. Les tendanesgénérales des résultats sont assez similaires à eux reportés pour DMLS (1 · 1) et DMLS (⋆ · 1),mais ave des performanes largement plus élevées.En�n, la stratégie du � 1er voisin dominant � semble être le ompromis idéal entre la stratégiedu � 1er voisin non-dominé � et la stratégie exhaustive, et fournit don un intéressant ompromisexploration-exploitation. En e�et, les apaités d'intensi�ation sont nettement améliorées parrapport à DMLS (1 · 16≺) et DMLS (⋆ · 16≺), tout en onservant une diversi�ation raisonnable,étant donné que les voisins non-dominés trouvés au ours de l'exploration du voisinage sonttoujours proposés pour l'arhivage. En outre, en omparaison à DMLS (1 · ⋆) et DMLS (⋆ · ⋆),la onvergene vers un ensemble loalement optimal est aélérée, bien que es derniers soientplus à même de se diriger de façon plus prohe vers le front Pareto à une itération donnée. Dansla pratique, DMLS (1 · 1≻) et DMLS (⋆ · 1≻) sont globalement les méthodes plus performantespour presque la totalité de nos expérienes, à l'exeption des instanes de grande taille où lesméthodes pour lesquelles la diversité est légèrement plus enouragée semblent plus performantes.Maintenant, en e qui onerne la séletion de l'ensemble ourant, l'analyse expérimentale nepermet pas de fournir une onlusion laire sur la stratégie à adopter. Toutefois, il semble que laséletion d'une seule solution aléatoire soit légèrement plus e�ae, ar les approhes orrespon-dantes obtiennent plus souvent de meilleurs résultats que leurs homologues. Toutefois, puisque



Analyse expérimentale 79n÷ud v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10lé 0 0.7 - 0.3 - 0.8 0.2 - 0.5 -Fig. 2.20 � Une solution au problème de Ring-Star représentée à l'aide de lés aléatoires.séletionner une solution unique permet d'éviter d'explorer le voisinage de ertaines solutions(les voisins trouvés étant suseptibles d'engendrer la suppression de solutions de l'arhive), ettequestion est en quelque sorte également liée à l'équilibre entre intensi�ation et diversi�ation.2.3.2 Appliation au problème de Ring-StarCette setion se onentre sur la reherhe d'une approximation de l'ensemble Pareto optimalpour le problème de Ring-Star introduit à la setion 1.4.2. Pour ela, nous allons évaluer ex-périmentalement les performanes d'un ensemble de métaheuristiques, à la fois des algorithmesévolutionnaires et des algorithmes de reherhe loale. Quatre méthodes sont ii développéespour le problème traité. Ainsi, une reherhe loale à base de population, deux algorithmes évo-lutionnaires lassiques et un troisième expérimenté ii pour la première fois sont omparés lesuns aux autres pour la résolution d'instanes impliquant jusqu'à 300 n÷uds.Tout d'abord, une modélisation du problème destinée à une résolution par métaheuristique estproposée. Celle-i peut également être vue omme une illustration d'appliation des di�érentsmodèles de oneption proposés. Ensuite, sont dévoilées les méthodologies hoisies pour une tellerésolution. Elles sont suivies de la présentation et d'une disussion des résultats expérimentauxproduits par la omparaison de es méthodes.2.3.2.1 ModélisationCette setion présente les omposants spéi�quement onçus et implémentés pour le problème deRing-Star. Ces éléments sont néessaires pour instanier les di�érentes métaheuristiques appli-quées à la résolution du problème. Par onséquent, la représentation, l'évaluation, l'initialisationainsi que les opérateurs de voisinage, de mutation et de roisement sont détaillés i-dessous.2.3.2.1.1 Représentation. L'enodage que nous allons utiliser pour représenter une solutionau problème de Ring-Star est basé sur le méanisme de lés aléatoires (random keys) proposépar Bean (1994). Une telle représentation a déjà été appliquée ave suès lors de la résolutiond'une version monoobjetif du problème traité (Renaud et al., 2004). Elle onsiste à attribuer,à haque n÷ud appartenant à l'anneau vi ∈ V ′, une lé aléatoire ki ∈ [0, 1[, ave k1 = 0. Unevaleur partiulière est a�etée aux n÷uds non visités. Ainsi, le hemin de l'anneau assoié à unesolution orrespond à l'ordre des lés aléatoires des n÷uds lus dans l'ordre roissant ; si ki < kjalors vj se situe après vi. Une représentation possible pour le yle (v1,v7,v4,v9,v2,v6) est donnéesur la �gure 2.20. Les n÷uds non visités v3,v5,v8 et v10 sont a�etés à un n÷ud visité de sorteque le oût d'a�etation assoié est minimum.2.3.2.1.2 Évaluation. L'étape d'évaluation onsiste à aluler les valeurs d'une solution don-née pour haune des fontions objetif, 'est-à-dire, pour le problème de Ring-Star, le oût del'anneau et le oût d'a�etation.



80 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif2.3.2.1.3 Initialisation. Les solutions initiales sont générées de façon aléatoire. Chaquen÷ud a une probabilité p = 0.5 d'être visité ou non, et à haque n÷ud visité vi ∈ V ′ estassoiée une lé aléatoire ki uniformément générée dans l'intervalle [0, 1[.2.3.2.1.4 Voisinage. Le problème de Ring-Star étant à la fois un problème de tournée et unproblème d'a�etation, di�érents opérateurs de voisinage doivent être onçus. Pour e type deproblème, les opérateurs habituels onsistent à supprimer ou à ajouter un n÷ud à l'anneau. Ii,nous onsidérons également un opérateur spéialement onsaré à l'amélioration du yle par lebiais d'un éhange de type 2-opt. Les trois opérateurs sont don les suivants.� Suppression. Cet opérateur onsiste à séletionner un n÷ud visité vi ∈ V ′ et à le supprimerde l'anneau. Ce n÷ud devient don non-visité.� Insertion. Cet opérateur séletionne un n÷ud non visité vi ∈ V \ V ′ et l'ajoute au yle. Laposition d'insertion de vi est hoisie de sorte que la valeur inrémentale du oût de l'anneausoit minimum.� Éhange 2-opt. Deux n÷uds visités vi et vj ∈ V ′ sont séletionnés, et un mouvement de type2-opt est appliqué entre vi et vj : la séquene de n÷uds de l'anneau situés entre vi et vj estinversée.Notez que les voisins d'une solution donnée sont explorés de façon unique et aléatoire, sansonsidérer auun ordre entre les trois opérateurs.2.3.2.1.5 Évaluation inrémentale. Après l'appliation d'un mouvement, il n'est pas né-essaire de réévaluer une solution omplètement. Ainsi, après avoir un mouvement de type sup-pression, outre la di�érene engendrée sur le oût de l'anneau, il su�t de réassigner les n÷udspréédemment attribués à elui qui a été supprimé. De même, après avoir un mouvement de typeinsertion, il faut réa�eter les n÷uds non-visités de sorte que le oût d'a�etation soit minimum.En�n, après un mouvement de type éhange 2-opt, il su�t de aluler la di�érene engendréesur le oût de l'anneau, le oût d'a�etation restant inhangé.2.3.2.1.6 Variation. Ci-dessous sont dérits les opérateurs de variation développés pourl'appliation d'algorithmes évolutionnaires au problème de Ring-Star.Croisement. L'opérateur de roisement est un roisement 1-point étroitement lié à elui pro-posé par Renaud et al. (2004). Deux solutions x1 et x2 sont divisées à une position aléatoire.La partie gauhe de x1 est alors assoiée à la partie droite de x2 pour onstruire un premierindividu Enfant, et la partie gauhe de x2 est ombinée à la partie droite de x1 pour onstruireun deuxième individu Enfant. Chaque n÷ud onserve sa lé aléatoire de sorte qu'une simplereonstrution des nouveaux individus est permise. Grâe au méanisme d'enodage basé surles lés aléatoires, des solutions dont les anneaux sont de tailles di�érentes peuvent très fai-lement être reombinées, même si les strutures initiales des anneaux sont en général légère-ment brisées hez les solutions Enfant. La �gure 2.21 illustre un roisement entre deux solu-tions (v1,v7,v4,v9,v2,v6) et (v1,v8,v4,v3,v5) au niveau du n÷ud v6, donnant naissane à deuxnouvelles solutions (v1,v8,v4,v2,v6) et (v1,v7,v9,v4,v3,v5).Notez qu'un autre opérateur préservant une plus grande part des strutures initiales des anneauxa été réalisé. Mais elui-i avait tendane à réduire le nombre de n÷uds appartenant au yle, e



Analyse expérimentale 81parent 1 n÷ud v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10lé 0 0.7 - 0.3 - 0.8 0.2 - 0.5 -parent 2 n÷ud v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10lé 0 - 0.8 0.7 0.9 - - 0.2 - -enfant 1 n÷ud v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10lé 0 0.7 - 0.3 - 0.8 - 0.2 - -enfant 2 n÷ud v1 v2 v3 v4 v5 v6 v7 v8 v9 v10lé 0 - 0.8 0.7 0.9 - 0.2 - 0.5 -Fig. 2.21 � Opérateur de roisement pour le problème de Ring-Star.qui ausait une onvergene prématurée des algorithmes vers des solutions ayant un petit nombrede n÷uds visités.Mutation. Trois opérateurs de mutation sont onsidérés. Ils sont identiques aux opérateursde voisinage préédemment présentés, à la di�érene près qu'ils sont ii appliqués à des n÷udshoisis aléatoirement.2.3.2.2 Approhes étudiéesL'analyse expérimentale menée par la suite va onsister à omparer di�érentes méthodes, àla fois lassiques et novatries, pour la résolution du problème de Ring-Star. Tout d'abord,IBMOLS (Basseur et Burke, 2007), reherhe loale dont la stratégie d'a�etation des valeursde �tness est fondée sur un indiateur binaire de qualité, est le premier algorithme onsidéré.Ensuite, deux algorithmes évolutionnaires ouramment utilisés en optimisation multiobjetif sontappliqués au problème traité. Il s'agit des algorithmes NSGA-II (Deb et al., 2002) et IBEA (Zitzleret Künzli, 2004) introduits dans la setion 2.1.4.1. Le premier est onsidéré omme une référenedans le domaine de l'optimisation multiobjetif évolutionnaire, et le seond est un algorithme plusmoderne et est en quelque sorte l'inspirateur de la reherhe loale IBMOLS également étudiée.Par rapport aux algorithmes originaux, nous ajoutons ii une arhive qui est mise à jour à haqueitération de l'algorithme ; ei a�n de onserver la totalité des solutions non-dominées trouvéesdepuis le début de la reherhe. En�n, la dernière métaheuristique onsiste en l'algorithme SEEAproposé dans la setion 2.1.4.1 et appliqué ii pour la première fois. La tehnique d'arhivagemise en plae au sein de haune des méthodes est non bornée.2.3.2.3 Design expérimentalTous les algorithmes ont été implémentés sous ParadisEO version 1.1, et les expérimentationsont été menées sur une mahine dotée d'un proesseur Intel Core 2 Duo 6600 (2× 2.40 GHz, 2Go RAM) ave G++ 4.1.2 fontionnant sous Linux. Les algorithmes appliqués au problème deRing-Star sont don omparés de façon équitable.Les onditions d'arrêt et de reprise onsidérées ainsi que les paramètres utilisés sont présentési-dessous.



82 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifTable 2.7 � Condition d'arrêt : temps de alul par exéution.Instane Tempsd'exéutioneil51 20�st70 1'kroA100 2'bier127 5' Instane Tempsd'exéutionkroA150 10'kroA200 20'pr264 30'pr299 50'2.3.2.3.1 Conditions d'arrêt et de reprise. Pour des raisons identiques à elles qui ont étéexposées lors de l'analyse expérimentale menée sur le problème de Flowshop, la ondition d'arrêtque nous avons onsidérée se base sur un temps maximum d'exéution. En e�et, de notre pointde vue, il n'existe pas d'approhe standard pour dé�nir une ondition d'arrêt inontestable dansle adre de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Les stratégies habituelles sonttrès basiques et onsistent généralement en un nombre arbitraire d'itérations ou d'évaluations.Néanmoins, dans notre as, une itération pour un algorithme évolutionnaire n'a rien à voir aveune itération pour un algorithme de reherhe loale. En outre, le alul du nombre d'évaluationse�etuées depuis le début du proessus de reherhe n'a pas de sens ii, ar les solutions voisineset les solutions mutées ne sont pas évaluées omplètement, mais de façon inrémentale. Paronséquent, dans le adre de ette étude, nous avons déidé d'arrêter le proessus de reherheaprès un ertain temps d'exéution. En e�et, toutes les méthodes partagent les mêmes omposantsde base et leurs implémentations respetives peuvent don être omparées en termes de temps dealul. Mais, les petites instanes sont supposément plus failes à résoudre que les plus grandes,e ritère d'arrêt a don été �xé en fontion de la taille de l'instane onsidérée, omme indiquédans le tableau 2.7. Notez que le temps maximum d'exéution disponible est stipulé pour uneseule simulation par instane et par algorithme.De même que pour les algorithmes de reherhe loale appliqués au problème de Flowshop,permettez-nous de rappeler que l'algorithme IBMOLS possède une ondition d'arrêt naturelle(arhive non améliorante lors de la dernière itération). Toutefois, la répétition itérative d'unalgorithme de reherhe loale onduit souvent à des performanes très élevées et peut amélioreronsidérablement les résultats. Dans le adre de l'optimisation monoobjetif, deux stratégiesprinipales de reherhe loale itérée peuvent être distinguées : la reprise du proessus à l'aided'une nouvelle solution aléatoire (random restart) et les méthodes de perturbation (Lourenoet al., 2002). Le redémarrage aléatoire onstitue la possibilité la plus simple, mais une tehniquede perturbation adaptée permet généralement d'obtenir de meilleurs résultats. Néanmoins, aveIBMOLS, nous devons maintenant omposer ave une population de solutions qui doit êtreréinitialisée entre haque phase de reherhe loale. Comme proposé par Basseur et Burke (2007)parmi d'autres alternatives, nous déidons de perturber un ensemble de solutions provenantde l'arhive pour onstituer la nouvelle population. Le hoix d'une telle stratégie a été motivépar des expérimentations préliminaires ainsi que des résultats probants obtenus par Basseur etBurke (2007) pour une autre appliation. Ainsi, la stratégie de réinitialisation de la populationse base sur un bruit aléatoire, tout omme dans un algorithme de reuit simulé de base (Burkeet Kendall, 2005). Ce bruit se ompose de multiples mutations appliquées en série à un ensemblede N solutions provenant de l'arhive. Notez que si la taille de l'arhive est inférieure à N , lapopulation est omplétée à l'aide de solutions aléatoires, tout omme lors d'une stratégie dereprise aléatoire. Pour éviter les onfusions, la version itérée de l'algorithme IBMOLS sera notée



Analyse expérimentale 83Table 2.8 � Paramètres.I-IBMOLS IBEA NSGA-II SEEAInstane taille de la pop. taux de bruit taille de la pop. taille de la pop. taille de la pop.eil51 20 10% 100 100 100st70 20 10% 50 100 100kroA100 30 10% 100 200 100bier127 30 10% 100 200 100kroA150 30 10% 200 200 100kroA200 30 10% 200 200 100pr264 30 20% 50 200 100pr299 50 10% 50 200 100I-IBMOLS (iterated IBMOLS ).2.3.2.3.2 Paramètres. Une phase expérimentale préliminaire a été e�etuée a�n de déter-miner bon nombre des paramètres suivants (Liefooghe et al., 2008e). Néanmoins, pour ertainsalgorithmes, auune tendane générale n'a été identi�ée quant à ertains paramètres, la taillede la population a don été �xée en fontion de l'instane onsidérée, omme indiqué dans letableau 2.8. Le taux de bruit de l'algorithme I-IBMOLS a été �xé à un pourentage du nombre den÷uds pour le problème traité. Ensuite, tout omme initialement proposé par Zitzler et Künzli(2004), le fateur d'éhelle κ a été �xé à 0.05 pour les métaheuristiques à base d'indiateur (IBEAet I-IBMOLS). Les autres paramètres sont partagés par tous les algorithmes évolutionnaires et seomposent d'une probabilité de roisement de 0.25, d'une probabilité de mutation de 1.00, avedes taux de 0.25, 0.25 et 0.50 pour les opérateurs de mutation de type suppression, insertion etéhange 2-opt, respetivement.2.3.2.4 Résultats expérimentauxLes tableaux 2.9 et 2.10 fournissent une omparaison des algorithmes SEEA, NSGA-II, IBEA etI-IBMOLS par rapport à l'indiateur I−H et à l'indiateur I1ǫ+, respetivement.Les résultats obtenus donnent un avantage indéniable à I-IBMOLS. Cet algorithme n'est en e�etjamais statistiquement surpassé par auun autre algorithme selon les deux indiateurs de qualité.Les seules exeptions sont pour les instanes st70 et pr264, pour lesquelles SEEA a obtenu demeilleurs résultats par rapport à la métrique epsilon. Quant à NSGA-II, il est distané par tousles autres algorithmes sur haune des instanes testées, sauf pour le problème pr264 où il n'ya pas de di�érene signi�ative entre les résultats de NSGA-II et eux d'IBEA selon l'indiateurI1ǫ+. En�n, par rapport à l'indiateur I−H , les résultats obtenus par IBEA et SEEA semblentassez hétérogènes d'une instane à une autre, de sorte qu'auune tendane générale ne peut êtreidenti�ée. Toutefois, selon l'indiateur I1ǫ+, SEEA semble nettement plus e�ae que l'algorithmeIBEA sur la plupart des instanes de test.Comparaison aux résultats obtenus pour le problème de Ring-Star monoobjetif.Pour �nir, nous fournissons une omparaison entre les résultats que nous avons obtenus pourle problème de Ring-Star biobjetif étudié ii, et eux du problème de Ring-Star monoobjetif
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Table 2.9 � Comparaison des algorithmes selon l'indiateur I−H . Pour haque instane, soit l'al-gorithme situé sur une ligne donnée domine signi�ativement l'algorithme situé sur une olonnedonnée (≻), soit il est signi�ativement dominé (≺), soit il n'existe pas de di�érene signi�-ative entre les deux algorithmes (≡). La valeur entre parenthèses orrespond à la I−H-valeurmoyenne (×10−3). I-IBMOLS IBEA NSGA-II SEEAeil51 I-IBMOLS (4.456) - ≻ ≻ ≡IBEA (6.710) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (12.573) ≺ ≺ - ≺SEEA (4.957) ≡ ≻ ≻ -st70 I-IBMOLS (3.143) - ≻ ≻ ≻IBEA (4.037) ≺ - ≻ ≡NSGA-II (8.920) ≺ ≺ - ≺SEEA (3.718) ≺ ≡ ≻ -kroA100 I-IBMOLS (4.251) - ≻ ≻ ≻IBEA (5.273) ≺ - ≻ ≡NSGA-II (12.370) ≺ ≺ - ≺SEEA (5.015) ≺ ≡ ≻ -bier127 I-IBMOLS (3.219) - ≻ ≻ ≻IBEA (4.236) ≺ - ≻ ≻NSGA-II (9.606) ≺ ≺ - ≺SEEA (6.751) ≺ ≺ ≻ -kroA150 I-IBMOLS (3.959) - ≻ ≻ ≻IBEA (4.562) ≺ - ≻ ≡NSGA-II (8.973) ≺ ≺ - ≺SEEA (4.747) ≺ ≡ ≻ -kroA200 I-IBMOLS (2.875) - ≡ ≻ ≻IBEA (2.980) ≡ - ≻ ≻NSGA-II (8.515) ≺ ≺ - ≺SEEA (3.822) ≺ ≺ ≻ -pr264 I-IBMOLS (1.535) - ≻ ≻ ≡IBEA (1.912) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (3.663) ≺ ≺ - ≺SEEA (1.520) ≡ ≻ ≻ -pr299 I-IBMOLS (1.303) - ≻ ≻ ≻IBEA (1.964) ≺ - ≻ ≡NSGA-II (4.185) ≺ ≺ - ≺SEEA (2.179) ≺ ≡ ≻ -
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Table 2.10 � Comparaison des algorithmes selon l'indiateur I1ǫ+. Pour haque instane, soit l'al-gorithme situé sur une ligne donnée domine signi�ativement l'algorithme situé sur une olonnedonnée (≻), soit il est signi�ativement dominé (≺), soit il n'existe pas de di�érene signi�-ative entre les deux algorithmes (≡). La valeur entre parenthèses orrespond à la I1ǫ+-valeurmoyenne (×10−3). I-IBMOLS IBEA NSGA-II SEEAeil51 I-IBMOLS (9.307) - ≻ ≻ ≡IBEA (12.094) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (19.165) ≺ ≺ - ≺SEEA (9.613) ≡ ≻ ≻ -st70 I-IBMOLS (7.321) - ≻ ≻ ≺IBEA (10.334) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (13.639) ≺ ≺ - ≺SEEA (6.298) ≻ ≻ ≻ -kroA100 I-IBMOLS (9.833) - ≻ ≻ ≡IBEA (11.771) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (17.718) ≺ ≺ - ≺SEEA (9.606) ≡ ≻ ≻ -bier127 I-IBMOLS (8.421) - ≻ ≻ ≻IBEA (11.993) ≺ - ≻ ≻NSGA-II (21.522) ≺ ≺ - ≺SEEA (19.377) ≺ ≺ ≻ -kroA150 I-IBMOLS (7.853) - ≻ ≻ ≻IBEA (10.708) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (13.383) ≺ ≺ - ≺SEEA (9.056) ≺ ≻ ≻ -kroA200 I-IBMOLS (7.829) - ≡ ≻ ≡IBEA (7.288) ≡ - ≻ ≻NSGA-II (14.473) ≺ ≺ - ≺SEEA (8.204) ≡ ≺ ≻ -pr264 I-IBMOLS (5.259) - ≻ ≻ ≺IBEA (9.055) ≺ - ≡ ≺NSGA-II (8.403) ≺ ≡ - ≺SEEA (4.343) ≻ ≻ ≻ -pr299 I-IBMOLS (4.023) - ≻ ≻ ≻IBEA (8.993) ≺ - ≻ ≺NSGA-II (10.403) ≺ ≺ - ≺SEEA (5.768) ≺ ≻ ≻ -



86 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifTable 2.11 � Ratio d'erreur entre la meilleure valeur trouvée au ours de nos expérimentationset le oût de la solution optimale du TSP monoobjetif ou le meilleur oût d'anneau trouvé pourle Ring-Star monobjetif par Labbé et al. (2004).Instane TSP RSP monoobjetifmonoobjetif α = 3 α = 5 α = 7 α = 9eil51 1.10 % 1.10 % 0.75 % 0.37 % 0.69 %st70 1.47 % 1.47 % 0.49 % 0.56 % 0.42 %kroA100 0.64 % 0.64 % 0.10 % 0.14 % 0.00 %bier127 1.16 % 1.16 % 1.97 % 0.52 % 0.05 %kroA150 3.12 % 3.12 % 1.37 % 0.60 % 0.05 %kroA200 2.83 % - 3.31 % 3.39 % 1.29 % - 1.37 %pr264 4.60 % - - - -pr299 3.72 % - - - -étudié par Labbé et al. (2004), où les deux oûts (anneau et a�etation) sont additionnés 9. A�nde fournir des solutions optimales visitant approximativement 25, 50, 75 and 100% du nombretotal de n÷uds, les auteurs ont �xé le oût de l'anneau cij et le oût d'a�etation dij entre deuxn÷uds vi et vj de la façon suivante : cij = ⌈αlij⌉ et dij = ⌈(10 − α)lij⌉ ave α ∈ {3, 5, 7, 9}, où
lij représente la distane entre vi et vj donnée par l'instane de la TSPLIB.A�n de donner une idée générale des résultats que nous avons obtenus, nous allons omparerles meilleures valeurs salaires trouvées telles que ela est détaillé i-dessus à la valeur optimaletrouvée par Labbé et al. (2004) 10. En outre, nous omparons également la meilleure solutionvisitant haun des n÷uds que nous avons trouvée à la solution optimale onnue pour le problèmedu voyageur de ommere monoobjetif (TSP), qui est disponible sur le site de la TSPLIB 11.Le tableau 2.11 donne le ratio d'erreur entre la meilleure solution onnue et la meilleure solutionque nous avons trouvée sur l'ensemble de nos expérimentations pour haun des objetifs uniquesidenti�és.Par rapport aux résultats obtenus pour le problème de Ring-Star monoobjetif, le ratio d'erreurest toujours de moins de 5% pour haune des instanes testées. L'optimum a même été trouvépour l'instane kroA100 ave α = 9, et une meilleure solution a été obtenue pour l'instanekroA200 ave α = 3 et α = 9. En e qui onerne les solutions optimales du TSP, nos résultatssont assez prohes pour des instanes de moins de 150 n÷uds. Pour les instanes de plus grandetaille, ils ne semblent pas aussi bons. Ainsi, en omparaison aux résultats monoobjetif optimauxou quasi optimaux, les méthodes de reherhe que nous avons proposées pour résoudre le problèmede Ring-Star semblent assez prometteuses, d'autant que le temps de alul alloué est relativementfaible par rapport à la taille des instanes de problème à résoudre. Rappelons toutefois quela omparaison est ii faite à l'aide des meilleurs résultats que nous avons obtenus au oursde l'ensemble des expérimentations que nous avons réalisées. Il est don très probable que lesrésultats ne soient pas aussi bons pour une simulation unique.9. Il ne nous a pas été possible de omparer nos résultats à eux de l'autre formulation du problème deRing-Star monoobjetif (Labbé et al., 2005; Moreno Pérez et al., 2003; Renaud et al., 2004), pour lequel le oûtd'a�etation est soumis à une ontrainte ; ei en raison de la façon dont la borne a été �xée.10. En réalité, les auteurs ont imposé un temps limite de alul durant leurs expérimentations. Ils ont reportéla meilleure solution trouvée dans le as où le temps de alul dépassait e délai, e qui est le as pour l'instanekroA200 ave α = 3, 5 et 9 dans le tableau 2.11.11. http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/omopt/software/TSPLIB95/.



Conlusion 872.3.2.5 DisussionAu ours de ette setion, quatre métaheuristiques ont été appliquées à la résolution du problèmede Ring-Star. Un algorithme de reherhe loale, IBMOLS, a d'abord été onçu dans une varianteitérative ave un voisinage multiple. Ensuite, deux algorithmes évolutionnaires multiobjetif dela littérature, à savoir l'algorithme de référene NSGA-II et un algorithme plus moderne ommeIBEA, ainsi qu'un troisième, SEEA, proposé ii pour la première fois, ont tous été appliqués auas partiulier du problème traité.Nous pouvons onlure que la version itérative de l'algorithme IBMOLS est globalement nette-ment plus performante que tous les autres algorithmes évolutionnaires que nous avons étudiés.Néanmoins, le omportement d'une méthode de reherhe aussi simple que SEEA par rapport àdes algorithmes de référene omme NSGA-II et IBEA est assez enourageant en e qui onernela résolution de problèmes ombinatoires.Une des prinipales aratéristiques du problème de Ring-Star semble être le nombre relativementélevé de points situés sur le front Pareto. Ainsi, après un ertain nombre d'itérations, il est fortprobable qu'une grande partie de la population ourante des algorithmes I-IBMOLS, IBEA etNSGA-II ne ontienne que des solutions non-dominées. Cei pourrait expliquer la faible e�aitéde NSGA-II. En e�et, puisque la même valeur de �tness est a�etée à la majeure partie de la po-pulation, seule la distane de rowding est utilisée pour onfronter les solutions. Or, la tehniqued'a�etation des valeurs de �tness basée sur un indiateur qui est utilisé par I-IBMOLS et IBEAest assurément beauoup plus adaptée à la omparaison de solutions potentiellement Pareto opti-males que la simple distane de rowding. Notez que e n'est pas le as pour SEEA ar toutes lessolutions non-dominées trouvées par l'algorithme peuvent prendre part au moteur d'évolution.Cependant, les bonnes performanes de l'algorithme I-IBMOLS pourraient également dépendrede la proximité des solutions non-dominées dans l'espae déisionnel. Cei est enore une foisliée à la notion de onnexité (Ehrgott et Klamroth, 1997). En e�et, si es solutions sont prohesles unes des autres selon l'opérateur de voisinage, les méthodes de reherhe loale sont onnuespour être partiulièrement bien adaptées à la reherhe de nouvelles solutions intéressantes.Lors d'une prohaine étape, il serait intéressant de onevoir une stratégie de oopération entreles deux types de méthode de reherhe (algorithmes évolutionnaires et algorithmes de reherheloale) a�n de béné�ier simultanément de leurs aratéristiques respetives.ConlusionCe hapitre s'est attardé sur l'une des ontributions prinipales de ette thèse, à savoir la onep-tion, l'implémentation, et l'analyse expérimentale de métaheuristiques pour l'optimisation mul-tiobjetif. Les prinipaux apports de ette partie peuvent être résumés omme suit.Coneption uni�ée. Un travail d'abstration et d'uni�ation à propos de la oneption de mé-taheuristiques pour l'optimisation multiobjetif a été réalisé. Nous avons mis l'aent sur lesquestions prinipales liées à la onvergene (et à l'a�etation des valeurs de �tness), à la pré-servation de la diversité et à l'élitisme. De plus, une lassi�ation des stratégies existantes pourhaune de es étapes a été proposée. Nous nous sommes ensuite onentrés sur deux typesde méthodologie partiuliers que nous avons étudiés de manière approfondie : les algorithmesévolutionnaires, et les algorithmes de reherhe loale. Pour haun d'eux, nous avons identi�é



88 Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetifles prinipaux omposants ommuns. Puis, nous avons proposé un modèle de oneption uni�é,basé sur une déomposition �ne, et pour lequel bon nombre d'algorithmes existants peuventêtre vus omme de simples spéi�ations d'un même adre oneptuel.Plateforme logiielle. Le adre de oneption uni�ée a été utilisé omme point de départ pourla mise en ÷uvre d'une plateforme logiielle généraliste : ParadisEO-MOEO, module de Pa-radisEO. Il s'agit d'une plateforme boite blanhe et orientée-objet dédiée à l'implémentation�exible et réutilisable de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Elle est basée surune séparation oneptuelle laire entre les méthodes de résolution et le problème qu'elles sontdestinées à résoudre, onférant don une réutilisabilité maximale du ode et de la oneption.Cette plateforme a été validée expérimentalement par la résolution d'une large étendue deproblèmes d'optimisation multiobjetif, à la fois aadémiques et réels, et de di�érents types(ontinus, ombinatoires).Nouvelles approhes métaheuristiques. En nous basant sur les modèles de oneption uni-�és présentés, nous avons également proposé de nouvelles approhes méthodologiques dédiéesà la résolution d'une atégorie très générale de problèmes d'optimisation multiobjetif. Toutd'abord, un algorithme évolutionnaire élitiste simple, SEEA, a été développé. Celui-i nousa permis d'obtenir des résultats enourageants pour le problème de Ring-Star, notammentvis-à-vis de quelques algorithmes lassiques du domaine, omme NSGA-II ou IBEA. Nouspensons que SEEA peut représenter une alternative intéressante à es méthodes pour la ré-solution de problèmes ombinatoires, en partiulier lorsque le temps de alul disponible estrelativement faible. Par ailleurs, nous avons également présenté un ensemble d'algorithmesde reherhe loale basés sur une relation de dominane, qui suivent tous une terminologieommune. Certains d'entre eux orrespondent à des algorithmes existants ou les généralisent,d'autres orrespondent à de nouvelles propositions algorithmiques. Un sous-ensemble de om-posants impliqués au sein de telles méthodes, leurs r�les et leurs éventuelles interations ont étéétudiés de façon approfondie lors de la résolution du problème de Flowshop à deux et à troisobjetifs. Nous avons ainsi pu mettre en évidene qu'il était avantageux de diter la stratégied'exploration du voisinage à l'aide d'une relation de dominane, au ontraire des approhesouramment renontrées de la littérature. Cette onlusion a par ailleurs été on�rmée pard'autres expérimentations que nous avons menées sur le problème de voyageur de ommeremultiobjetif (Liefooghe et al., 2009e).Résolution du problème de Ring-Star. Un nouveau problème de tournées, le problème deRing-Star, a été pour la première fois étudié dans un ontexte multiobjetif. En dépit de sanature biobjetif laire, e problème a toujours été traité de façon monoobjetif. Dans unpremier temps, nous avons proposé une modélisation pour sa résolution à l'aide de métaheu-ristiques (représentation, évaluation, et.). Puis, un ensemble de quatre métaheuristiques ontété adaptés à ette modélisation a�n de trouver une approximation de l'ensemble Pareto opti-mal : IBMOLS, NSGA-II, IBEA et SEEA. Nous avons onlu que l'algorithme IBMOLS étaitglobalement le plus performant, mais que SEEA semblait être un onurrent solide. Lors d'uneprohaine étape, il pourrait don se montrer intéressant de onevoir un shéma de oopérationentre es deux méthodes a�n de béné�ier de leurs aratéristiques respetives.



Conlusion 89Par la suite, nous allons onsidérer les métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif quenous venons d'étudier omme des agents de reherhe autonomes. Au ours du hapitre suivant,elles-i seront intégrées au sein de métaheuristiques de plus haut niveau, où elles oopérerontles unes ave les autres dans le but d'améliorer leurs performanes.
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Chapitre 3Métaheuristiques oopérativespour l'optimisation multiobjetif
Dans e hapitre, nous nous intéressons à la oopération de métaheuristiques pour l'optimisationmultiobjetif. Suite à une lassi�ation des métaheuristiques hybrides, deux nouvelles approhesoopératives sont proposées.
• Une approhe en mode relais durant laquelle le proessus de reherhe alterne entre deux agentsde haut niveau : un algorithme évolutionnaire et une méthode de reherhe loale. Deux va-riantes sont présentées, une version pour laquelle la oopération est systématique, et une autreoù l'hybridation s'e�etue de façon adaptative (Liefooghe et al., 2010).
• Une approhe basée sur la division de l'espae objetif à l'aide de points de référene multiples,où plusieurs agents autonomes sont exéutés en parallèle et se onentrent sur une sous-partiede l'espae objetif (Figueira et al., 2009).
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92 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifPrinipales publiations en rapport ave le hapitreFigueira, J. R., Liefooghe, A., Talbi, E.-G. etWierzbiki, A. P. (2009). A parallel multiplereferene point approah for multi-objetive optimization. European Journal of OperationalResearh. (à paraître).Liefooghe, A., Jourdan, L., Jozefowiez, N. et Talbi, E.-G. (2008). On the integration of aTSP heuristi into an EA for the bi-objetive ring star problem. In International Workshop onHybrid Metaheuristis (HM 2008), volume 5296 de Leture Notes in Computer Siene, pages117�130, Malaga, Spain. Springer-Verlag.Liefooghe, A., Jourdan, L. et Talbi, E.-G. (2010). Metaheuristis and ooperative appo-rahes for the bi-objetive ring star problem. Computers & Operations Researh, 37(6):1033�1044.



93IntrodutionComme remarqué lors du premier hapitre, la oneption de métaheuristiques pour la résolutionde problèmes d'optimisation ombinatoire est généralement une question d'équilibre entre inten-si�ation et diversi�ation. Cela est enore plus vrai dans le adre de l'optimisation multiobjetif,où le but de la reherhe est de trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal de bonnequalité en termes de onvergene et de diversité. En règle générale, les méthodes de reherheloale sont réputées pour être partiulièrement puissantes pour l'exploitation des meilleures so-lutions trouvées, alors que les algorithmes évolutionnaires sont plut�t e�aes pour explorerl'espae de reherhe à l'aide de leurs opérateurs de variation. Plut�t que de tenter d'améliorerune méthode en termes de diversi�ation, ou une autre en termes d'intensi�ation, une ap-prohe attrayante onsiste à hybrider les deux, ei a�n de béné�ier de leurs aratéristiquesrespetives. Ainsi, les métaheuristiques oopératives ont montré leur e�aité pour résoudre denombreux problèmes d'optimisation (Talbi, 2002), dont des problèmes multiobjetif (Ehrgott etGandibleux, 2008; Talbi, 2009). L'idée de faire oopérer di�érentes métaheuristiques n'est pasneuve. Rapidement, il est apparu que toutes les méthodes n'avaient pas les mêmes propriétés.On a don herhé à pro�ter des avantages de es di�érentes approhes a�n de rendre les mé-thodes de résolution plus performantes et plus robustes. Une métaheuristique oopérative (oumétaheuristique hybride) est une approhe résultant de la ombinaison de plusieurs méthodesd'optimisation (métaheuristique, heuristique, ou méthode exate) dont au moins une métaheu-ristique. Ii, nous nous intéressons aux méthodes hybrides exlusivement onstituées de méta-heuristiques. Plus partiulièrement, nous allons onsidérer les métaheuristiques de base, tellesque elles qui ont été présentées dans le hapitre préédent, omme des méthodes de reherheautonomes s'éhangeant de l'information les unes ave les autres au ours de la reherhe. Parrapport au hapitre préédent, nous nous plaçons don à un niveau d'abstration enore plusélevée, où les métaheuristiques sont vues omme des entités propres.Premièrement, nous allons présenter la lassi�ation de métaheuristiques hybrides proposéepar Talbi (2002). Nous allons également nous attarder sur la oopération de métaheuristiquespour la résolution de problèmes d'optimisation multiobjetif, ave des exemples illustratifs de ha-une des lasses d'hybridation dédiées à l'optimisation multiobjetif. Ensuite, dans la setion 3.2,nous proposons un shéma d'hybridation entre un algorithme évolutionnaire et un algorithmede reherhe loale. L'originalité de ette première approhe réside dans le fait que les étapes dereherhe évolutionnaire et de reherhe loale sont exéutées en phases séquentielles suessiveset répétées, et qu'auune méthode de salarisation des fontions objetif n'est ii onsidérée auours du proessus de reherhe. De plus, deux variantes de e même shéma de oopérationsont proposées. L'une se base sur une oopération systématique à haque étape du proessusde reherhe. Alors qu'au sein de l'autre variante, l'hybridation est opérée de façon adaptative,en fontion de la vitesse de onvergene de l'algorithme. Quant à elle, la setion 3.3 présenteune approhe de oopération basée sur la division de l'espae objetif par le biais de points deréférene multiples. Suite à une répartition uniforme d'un ensemble de points de référene au seind'une région ouvrant la totalité du front Pareto, plusieurs spéi�ations d'un même algorithmeévolutionnaire sont exéutés en parallèle, dans un environnement de alul distribué. Chauned'elles onentre ses e�orts sur une sous-région de l'espae objetif délimitée par un point deréférene.
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métaheuristiques hybrides
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Fig. 3.1 � Taxinomie des métaheuristiques oopératives (Talbi, 2002).3.1 Classi�ation des métaheuristiques oopérativesDe façon générale, deux vues sont néessaires pour lasser une métaheuristique oopérative (Talbi,2002) : la lassi�ation hiérarhique qui traite du niveau et du mode de oopération, et la las-si�ation à plat qui onerne l'homogénéité des méthodes, leurs domaines, et la nature de leursfontions. Ces deux notions sont illustrées sur la �gure 3.1 et sont détaillées i-dessous.3.1.1 Classi�ation hiérarhiqueSelon la taxinomie proposée par Talbi (2002), deux niveaux (bas et haut) et deux modes (relaiset teamwork) de oopération peuvent être identi�és.Tout d'abord, dans le adre d'une hybridation de bas niveau, les éléments fontionnels d'unemétaheuristique sont modi�és. Une fontion interne d'une métaheuristique est ainsi remplaéepar une autre métaheuristique. Au ontraire, dans une hybridation de haut niveau les di�érentesmétaheuristiques sont autonomes. Il n'existe pas de relation direte entre leurs fontionnementsinternes, et les méthodes originales ne sont pas modi�ées.Dans une oopération en mode relais, les métaheuristiques oopératives opèrent les unes à lasuite des autres dans un ordre préétabli. Chaque méthode reçoit en entrée le résultat produit parla méthode préédente, omme dans un pipeline. Le mode teamwork représente un modèle d'op-timisation oopératif où di�érentes méthodes d'optimisation (des agents) évoluent en parallèle.À partir de ette lassi�ation hiérarhique, nous obtenons quatre lasses de métaheuristiquesoopératives.� LRH (Low-level Relais Hybrid). La lasse de bas niveau en mode relais regroupe lesoopérations où une métaheuristique est intégrée à une métaheuristique à base de solution



Classifiation 95unique.� LTH (Low-level Teamwork Hybrid). La lasse de bas niveau en mode teamwork regroupeles oopérations où une métaheuristique est intégrée à une métaheuristique à base de popula-tion.� HRH (High-level Relais Hybrid). La lasse de haut niveau en mode relais regroupe lesoopérations où des métaheuristiques autonomes sont exéutées en séquene.� HTH (High-level Teamwork Hybrid). La lasse de haut niveau en mode teamwork re-groupe les oopérations où des métaheuristiques autonomes sont exéutées en parallèle etoopèrent les unes ave les autres pour résoudre le problème.Des exemples appartenant à es di�érentes lasses de métaheuristiques hybrides sont donnéespar la suite dans le adre de l'optimisation multiobjetif.3.1.2 Classi�ation à platSelon ette même taxinomie (Talbi, 2002), la lassi�ation à plat des métaheuristiques oopé-ratives onerne l'homogénéité des méthodes hybridées, leurs domaines d'appliation et leursfontions (Fig. 3.1).Dans une hybridation homogène, tous les algorithmes hybridés se basent sur la même métaheuris-tique, omme au sein du modèle en îles. Au ontraire, une hybridation hétérogène est onstituéed'éléments di�érents.D'un autre point de vue, on peut distinguer deux domaines de oopération : global ou partiel.Lors d'une hybridation de domaine global, toutes les métaheuristiques explorent le même espaede reherhe omplet. Dans un domaine partiel, le problème à résoudre est d'abord déomposéen sous-problèmes ayant haun leur propre espae de reherhe.En�n, un dernier ritère de lassi�ation onerne la fontion de l'hybridation. Pour les oopé-rations de fontion généraliste, toutes les métaheuristiques s'attaquent au même problème d'op-timisation. À l'inverse, les oopérations de fontion spéialisée ombinent des méthodes traitantde problèmes di�érents.3.1.3 Métaheuristiques oopératives et optimisation multiobjetifEn optimisation multiobjetif, la taxinomie présentée i-dessus s'applique aisément, même siquelques ajustements mineurs sont souvent néessaires. Ils sont dûs au fait que le but de lareherhe est désormais de fournir un ensemble de solutions non-dominées, et non une solutionunique.Dans leur étude sur les métaheuristiques hybrides dédiées à la résolution de problèmes d'op-timisation multiobjetif, Ehrgott et Gandibleux (2008) identi�ent trois atégories de méthodesd'hybridation entre un algorithme à base de population et un algorithme de reherhe loale : unehybridation pour rendre une méthode plus agressive, une hybridation pour diriger une méthode,et une hybridation pour exploiter des fores omplémentaires. Les deux premières atégoriespeuvent être vues omme appartenant à la lasse LTH, la di�érene étant que la deuxième re-groupe les hybridations dont la fontion est spéialisée. En�n, la troisième atégorie rassembleles métaheuristiques oopératives de la lasse HRH, où plusieurs méthodes (généralement deux)sont exéutées en séquene.Les quatre lasses de métaheuristiques hybrides appliquées dans le adre de l'optimisation mul-tiobjetif sont disutées i-dessous.



96 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifLRH (Low-level relais Hybrid). Il existe très peu d'exemples de oopération LRH dansla littérature, puisque les métaheuristiques à base de solution unique ne sont pas adaptées àl'approximation de l'ensemble Pareto optimal.LTH (Low-level Teamwork Hybrid). Cette lasse est probablement la plus représentée, ungrand nombre de métaheuristiques hybrides LTH ayant été appliquées à des problèmes d'opti-misation multiobjetif. Ces méthodes onsistent à oupler une métaheuristique à base de popu-lation à une métaheuristique à base de solution unique, telle qu'une reherhe loale, un reuitsimulé ou enore une reherhe tabou, qui sont des méthodes d'optimisation e�aes en termed'exploitation. Néanmoins, a�n d'adapter la métaheuristique à base de solution unique au asmultiobjetif, e type de méthode requiert généralement la formulation d'une préférene pourguider la reherhe loale. La méthode orrespondante est don une méthode de type salaire,où une quelonque agrégation (typiquement, une somme pondérée) a été réalisée a�n de réduirele problème original en un problème monoobjetif.Ainsi, les algorithmes mimétiques sont très populaires dans la ommunauté multiobjetif (Knowleset Corne, 2005). Le prinipe de base onsiste à inorporer un algorithme de reherhe loale ausein d'un algorithme évolutionnaire. Cette étape de reherhe loale est généralement inluse enlieu et plae de l'étape de mutation, même si elle peut également être ajoutée juste après l'étapede mutation, ou enore à haque itération de l'algorithme général. Un exemple onsiste en l'al-gorithme MOGLS (multiobjetive geneti loal searh) proposé par Ishibuhi et Murata (1998);Jaszkiewiz (2002). Il est onstitué d'un algorithme évolutionnaire multiobjetif où l'étape demutation est remplaée par un ra�nement loal (Fig. 3.2). Une somme pondérée des fontionsobjetif est aléatoirement dé�nie a�n d'obtenir une fontion �tness salaire. Des solutions de lapopulation ourante sont ainsi séletionnées selon ette valeur salaire, puis reombinées, et en�nloalement améliorées à l'aide d'une reherhe de voisinage.D'autres exemples plus évolués guident l'étape de reherhe loale vers les régions de l'approxi-mation de la frontière Pareto ontenant une grande densité de points, ou vers des régions nonexplorées (Ehrgott et Gandibleux, 2008) ; la diretion de la reherhe loale étant dé�nie à l'aided'une fontion de salarisation.HRH (High-level relais Hybrid). Cette lasse de oopération regroupe les hybridationsoù des métaheuristiques autonomes sont exéutées en séquene. La plupart des méthodes exis-tantes onsistent à exéuter une étape d'intensi�ation (reherhe loale, path relinking) sur uneapproximation obtenue à l'aide d'une métaheuristique à base de population. Par exemple, unereherhe loale basée sur la dominane Pareto peut être appliquée à une approximation trou-vée par un algorithme évolutionnaire multiobjetif (Talbi et al., 2001). La �gure 3.3 montre unexemple typique d'une telle hybridation.D'autres stratégies onsistent à initialiser la population d'une métaheuristique à base de popu-lation à l'aide de l'exéution multiple d'une méthode à base de solution unique onnue pour êtree�ae pour une variante monoobjetif du problème. Plusieurs exemples sont donnés par Ehr-gott et Gandibleux (2008). Lors de ette première phase, la résolution est basée sur une sommepondérée des fontions objetif, et est répétée en faisant varier les poids qui leur sont assoiés.HTH (High-level Teamwork Hybrid). En�n, dans le adre de l'optimisation multiobjetif,les hybridations de type HTH impliquent plusieurs métaheuristiques autonomes exéutées en
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Fig. 3.2 � L'algorithme MOGLS : un exemple d'hy-bridation LTH.

population initiale

approximation de 
l'ensemble Pareto optimal

algorithme
évolutionnaire

algorithme de
recherche locale

Fig. 3.3 � Un exemple typique d'hybridation HRH.parallèle et oopérant les unes ave les autres a�n de trouver une approximation de l'ensemblePareto optimal. Cette lasse d'hybridation est étroitement liée au modèle de parallélisation o-opérative au niveau algorithmique, où un ensemble de métaheuristiques autonomes et parallèleséhangent de l'information onernant la reherhe (Talbi, 2009). Ii, le but de la parallélisationn'est pas tant d'aélérer la reherhe que de trouver de meilleures solutions et de rendre laméthode globale plus robuste.Ainsi, la �nalité est de paralléliser la tâhe onsistant à trouver la totalité de l'ensemble Pa-reto optimal parmi tous les algorithmes partiipants. Les di�érentes métaheuristiques impliquéespeuvent posséder di�érentes strutures, ou enore leurs propres opérateurs ou paramètres. Parailleurs, elles peuvent éventuellement évaluer en sous-ensemble de fontions objetif, utiliser dif-férents veteurs d'agrégation pour haque algorithme, ou diviser l'espae de reherhe ou l'espaeobjetif en plusieurs régions. De façon générale, une ressoure de alul, le proessus maître, seharge de la distribution ou de la division de la population, de l'espae de reherhe, ou de l'es-pae objetif, ainsi que de la réupération du résultat �nal de haun des algorithmes a�n deonstruire une approximation globale de l'ensemble Pareto optimal.Les méthodes existantes de la lasse HTH se basent presqu'exlusivement sur le modèle en îles,où une métaheuristique indépendante, utilisant une population distinte, est exéutée sur haqueproesseur (Fig. 3.4). Typiquement, il s'agit de plusieurs instanes d'une même métaheuristique àbase de population (généralement un algorithme évolutionnaire) qui évoluent en parallèle (Bas-seur et al., 2003; Talbi et Meunier, 2006). Ces di�érents algorithmes oopèrent les uns aveles autres en s'éhangeant régulièrement des solutions de bonne qualité au sein de leurs sous-populations (migrations). La plupart des approhes basées sur le modèle en îles ne divisent pasdiretement l'espae (de reherhe ou objetif) en di�érentes régions, mais résultent en la divisionimpliite d'une population de très grande taille en sous-populations. Di�érentes variantes peuventêtre élaborées en fontion des stratégies de ommuniation dé�nies entre les îles. Tout d'abord,di�érentes topologies d'éhange d'information peuvent être dé�nies : en anneau, en maille, en hy-perube, ou à l'aide d'un graphe omplet. Ensuite, es stratégies de ommuniation peuvent soitse baser sur les sous-populations des di�érentes îles, sur des arhives de solutions non-dominéesdistribuées sur les di�érents n÷uds, ou sur une ombinaison des deux (Melab et al., 2006).
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métaheuristique à
base de population

migrationFig. 3.4 � Le modèle en îles : un exemple d'hybridation HTH.Aussi, une autre question essentielle à se poser lors du développement de e type de métaheu-ristique hybride et parallèle onerne la gestion de l'arhive (Basseur et al., 2006). Celle-i peutprendre la forme d'une arhive entralisée, représentée à l'aide d'une struture de donnée entra-lisée onstruite au fur et à mesure du proessus de reherhe. Au ontraire, elle peut prendre laforme d'arhives distribuées parmi les métaheuristiques, de sorte que les algorithmes travaillentave un ensemble loal de solutions non-dominées qui devront, d'une façon ou d'une autre, êtreombinées à la �n de la reherhe. Comme souligné par Basseur et al. (2006), une arhive en-tralisée pure n'est en pratique jamais utilisée pour des questions évidentes d'e�aité. Toutesles approhes entralisées de la littérature ombinent en réalité des phases distribuées, où dessolutions non-dominées loales sont onsidérées, et des phases de reonstrution de l'arhiveentrale.3.2 Une approhe de oopération de haut niveau en mode relaisLe premier modèle de oopération proposé repose sur une hybridation de haut niveau en moderelais (HRH). À la suite d'une ourte disussion à propos des motivations d'un tel modèle, leshéma de oopération est présenté de façon générale. En�n, une instaniation de e shéma, oùdi�érents hoix algorithmiques sont présentés, est énonée.3.2.1 MotivationsLa �nalité de l'approhe proposée ii est de onevoir une ollaboration entre des métaheuris-tiques de types di�érents (un algorithme évolutionnaire et un algorithme de reherhe loale),ei a�n de pro�ter de leurs omportements respetifs. En e�et, es deux types de métaheu-ristique présentent des propriétés, des aptitudes et don des qualités di�érentes. Un algorithmeévolutionnaire o�re généralement une bonne aptitude à l'exploration de l'espae de reherhe. Àl'inverse, un algorithme de reherhe loale favorise plut�t l'intensi�ation de la reherhe. Ainsi,en gardant à l'esprit de trouver un bon ompromis entre intensi�ation et diversi�ation lorsde la oneption d'une métaheuristique (surtout dans le adre de l'optimisation multiobjetif,



Une approhe de oopération de haut niveau en mode relais 99où un ensemble de solutions de bonnes qualités en termes de onvergene et de diversité doitêtre trouvé), faire oopérer es deux types de méthode semble attratif et devrait don nouspermettre d'obtenir de meilleurs résultats que les métaheuristiques autonomes seules.Considérons don un algorithme évolutionnaire et un algorithme de reherhe loale multiobjetifarbitraires. En règle générale, dans le domaine de l'optimisation multiobjetif, les hybridationsHTH lassiques se ontentent d'exéuter la phase d'exploration (algorithme évolutionnaire), puisd'exploitation (algorithme de reherhe loale) en séquene, avant de stopper purement et simple-ment le proessus de reherhe (Fig. 3.3). Ainsi, l'algorithme évolutionnaire fournit un ensemblede solutions non-dominées à une méthode de reherhe loale qui herhe, dans un seond temps,à améliorer es solutions à l'aide d'une struture de voisinage. Or, deux observations peuvent êtreformulées. Premièrement, les apaités exploratries de la première métaheuristique ne semblentpas pleinement exploitées. Il s'avérerait probablement plus intéressant d'y revenir après la phased'intensi�ation a�n de tirer le meilleur parti d'une telle oopération ; la reherhe alternant donentre exploitation et exploration. Deuxièmement, il s'avère extrêmement di�ile de déterminerpréalablement le moment adéquat pour passer de la phase 1 (diversi�ation) à la phase 2 (in-tensi�ation) de la métaheuristique oopérative. Il est en général impossible de savoir à l'avanes'il vaut mieux allouer un temps de alul équivalent entre les deux méthodes hybridées, ou s'ilfaut en favoriser une par rapport à l'autre.A�n de répondre à es deux observations, nous proposons tout d'abord d'exéuter les algorithmesévolutionnaire et de reherhe loale en phases séquentielles suessives et répétées. Notez quedeux variantes de ette même idée sont ensuite proposées : l'une réalise une oopération systéma-tique à haque étape de l'algorithme hybride ; alors que dans la deuxième variante, la oopérationn'est réalisée qu'en fontion de l'état atuel de la reherhe, de façon adaptative.3.2.2 Coneption3.2.2.1 Shéma de oopérationL'idée générale de notre shéma de oopération onsiste à utiliser l'algorithme évolutionnaireomme proessus prinipal, et de laner régulièrement une méthode de reherhe loale a�n d'al-terner la reherhe entre phases d'exploration et phases d'exploitation. Étant donné qu'un grandnombre de méthodes de reherhe loale possède généralement une ondition d'arrêt naturelle 1,le proessus de reherhe évolutionnaire peut don reommener jusqu'à la prohaine étape dela métaheuristique hybride. Une étape peut être dé�nie par une ertaine quantité de temps dealul, ou par un ertain nombre d'itérations.Il est important que l'algorithme évolutionnaire utilise les solutions trouvées par l'algorithme dereherhe loale pour en réer de nouvelles, et vie versa. Dans le as ontraire, l'hybridations'avérerait improdutive, ar les deux méthodes n'éhangeraient auune information au oursde la reherhe. Ainsi, il s'avère d'abord néessaire de spéi�er une stratégie de ommuniationd'un ensemble de solutions de l'algorithme évolutionnaire vers l'algorithme de reherhe loale.Pour ela, un sous-ensemble de solutions provenant de la population prinipale de l'algorithmeévolutionnaire, de l'arhive, ou de la ombinaison des deux peut être séletionné. Il est bienévidemment préférable d'éarter une solution dont le voisinage a déjà été entièrement exploré.1. Par exemple, omme nous l'avons vu à la setion 2.1.5.1, ertaines stratégies du modèle DMLS stoppentlorsque le voisinage de la totalité des solutions de l'arhive a été visité. De façon similaire, l'algorithme IBMOLSs'arrête lorsque son arhive interne ne reçoit plus auune nouvelle solution (setion 2.1.5.4).
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Fig. 3.5 � Une approhe de oopération pério-dique (PCS).
conditionnon

oui

étape t

population initiale

approximation de 
l'ensemble Pareto optimal

algorithme
évolutionnaire

algorithme de
recherche locale

Fig. 3.6 � Une approhe de oopération adapta-tive (ACS).Cet ensemble de solutions onstitue alors la population initiale de la phase de reherhe loale.Ensuite, une fois la phase de reherhe loale terminée, un nouvel ensemble de solutions a ététrouvé. Plusieurs sénarios peuvent être dé�nis pour l'intégration de es solutions au sein duproessus de reherhe de l'algorithme évolutionnaire. Si l'algorithme évolutionnaire manipuleune arhive et que sa stratégie de séletion est élitiste, il su�t de mettre ette même arhiveà jour à l'aide des solutions trouvées par la reherhe loale. Sinon, il s'avère toujours possibled'intégrer et ensemble de solutions à la population prinipale de l'algorithme évolutionnaire, etde réduire la taille de ette dernière à l'aide d'une stratégie de remplaement quelonque.Partant de e prinipe, nous pouvons failement imaginer deux versions de la métaheuristiqueoopérative : une version périodique, dans laquelle la reherhe loale serait lanée à haque étapede l'algorithme, et une version adaptative, dans laquelle la reherhe loale ne serait lanée que siune ertaine ondition, en relation ave la vitesse de onvergene de l'algorithme évolutionnaire,est véri�ée. Ces deux approhes sont respetivement dénotées PCS (periodi ooperative searh)et ACS (adaptive ooperative searh), et sont illustrées dans les �gures 3.5 et 3.6.Ainsi, la stratégie ACS doit déider par elle-même, et en ours de reherhe, s'il s'avère intéressantde laner la reherhe loale à une étape donnée du proessus global. La ondition que nous allonsutiliser se base sur la onvergene de l'approximation ourante (ontenue dans l'arhive ou dansla population prinipale) d'une phase à une autre. Une possibilité est don de mesurer la qualitéde l'approximation en ours At en omparaison à elle de l'étape préédente At−1. Di�érentsindiateurs existent pour évaluer la qualité d'une approximation par rapport à une autre, que esoit en termes de onvergene ou de diversité.Nous avons vu dans la setion 1.3.1 qu'il existait deux types d'indiateur de qualité : les indi-ateurs unaires et les indiateurs binaires. Supposons, sans perte de généralité, que les valeursde l'indiateur hoisi I soient à maximiser. Alors, dans le as d'un indiateur binaire, il su�t demesurer la I-valeur donnée par α = I(At, At−1). Pour un indiateur unaire, on peut par exemple



Une approhe de oopération de haut niveau en mode relais 101aluler une valeur α = I(At) − I(At−1). Ainsi, à une étape t de la stratégie de oopération, si
α est inférieur à une valeur seuil δ donnée en paramètre (α ≤ δ), alors une phase de reherheloale est lanée, sinon le proessus de l'algorithme évolutionnaire ontinue.Grâe à la dé�nition du paramètre δ, il est don possible de biaiser intentionnellement l'équilibreentre la reherhe évolutionnaire et de la reherhe loale au sein du modèle ACS. Cette problé-matique a été soulignée par Ishibuhi et al. (2003) dans le adre de métaheuristiques hybridesdédiées à l'optimisation multiobjetif. De e fait, plus la valeur de δ est élevée, plus souventsera lanée la reherhe loale. Par onséquent, la stratégie d'hybridation proposée est apablede diretement traiter des spéi�ations di�érentes de l'équilibre entre reherhe loale et évo-lutionnaire, depuis l'algorithme évolutionnaire presque pur (petite valeur de δ) vers l'algorithmede reherhe loale presque pur (grande valeur de δ).Au sein de l'approhe de oopération proposée ii, le proessus de reherhe alterne entre deuxagents autonomes de haut niveau : un algorithme évolutionnaire et un algorithme de reherheloale. Le méanisme interne de es deux méthodes n'est pas modi�é. Par onséquent, ette mé-taheuristique peut être lassée dans la lasse LTH de la taxinomie. Aussi, ette hybridation est detype hétérogène, ar les méthodes hybridées se basent sur des métaheuristiques di�érentes. En�n,le domaine de l'hybridation est global et sa fontion est généraliste, ar les deux algorithmes debase s'appliquent au même problème et explorent le même espae de reherhe. Par rapport auxméthodes de la littérature, l'originalité de e shéma de oopération est (i) de ne faire intervenirauun méanisme de salarisation des fontions objetif pour onvertir le problème d'optimisa-tion multiobjetif en un problème monoobjetif, et (ii) d'alterner entre reherhe évolutionnaireet reherhe loale, là où les méthodes existantes se ontentent généralement d'exéuter es deuxméthodologies l'une à la suite de l'autre, avant de stopper le proessus de reherhe. En outre,l'une des variantes que nous proposons, ACS, détete automatiquement le moment présumé idéalpour démarrer une phase de reherhe loale, ei en fontion du sénario de l'optimisation.3.2.2.2 Choix d'instaniation du modèleUne instaniation du shéma de oopération présenté i-dessus requiert don la déterminationd'un algorithme évolutionnaire et d'un algorithme de reherhe loale. Par la suite, en vue del'appliation à venir pour la résolution du problème de Ring-Star, nous allons utiliser l'algorithmeévolutionnaire SEEA et une reherhe loale de type IBMOLS, es deux derniers ayant globa-lement obtenu les résultats les plus prometteurs, lors d'une utilisation simple, pour le problèmeonsidéré (voir la setion 2.3.2).Conernant les stratégies de ommuniation, les méthodes SEEA et IBMOLS maintiennent toutesdeux une population seondaire (l'arhive) en plus de leur population prinipale. Cette arhiven'est pas utilisée omme simple stokage externe, mais prend également part au moteur d'évo-lution en servant à la onstrution de nouvelles solutions à explorer. Ainsi, SEEA et IBMOLSgèrent leur propre population interne et, par onséquent, utilisent l'arhive omme seule mémoirepartagée. La population initiale de l'algorithme IBMOLS sera don onstruite à l'aide de solu-tions aléatoirement hoisies parmi l'arhive entrale. À la �n du proessus de reherhe loale,les solutions trouvées par IBMOLS sont tout simplement proposées omme solutions andidatespour intégrer l'arhive. Ave une telle hybridation, l'arhive globale est don la seule mémoirepartagée par les deux agents de reherhe pour éhanger de l'information.Pour la variante ACS du modèle d'hybridation, il est également néessaire de dé�nir un indiateur
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l'ensemble Pareto optimalFig. 3.8 � Instaniation du modèle ACS à l'aidedes algorithmes SEEA et IBMOLS.de qualité. Par exemple, l'utilisation de l'indiateur hypervolume aurait pu être envisagée, mais lealul de elui-i a l'inonvénient d'être oûteux en temps. Pour ette raison, nous allons utiliser lamétrique de ontribution IC proposée par Meunier et al. (2000) et présentée à la setion 1.3.1.4.Cette mesure donne une idée de la qualité d'une approximation par rapport à une autre entermes de onvergene, et peut être alulée en un temps raisonnable. Dans notre as, à haqueétape t de la stratégie ACS, nous allons aluler la ontribution de l'arhive ourante At surl'arhive de l'étape préédente At−1. Ainsi, onsidérant qu'auune solution non-dominée n'estperdue entre deux étapes, l'approximation At est au moins aussi bonne que At−1, de sorte que

IC(At, At−1) ∈ [0.5, 1] en raison des propriétés de la métrique de ontribution. En supposant quel'arhive ne s'améliore plus su�samment si la ontribution de At sur At−1 est inférieure à unevaleur seuil donnée en paramètre δ ∈ [0.5, 1], nous hoisissons de laner le proessus de reherheloale uniquement dans le as où IC(At, At−1) ≤ δ. Permettez-nous de remarquer qu'une stratégieACS ave une δ-valeur inférieure à 0.5 aurait été équivalente à SEEA, et qu'une stratégie ACSave un δ = 1.0 est équivalente à PCS, le temps de alul des di�érentes I-valeurs en moins.Les métaheuristiques hybrides engendrées par l'instaniation des modèles PCS et ACS sontrespetivement illustrées sur les �gures 3.7 et 3.8. Elles appartiennent à la lasse LTH, etpeuvent don être toutes deux dénotées par LTH(SEEA + IBMOLS) selon la grammaire proposéepar Talbi (2002).3.2.3 ImplémentationL'arhiteture ouverte et la �exibilité de la plateforme ParadisEO permettent de failiter laoneption et l'implémentation de métaheuristiques oopératives. Les stratégies d'hybridationles plus ommunes (LRH, LTH, HRH et HTH) peuvent être exploitées de façon naturelle, enpartiulier pour le as de l'optimisation multiobjetif. Ainsi, les stratégies d'hybridation de basniveau (LRH et LTH) peuvent très failement être implémentées. Par exemple, il su�t de laisserune métaheuristique à base de solution unique prendre la plae de l'opérateur de mutation d'un



Une approhe de oopération de haut niveau en mode relais 103Table 3.1 � Condition d'arrêt pour les instanes additionnelles. Pour les autres instanes, voirle tableau 2.7. Instane Tempsd'exéutionpr439 50'pr1002 50'algorithme évolutionnaire (Boisson et al., 2009). Tous les éléments sont disponibles pour réaliserune telle hybridation, même si un e�ort raisonnable d'implémentation reste à fournir dans lebut de failiter la transformation d'un problème multiobjetif en un problème monoobjetif, enproposant notamment de nouvelles tehniques de salarisation. Ensuite, les stratégies d'hybri-dation HRH, basées sur la oopération de omposants de reherhe indépendants, peuvent êtreimplémentées de façon triviale sous ParadisEO. Il su�t d'exéuter séquentiellement les di�é-rents algorithmes hybridés. Par ailleurs, au sein du module ParadisEO-MOEO (Liefooghe et al.,2009,a), plusieurs lasses utilitaires ont également été ajoutées, de sorte qu'il est dorénavantpossible d'alterner entre deux types de méthode (par exemple, un algorithme évolutionnaire etun algorithme de reherhe loale multiobjetif) ; e qui orrespond au modèle de oopérationprésenté dans ette setion.3.2.4 Analyse expérimentaleIi, nous allons évaluer expérimentalement les performanes des di�érentes variantes du premiershéma de oopération proposé (PCS et ACS) pour le problème de Ring-Star. Le design expé-rimental de ette partie expérimentale est suivie par quelques résultats numériques, et par unedisussion à propos de la ontribution de e modèle d'hybridation pour la résolution du problèmetraité.3.2.4.1 Design expérimental3.2.4.1.1 Approhes étudiées. A�n de mesurer l'e�aité de nos deux approhes oopé-ratives de haut niveau en mode relais (PCS et ACS), nous nous baserons sur la résolution duproblème de Ring-Star. Nous allons les omparer aux deux méthodes basiques prenant part à leuroneption ; 'est-à-dire l'algorithme évolutionnaire SEEA et l'algorithme de reherhe loale IB-MOLS. Bien sûr, pour des raisons évidentes d'e�aité, nous allons onsidérer IBMOLS dans saversion itérative : I-IBMOLS. Notez que SEEA et I-IBMOLS ont tous deux globalement obtenusles meilleurs résultats pour la résolution de la même appliation lors du hapitre préédent.3.2.4.1.2 Condition d'arrêt. Tout omme les expérimentations préédemment e�etuéessur le problème de Ring-Star, la ondition d'arrêt se base sur un temps de alul maximum, �xéen fontion de la taille de l'instane onsidérée. Néanmoins, deux instanes additionnelles, deplus grande taille, seront également étudiées au ours de ette setion, à savoir pr439 et pr1002.Le temps maximum d'exéution pour es deux instanes est donné dans le tableau 3.1. Pour lesautres instanes, les valeurs orrespondantes sont identiques à elles du hapitre préédent.3.2.4.1.3 Paramètres. Pour les deux méthodes de reherhe oopératives (PCS et ACS),la taille de la population gérée par SEEA est �xée à 100, et la taille de la population gérée par



104 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifIBMOLS est �xée en fontion de l'instane onsidérée. Ces tailles ont été établies de la mêmemanière que pour la version itérative de l'algorithme étudié lors du hapitre préédent, voir letableau 2.8. Cependant, pour les problèmes de grande taille, les premières expérienes n'ont pasété satisfaisantes, ar les algorithmes hybrides n'étaient généralement pas en mesure de lanerIBMOLS plus d'une fois durant le proessus de reherhe, l'exéution de e dernier étant alorstrop oûteuse en temps. Pour ette raison, nous avons limité la taille de la population d'IBMOLSà 30 solutions. Ainsi, une population de 20 individus a été hoisie pour les instanes de moins de
100 n÷uds, et une population de 30 individus a été hoisie pour les instanes de 100 n÷uds etplus. Pour les deux instanes supplémentaires, nous avons suivi la tendane générale identi�éesur les autres instanes. Nous avons don �xé les paramètres de l'algorithme I-IBMOLS ommesuit : une population de 70 individus pour pr439 et de 100 individus pour pr1002, et un tauxde bruit de 10%. Les autres paramètres ont été �xés de la même manière que pour les autresinstanes.Une étape t onsidérée au sein des algorithmes hybrides a été �xé à 0.5% du temps total d'exé-ution. Nous avons ensuite étudié di�érentes valeurs de δ pour la méthode ACS : 0.6, 0.7, 0.8 et
0.9. Comme souligné préédemment, l'utilisation de la méthode ACS ave une δ-valeur inférieureà 0.5 et supérieure ou égale à 1.0 aurait été similaire à PCS et à SEEA, respetivement. Cesexpérimentations préliminaires nous ont onduits à une δ-valeur e�ae de 0.8.
3.2.4.2 Résultats expérimentauxLes tableaux 3.2 et 3.3 fournissent une omparaison des résultats obtenus par SEEA, I-IBMOLS,PCS et ACS selon la métrique I−H et la métrique I1ǫ+, respetivement. Tout d'abord, à l'exeptionde l'instane eil51, PCS et ACS sont tous deux toujours statistiquement plus performants queSEEA à l'égard d'au moins une métrique. Par rapport à I-IBMOLS, PCS et ACS obtiennentsouvent de meilleurs résultats, en partiulier pour les instanes à 150 n÷uds et plus. Et danstous les as, les deux méthodes hybrides ne sont jamais statistiquement surlassées par unemétaheuristique non-hybride. Aussi, le béné�e de la oopération se fait sentir sur la plupartdes instanes de grande taille, mais l'ajout d'un méanisme d'adaptation ne semble pas avoirune grande in�uene sur les résultats. En e�et, pour presque toutes les instanes, les mesuresn'indiquent pas de di�érene signi�ative entre PCS et ACS. Les quelques exeptions notablessont bier127 et pr439, où PCS obtient de meilleurs résultats par rapport à l'un ou aux deuxindiateurs, et pour pr1002 où ACS surpasse PCS selon la métrique hypervolume.Le tableau 3.4 ompare les meilleurs résultats obtenus par les méthodes hybrides sur l'ensemblede nos expérimentations et les résultats existants pour le problème de Ring-Star monoobje-tif (Labbé et al., 2004). Par rapport aux valeurs obtenues par les métaheuristiques basiques lorsdu hapitre préédent, les approhes hybrides ont permis d'obtenir une amélioration du ratiod'erreur pour la quasi-totalité des instanes testées. Celui-i tourne autour de 1% pour la majo-rité des as, mis à part pour les instanes de très grande taille, et en partiulier l'instane pr1002où e ratio est prohe de 15%. Mais il est vrai que, proportionnellement au nombre de n÷uds,le temps d'exéution disponible pour résoudre es instanes est plus faible que pour les autresinstanes.



Une approhe de oopération de haut niveau en mode relais 105Table 3.2 � Comparaison des algorithmes selon l'indiateur I−H . Pour haque instane, soit l'al-gorithme situé sur une ligne donnée domine signi�ativement l'algorithme situé sur une olonnedonnée (≻), soit il est signi�ativement dominé (≺), soit il n'existe pas de di�érene signi�-ative entre les deux algorithmes (≡). La valeur entre parenthèses orrespond à la I−H-valeurmoyenne (×10−3). I-IBMOLS SEEA PCS ACSeil51 PCS (4.751) ≡ ≡ - ≡ACS (4.482) ≡ ≡ ≡ -st70 PCS (2.691) ≻ ≻ - ≡ACS (2.865) ≡ ≻ ≡ -kroA100 PCS (3.738) ≡ ≻ - ≡ACS (3.326) ≻ ≻ ≡ -bier127 PCS (3.071) ≡ ≻ - ≻ACS (3.693) ≡ ≻ ≺ -kroA150 PCS (2.792) ≻ ≻ - ≡ACS (2.624) ≻ ≻ ≡ -kroA200 PCS (2.247) ≻ ≻ - ≡ACS (2.260) ≻ ≻ ≡ -pr264 PCS (1.342) ≻ ≻ - ≡ACS (1.404) ≻ ≻ ≡ -pr299 PCS (1.277) ≡ ≻ - ≡ACS (1.293) ≡ ≻ ≡ -pr439 PCS (0.348) ≻ ≻ - ≻ACS (0.733) ≻ ≡ ≺ -pr1002 PCS (2.449) ≻ ≻ - ≺ACS (0.707) ≻ ≻ ≻ -3.2.5 DisussionAu ours de ette setion, une méthode de oopération générale pour l'optimisation multiobjetifa été appliquée et expérimentée sur le problème de Ring-Star. Lors de nos expérimentations, nousavons hoisi de faire oopérer l'algorithme évolutionnaire SEEA et l'algorithme de reherhe loaleIBMOLS. Deux variantes de ette métaheuristique oopérative ont été onçues : une variantepériodique (PCS) et une variante adaptative (ACS).En omparaison aux métaheuristiques lassiques les plus performantes pour le problème onsi-déré, les deux algorithmes hybrides ont permis une amélioration statistiquement prouvée desrésultats sur un grand nombre d'instanes, en partiulier les instanes de grande taille. Parailleurs, en omparaison aux approhes de résolution du problème de Ring-Star monoobjetif dela littérature, les algorithmes hybrides proposés pour la ontrepartie biobjetif du même pro-blème semblent fournir des solutions de bonne qualité. Toutefois, la di�érene d'e�aité entrePCS et ACS est presque négligeable. Cei peut être expliqué par le fait que la stratégie ACSonsare un temps de alul important dans le but de déterminer si la reherhe loale doitêtre lanée ou non à haque étape de l'algorithme. En e�et, au ours de nos expérienes, nousavons observé que la di�érene entre le nombre moyen de fois où IBMOLS est lané au oursdu proessus de reherhe de PCS et ACS est relativement mine. Cei peut être expliqué parle fait que (i) IBMOLS onsomme plus de temps de alul à trouver des solutions intéressantesen partant d'une population de moins bonne qualité, e qui est le as pour PCS en omparaisonà ACS (au moins pour le premier lanement), et (ii) une partie du temps d'exéution alloué à
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Table 3.3 � Comparaison des algorithmes selon l'indiateur I1ǫ+. Pour haque instane, soit l'al-gorithme situé sur une ligne donnée domine signi�ativement l'algorithme situé sur une olonnedonnée (≻), soit il est signi�ativement dominé (≺), soit il n'existe pas de di�érene signi�-ative entre les deux algorithmes (≡). La valeur entre parenthèses orrespond à la I1ǫ+-valeurmoyenne (×10−3). I-IBMOLS SEEA PCS ACSeil51 PCS (9.561) ≡ ≡ - ≡ACS (9.363) ≡ ≡ ≡ -st70 PCS (6.328) ≻ ≡ - ≡ACS (7.064) ≡ ≡ ≡ -kroA100 PCS (8.963) ≡ ≡ - ≡ACS (7.533) ≻ ≻ ≡ -bier127 PCS (8.114) ≡ ≻ - ≻ACS (9.818) ≡ ≻ ≺ -kroA150 PCS (5.450) ≻ ≻ - ≡ACS (5.587) ≻ ≻ ≡ -kroA200 PCS (5.057) ≻ ≻ - ≡ACS (5.702) ≻ ≻ ≡ -pr264 PCS (4.242) ≻ ≡ - ≡ACS (4.317) ≻ ≡ ≡ -pr299 PCS (4.501) ≡ ≻ - ≡ACS (4.048) ≡ ≻ ≡ -pr439 PCS (2.760) ≻ ≻ - ≻ACS (5.553) ≻ ≻ ≺ -pr1002 PCS (5.391) ≻ ≻ - ≡ACS (4.309) ≻ ≻ ≡ -
Table 3.4 � Ratio d'erreur entre la meilleure valeur trouvée au ours de nos expérimentationset le oût de la solution optimale du TSP monoobjetif ou le meilleur oût d'anneau trouvé pourle Ring-Star monobjetif par Labbé et al. (2004).Instane TSP RSP monoobjetifmonoobjetif α = 3 α = 5 α = 7 α = 9eil51 0.67 % 0.67 % 0.75 % 0.37 % 0.69 %st70 0.31 % 0.31 % 0.49 % 0.56 % 0.42 %kroA100 0.08 % 0.08 % 0.05 % 0.12 % 0.00 %bier127 0.64 % 0.64 % 0.34 % 0.52 % 0.01%kroA150 1.38 % 1.01 % 1.04 % 0.17 % 0.00 %kroA200 1.22 % -4.82 % 1.05 % 0.69 % -1.55 %pr264 2.26 % - - - -pr299 1.72 % - - - -pr439 4.63 % - - - -pr1002 14.51 % - - - -



Une approhe de oopération de haut niveau en mode teamwork 107ACS est utilisé pour aluler les valeurs de ontribution a�n de véri�er la ondition d'appliationde la reherhe loale, là où PCS onsare la totalité du temps qui lui est aordé à la reherhe.Ces deux aspets ont probablement onduit au fait que le nombre de fois où IBMOLS est lanéau sein de PCS et ACS est, �nalement, plus ou moins équilibré entre les deux méthodes deoopération.3.3 Une approhe de oopération de haut niveau en mode team-work basée sur la division de l'espae objetifLe but de la deuxième approhe d'hybridation proposée est de trouver une approximation de l'en-semble Pareto optimal à l'aide de points de référene multiples. L'utilisation de plusieurs pointsde référene semble partiulièrement bien adaptée au alul parallèle, ar les sous-problèmesrésultants peuvent tous être résolus de façon indépendante.Le prinipe général de l'algorithme est le suivant. Tout d'abord, un ertain nombre de points deréférene sont générés de façon à être uniformément répartis dans l'espae objetif. Ces pointspeuvent être générés à l'aide d'une approximation grossière des bornes du front Pareto, ou enoreà partir de bornes inférieures et supérieures raisonnables fournies par le déideur. Une méthodede résolution est ensuite assoiée à haque point de référene. Cet algorithme vise à trouverou à approximer les solutions Pareto optimales orrespondant au point de référene prédé�ni(et à ertains oe�ients de pondération). Les méthodes de résolution basées sur un point deréférene sont toutes lanées en parallèle, et un proessus maître �nit par fusionner les solutionsnon-dominées trouvées par les proessus eslaves.3.3.1 MotivationsAu ours des deux dernières déennies, une grande partie des méthodes de résolution pour l'op-timisation multiobjetif proposées dans la littérature sont des approhes a posteriori. La plupartd'entre elles onsistent à trouver une approximation de l'ensemble Pareto optimal à l'aide d'unalgorithme évolutionnaire. D'une part, ei est fondé sur la onvition que la puissane de aluldes ordinateurs modernes est illimitée, et que nous pouvons les utiliser pour tout problème om-plexe et tout type de méthode. Cette royane, ependant, est ontredite par des expérienes dealul lors de la résolution de problèmes omplexes : même le plus puissant des ordinateurs peutêtre failement saturé, en raison de la dépendane non linéaire entre la omplexité de alul etla quantité de données à traiter. Ainsi, une utilisation raisonnable de la puissane de alul exis-tante, même si ette puissane est énorme en raison des possibilités o�erte par le alul parallèle,reste et restera probablement toujours un problème fondamental.D'autre part, de nombreuses approhes a priori et interatives se basent sur un point de référeneoù des niveaux d'aspiration et de réserve sont assoiés aux fontions objetif. L'approhe parpoint de référene a initialement été proposée par Wierzbiki (1980), et ensuite développée parde nombreux autres herheurs (Wierzbiki et al., 2000). Ces fontions salaires sont onnues sousle nom de � ahievement salarizing funtions �. Cette approhe par point de référene résulte enla projetion d'un point de référene donné (ou d'une paire de points de référene, généralementappelés points de réservation et d'aspiration) sur l'ensemble des solutions optimales. Ce pointde référene représente les valeurs objetif souhaitées par le déideur. Il existe plusieurs formesd'interation entre le déideur et l'approhe par point de référene, depuis la simple modi�ation



108 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifdu point de référene jusqu'à l'utilisation d'informations supplémentaires telles que des élémentsvisuels basés sur des spéi�ations �oues des valeurs de référene. Dans tous les as, le résultatse onentre sur une région spéi�que de l'espae objetif, évitant ainsi la perte de ressoures dealul en la reherhe de solutions inintéressantes aux yeux du déideur.Ii, nous proposons une nouvelle méthode ombinant l'utilisation de points de référene touten essayant d'approximer l'ensemble des solutions Pareto optimales. Au lieu d'utiliser un pointde référene unique, l'idée de ette approhe a posteriori est de dé�nir automatiquement unensemble de points de façon à e que l'espae objetif soit divisé de façon uniforme, mais entière-ment ouvert. Chaque point donne lieu à une méthode de résolution basée sur une ahievementsalarizing funtion et se onentre sur une sous-région de l'espae objetif. Ainsi, l'ensemble dessolutions non-dominées peut être reonstruit en ombinant les résultats de toutes les méthodesde résolution. Notez que les méthodes de résolution peuvent être lanées en parallèle puisque lesproblèmes d'optimisation d'une ahievement salarizing funtion peuvent être résolus de façonindépendante. L'approhe parallèle à points de référene multiples proposée peut être utiliséepour résoudre des problèmes d'optimisation réels omplexes, et sera par la suite appliquée auproblème de Flowshop dans sa variante à deux objetifs.3.3.2 ConeptionDans ette setion, l'approhe à points de référene multiples est dérite après avoir introduitquelques questions essentielles relatives à sa oneption.3.3.2.1 Éléments fondamentauxCette setion présente quelques-uns des aspets fondamentaux liés à la oneption de la méthodeparallèle à points de référene multiples. Tout d'abord, un moyen d'estimer les limites du frontPareto est fourni. En seond lieu, une desription détaillée à propos de la façon dont les pointsde référene sont générés est présentée. En�n, la méthode de résolution basée sur un point deréférene unique que nous allons utiliser omme sous-proessus de l'algorithme prinipal estdonnée.3.3.2.1.1 Ahievement Salarizing Funtions. La notion d'ahievement salarizing fon-tions proposée par Wierzbiki (1980) est souvent utilisée pour résoudre des problèmes d'optimi-sation multiobjetif. Cette tehnique se montre partiulièrement bien adaptée pour fontionnerave un point de référene. Un point de référene traduit les valeurs souhaitées ou aeptéespar le déideur pour haune des fontions objetif. Ces valeurs objetif sont appelées niveauxd'aspiration et le veteur objetif orrespondant est appelé point de référene. Ce dernier peutêtre dé�ni soit dans la région réalisable, soit dans la région non réalisable de l'espae objetif.L'une des familles d'ahievement salarizing fontions peut être dé�nie ainsi :
σ(z, z0, λ, ρ) = max

i=1,2,...,n

{
λi(zi − z0

i )
}

+ ρ
n∑

j=1

λj(zj − z0
j ) (3.1)où σ est une appliation de Z dans R, z = (z1, z2, . . . , zn) est un veteur objetif, z0 =

(z0
1 , z0

2 , . . . , z0
n) est un point de référene, λ = (λ1, λ2, . . . , λn) un veteur de oe�ients de pon-dération, et ρ est une petite valeur positive arbitraire (0 < ρ≪ 1). Le mot famille est ii utilisé



Une approhe de oopération de haut niveau en mode teamwork 109pour indiquer que plusieurs fontions peuvent être onstruites selon la variabilité des oe�ientsde pondération et du point de référene. Maintenant le problème suivant peut être onstruit,où X représente l'ensemble des solutions réalisables dans l'espae déisionnel et z = f(x).
min σ(z, z0, λ, ρ)tel que : x ∈ X

(3.2)Pour un point de référene donné z0, deux propriétés ont été prouvées par Steuer (1986) :� si x⋆ = arg minx∈X σ(z, z0, λ, ρ), alors x⋆ est une solution Pareto optimale ;� si x⋆ est une solution Pareto optimale, alors il existe une fontion σ(z, z0, λ, ρ) telle que x⋆ estun optimum (global) du problème donné en (3.2).Notez que les veteurs de oe�ients de pondération peuvent être normalisés, et que l'ensembledes veteurs de oe�ients de pondération normalisés peut être représenté omme suit :
Λ =

{
λ = (λ1, λ2, . . . , λn) |

n∑

j=1

λj = 1, λj > 0, j = 1, 2, . . . , n
}Utiliser di�érents veteurs λ pour un même point de référene z0 peut onduire à di�érentessolutions optimales du problème dé�ni en (3.2). Même si ela n'est pas l'objet de l'approheproposée ii, et aspet peut être utilisé a�n de onevoir un algorithme parallèle portant sur unmême point de référene et sur di�érents veteurs de pondération, et don dé�nir un deuxièmeniveau de parallélisme.3.3.2.1.2 Estimer les bornes du front Pareto. Comme indiqué dans le premier hapitre,le alul du point nadir zn est plut�t une tâhe di�ile, et enore plus pour des problèmesmultiobjetif disrets de grande taille. En outre, le alul exat du point idéal z∗ est généralementimpossible dès que l'on traite de problèmes de grande taille. Toutefois, au sein de l'approheproposée, es deux points sont néessaires a�n de produire l'ensemble des points de référeneutilisés par l'algorithme. Nous allons don essayer de trouver une approximation de bonne qualitéde es deux points. Ces approximations seront désignées par znA et z∗

A , respetivement.Permettez-nous de onsidérer deux options légitimes pour aomplir une telle tâhe. D'une part, sile déideur est en mesure de fournir des bornes supérieures et inférieures raisonnables pour haquefontion objetif, le alul des points idéal et nadir, ou de leurs approximations, se résume à uneétape initiale de mise à l'éhelle. De notre expériene, il est toujours envisageable de demanderau déideur de fournir des onnaissanes initiales sur le problème à résoudre. En outre, notez queles métaheuristiques ne peuvent généralement pas s'exéuter de façon entièrement automatiquesans information initiale. Par exemple, au moins la ou les solutions de départ, même si ellespeuvent être fournies par un générateur de nombres aléatoires, requièrent généralement uneéhelle initiale.D'autre part, si le déideur n'est pas en mesure de fournir et élément d'information, une autreoption onsiste à trouver une approximation de es points par le biais d'une méthode de reherhedédiée, et exéutée durant un nombre relativement faible d'itérations. De façon générale, les al-gorithmes évolutionnaires multiobjetif donnent des approximations disrètes du front Pareto ;le point idéal et le point nadir d'une telle approximation peuvent failement être alulés. Ladi�ulté d'estimer le point nadir est liée au problème d'origine et au fait que de telles approxima-tions évolutionnaires pourraient trouver une mauvaise approximation du front Pareto à proximité



110 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifdu point nadir. Par onséquent, il est important d'appliquer au moins les deux aspets d'un al-gorithme évolutionnaire multiobjetif. Le premier onsiste à utiliser une stratégie enourageantla diversité (voir la setion 2.1.3.2), ou, de façon générale, renforçant l'importane des valeursextrêmes de l'ensemble disret d'approximation ; il existe plusieurs stratégies de e type (Sz-zepa«ski et Wierzbiki, 2003). Une autre onsiste à utiliser un ritère d'arrêt qui onerne lediamètre de l'approximation du front Pareto, basée sur la distane entre les points idéal et nadir.Si e diamètre se stabilise durant un nombre subséquent d'itérations, ela indique que, soit l'ap-proximation est déjà de bonne qualité (ar une bonne approximation du point nadir est l'un desaspets les plus di�iles de l'optimisation multiobjetif), soit l'algorithme n'est plus en mesurede produire une amélioration (e qui peut toujours survenir ave des heuristiques). Szzepa«skiet Wierzbiki (2003) fournissent un bon aperçu de divers exemples. Une telle approximationdoit être orrigée en l'élargissent par un ertain fateur. Cet élargissement est néessaire pourde nombreuses raisons, à ommener par le fait que l'algorithme évolutionnaire multiobjetif serapprohe de la distane idéal-nadir par le bas, et un tel élargissement est également utilisé lorsde l'exéution de méthodes linéaires multiobjetif lassiques.Par exemple, a�n de trouver une approximation des points idéal et nadir, Deb et al. (2006)ont proposé un algorithme basé sur une modi�ation de NSGA-II (Deb et al., 2002), et qui seonentre sur la reherhe vers les extrémités du front Pareto. Ensuite, les valeurs supérieures etinférieures de haque fontion objetif sont alulées à partir de l'approximation �nale du frontPareto, et peuvent don être utilisées omme estimations des points idéal et nadir, z∗
A et znA .Pour e faire, et algorithme utilise une stratégie de maintien de la diversité qui se base surune distane de rowding modi�ée mettant l'aent sur l'importane des moins bonnes solutionsselon haque fontion objetif.3.3.2.1.3 Générer de multiples points de référene. Il peut exister plusieurs façons degénérer de multiples points de référene. La plus intuitive est peut-être la génération aléatoiredans une zone prédé�nie de l'espae objetif. Cette façon simple, ependant, ne semble passu�sante pour notre as. La génération aléatoire pourrait ne pas ouvrir la zone prédé�nie. C'estla raison pour laquelle nous proposons de dé�nir une distribution uniforme des points sur unezone prédé�nie. Après avoir dé�ni les limites de haque fontion objetif, la zone est onstruitede sorte qu'elle ouvre l'ensemble de la région réalisable de l'espae objetif. La �gure 3.9 illustrela façon de proéder lorsque deux fontions objetif sont onsidérées. Supposons, par soui desimpliité, que les bornes du front Pareto peuvent être dé�nies de façon préise. Une façon deproéder onsiste à suivre les étapes suivantes.1. Caluler le point idéal z∗ ou une bonne approximation z∗

A .2. Caluler le point nadir zn ou une bonne approximation znA .3. Considérer la zone formée par es points, et dé�nir un plan de oupe omme la � diago-nale � de ette zone.4. Si néessaire, relâher les points extrêmes d'un tel plan de oupe de sorte à obtenir le plande oupe utilisé pour générer les points de référene ; ette étape est réalisée a�n de ne pasutiliser les points extrêmes omme points de référene, puisqu'ils sont non-dominés.5. Générer uniformément les points de référene en fontion du nombre de proesseurs dispo-nibles.
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Fig. 3.9 � Plan de oupe pour un problème à deux objetifs. Dans et exemple, inq points de référenesont générés.La �gure 3.9 illustre la façon de dé�nir e plan de oupe. Le retangle intégré a été onstruità partir de z∗ et zn. La diagonale représentée par la ligne reliant es deux sommets peut êtreutilisée omme premier plan de oupe. Ensuite, nous relâhons ette diagonale a�n d'obtenir elleayant un style solide. Cei est réalisé a�n d'éviter l'utilisation de points extrêmes omme pointsde référene, ar eux-i sont non-dominés. Évidemment, lorsque l'on traite des approximationsdes points idéal et nadir, il n'est pas néessaire de proéder à une telle modi�ation. Dans le asde modèles linéaires d'optimisation multiobjetif ontinue, le plan ouvre la totalité de la régionnon-dominée qui est au-dessus de lui-même. Pour un problème disret, e n'est pas toujours leas, omme nous pouvons l'observer sur la �gure. Il existe des points non-dominés au-dessus eten dessous de la ligne de oupe. Cela ne pose pas de problème puisque l'ahievement salarizingfuntion dé�nie en (3.1) n'impose pas de restrition sur l'emplaement des points de référene.Une telle onlusion n'est pas vraie lorsqu'une métrique de Chebyhev est utilisée, omme 'estle as dans de nombreux travaux de reherhe du domaine de la prise de déision interative.La �gure 3.10 illustre omment dé�nir les points de référene initiaux pour un problème à troisobjetifs. Dans un tel as, le domaine est symbolisé par un triangle dans lequel est représentée unegrille de quinze points de référene. Ce prinipe peut être failement généralisé pour des problèmesà n dimensions, mais le nombre requis de points de référene roît de façon exponentielle parrapport à n.3.3.2.1.4 Un algorithme évolutionnaire à point de référene unique. Dans e para-graphe, nous présentons un algorithme basé sur la notion d'ahievement salarizing funtionset onçu pour être utilisé ave un seul point de référene z0 et un veteur de oe�ients de
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Fig. 3.10 � Illustration de la réation des points de référene pour un problème à trois objetifs.pondération λ. Cette approhe à point de référene unique sera utilisée omme sous-proédurede l'algorithme prinipal dans le but de résoudre le problème résultant de z0 et λ.Traditionnellement, l'utilisation d'ahievement salarizing funtions permet de transformer leproblème d'optimisation multiobjetif original en un problème monoobjetif, pour lequel unesolution unique est alors obtenue (Fig. 3.11). Une telle métaheuristique, visant à obtenir unesolution unique orrespondant à une formulation du problème donné en (3.2), a par exempleété proposée par Szzepa«ski et Wierzbiki (2003). Néanmoins, dans notre as, nous reherhonsplut�t un ensemble de solutions, situées dans la zone de projetion d'un point de référeneunique. Par ailleurs, omme souligné par Molina et al. (2009), dans la plupart des as, uneméthode interative est généralement requise pour obtenir la solution préférée du déideur, are dernier aquiert de la onnaissane à propos de ses préférenes et du problème à résoudretout au long du proessus d'interation ; ei résultant en une modi�ation du point de référeneou des poids au ours de la reherhe. Ainsi, une projetion du front Pareto aux alentours de lasolution projetée semble plus appropriée que seule la solution projetée, ar un plus grand nombred'alternatives sont alors proposées, haune étant a priori adaptée aux préférenes du déideur(Fig. 3.12).Très peu de métaheuristiques à base de population, et don adaptées à la reherhe d'un ensemblede solutions, ont été proposées dans e but. On peut par exemple iter les travaux de Deb etSundar (2006) ou de Molina et al. (2009). Ii, nous avons hoisi de onsidérer l'algorithme évo-lutionnaire multiobjetif à base de préférene (preferene-based evolutionary algorithm, PBEA)proposé par Thiele et al. (2009). PBEA vise à produire un ensemble de bonne qualité, proba-blement de petite taille, de solutions non-dominées assoiées à un point de référene z0 et à un
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Fig. 3.11 � Projetion unique sur le frontPareto.
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Fig. 3.12 � Projetion d'un ensemble de solutions sur lefront Pareto.veteur de oe�ients de pondération λ.PBEA est une variante de l'algorithme IBEA (Zitzler et Künzli, 2004) où l'information liéeaux préférenes est prise en ompte par l'intermédiaire d'un point de référene. Il est basée surl'indiateur epsilon additif (Iǫ+), ouramment utilisé au sein d'IBEA, et sur les ahievementsalarizing funtions données dans la dé�nition 3.1. Tout d'abord, une version normalisée desahievement salarizing funtions est dé�nie.
σ(f(x), z0, λ, ρ, δ) = σ(f(x), z0, λ, ρ) + δ − min

x′∈P
{σ(f(x′), z0, λ, ρ)} (3.3)Le paramètre δ > 0 donne une spéi�ité représentant la valeur minimale de la fontion nor-malisée. Il permet de spéi�er la largeur de l'ampli�ation donnée par l'indiateur epsilon pourles solutions prohes du point de référene. Ainsi, un indiateur de qualité basé sur une préfé-rene (Ip) peut être dé�ni.

Ip(x, x′) = Iǫ+(x′, x)/σ(f(x), z0, λ, ρ, δ) (3.4)Cet indiateur de qualité peut maintenant être utilisé au sein de la stratégie d'a�etation desvaleurs de �tness de l'algorithme IBEA présenté lors de la setion 2.1.4.1, en lieu et plae del'indiateur Iǫ+. L'algorithme résultant est dénommé PBEA.A�n de donner approximativement la même amplitude à haque fontion objetif, nous avonslégèrement modi�é l'algorithme PBEA original de la façon suivante. Chaque élément zi d'unveteur objetif z est remplaé par une valeur normalisée z′i à l'aide des points idéal et nadir (oude leurs approximations) ; points que nous avons obtenus lors de la phase initiale de l'algorithmeet éventuellement a�nés au ours de la reherhe. Pour i ∈ {1, . . . , n} :
z′i =

zi − z⋆
i

zn
i − z⋆

i

(3.5)De plus, une arhive additionnelle a été ajoutée à PBEA a�n de stoker l'approximation ourante.Celle-i est mise à jour à haque itération de l'algorithme. Chaque algorithme à point de référeneunique possède don sa propre arhive loale.



114 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetif3.3.2.2 Shéma de oopérationL'approhe parallèle à points de référene multiples proposée peut être divisée en trois phasesonséutives. La première, appelée phase de préparation, est onsarée à la oneption de plu-sieurs versions d'un algorithme à point de référene unique en estimant les limites du frontPareto, en générant de multiples points de référene, et en onevant une version de l'algorithmePBEA pour haque point de référene. La deuxième phase est la phase de reherhe et onsisteà laner les algorithmes PBEA orrespondant à haque point de référene en parallèle, jusqu'àe qu'une ondition d'arrêt soit satisfaite. En�n, la phase de �nalisation vise à fusionner lessolutions non-dominées trouvées par les sous-proédures a�n de onstruire une approximationomplète de l'ensemble Pareto optimal. Ces trois phases sont détaillées i-dessous.3.3.2.2.1 Phase de préparation. La phase de préparation est onsarée à attribuer unnombre égal de proesseurs et de points de référene. Elle se ompose des étapes suivantes.1. Obtenir une estimation des bornes inférieures et supérieures du front Pareto. Cette estima-tion peut être fournie par le déideur, ou approximée automatiquement. Dans e dernieras, un ritère d'arrêt possible peut être dé�ni omme suit. Tout d'abord, déterminer lediamètre extérieur de l'approximation ourante ; 'est-à-dire la norme de Chebyhev dela distane entre les bornes inférieure et supérieure. Ensuite, omparer ette valeur avel'estimation du diamètre extérieur de l'itération préédente. Si la di�érene entre es deuxvaleurs reste onstante pendant un nombre d'itérations donné en paramètre, arrêter lareherhe.2. Déterminer un plan de oupe à travers la zone (normalisée) des valeurs objetif, et dé�nirune répartition uniforme de m points de référene dans ette zone.3. Pour haque point de référene z0, onevoir une version de PBEA liée à l'ahievementsalarization funtion dé�nie par z0 et un veteur de oe�ient λ = (1/n, 1/n, . . . , 1/n),où n est le nombre de fontions objetif.3.3.2.2.2 Phase de reherhe. La phase de reherhe onsiste tout simplement à exéuterles m versions de PBEA en parallèle jusqu'à e qu'une ondition d'arrêt soit véri�ée. La valeurde m peut être dé�nie en fontion du nombre de proesseurs disponibles. Nous voyons bien iil'intérêt d'utiliser un algorithme omme PBEA, qui permet d'obtenir un ensemble de solutions, etdon d'éviter que le nombre de solutions non-dominées obtenues par l'algorithme général soientinférieur ou égal ou nombre de proesseurs utilisés.3.3.2.2.3 Phase de �nalisation. Cette ultime phase onsiste à uni�er les approximationstrouvées par haque algorithme à point de référene unique a�n d'obtenir une approximationglobale de l'ensemble Pareto optimal.La proédure générale de l'algorithme PMRPEA (parallel multiple referene point evolutionaryalgorithm) est donnée dans l'algorithme 8. Elle est également illustrée sur la �gure 3.13.3.3.3 ImplémentationLes stratégies d'hybridation HRH se basent sur l'exéution parallèle de métaheuristiques, et re-quièrent don la dé�nition de onepts avanés de aluls parallèles et distribués. Or, le module
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Fig. 3.13 � Illustration des étapes générales de l'algorithme PMRPEA.
Algorithme 8 Modèle de l'algorithme PMRPEA1. Démarrer ave une approximation de la limite des valeurs objetif donnée par l'utilisateur ;utiliser ette estimation initiale des limites du front Pareto pour déterminer les approxi-mations initiales du point idéal et nadir, z∗

A et znA .2. Soit d⋆ le diamètre extérieur de es limites, mesuré par ||znA − z∗
A ||.3. Soit λ = (1/n, 1/n, . . . , 1/n), où n est le nombre de fontions objetif.4. Générer m points de référene z0(1), z0(2), . . . , z0(m) de façon uniforme en utilisant les bornes(approximatives) du front Pareto.5. Générer m populations initiales P1, P2, . . . , Pm de taille N .6. Pour i← 1 à m, exéuter en parallèle (sur m proesseurs) :

Ai ← PBEA(Pi, G, z0(i), λ, ρ)jusqu'à e qu'une ondition d'arrêt soit véri�ée.7. Retourner les solutions non-dominées de A1 ∪A2 ∪ . . . ∪Am.



116 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifParadisEO-PEO o�re une implémentation transparente des di�érents modèles de parallélisa-tion sur di�érentes arhitetures matérielles et logiielles (Talbi, 2009). Ces modèles parallèlespeuvent être onçus de façon transparente par l'utilisateur, par simple instaniation. En par-tiulier, ParadisEO-PEO fournit une implémentation simple de modèles parallèles au niveaualgorithmique, où plusieurs algorithmes oopèrent et éhangent des données de n'importe queltype. À notre onnaissane, ParadisEO, par le biais des module ParadisEO-MOEO et ParadisEO-PEO, est la seule plateforme logiielle permettant d'implémenter un tel shéma d'hybridationparallèle de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Ce module a don été utilisé lorsde l'implémentation du deuxième modèle de oopération préédemment proposé. Dans notre as,l'implémentation de et algorithme parallèle se base sur la librairie MPI (Message Passing Imple-mentation). MPI est un environnement de programmation parallèle permettant un déploiementportable sur des réseaux de stations de travail hétérogènes.3.3.4 Analyse expérimentaleDans ette setion, le modèle d'hybridation basée sur la résolution parallèle à points de référenesmultiples, est appliqué au problème de Flowshop à deux objetifs. Les di�érentes approhestestées sont d'abord présentées et sont suivies par le protoole d'expérimentation, les résultatsobtenus, ainsi qu'une disussion à propos de l'approhe proposée.3.3.4.1 Design expérimental3.3.4.1.1 Approhes étudiées. A�n de mesurer l'e�aité de l'approhe proposée, nousallons omparer son omportement aux algorithmes NSGA-II (Deb et al., 2002) et IBEA (Zitzleret Künzli, 2004). Le premier est plus que ouramment utilisé omme référene lors d'une om-paraison d'approhes dédiées à l'optimisation multiobjetif. IBEA a quant à lui été hoisi arPMRPEA est omposé d'une méthode de résolution liée à un point de référene unique, PBEA,qui n'est autre qu'une variante de l'algorithme IBEA. Ainsi, nous espérons que l'impat de lastratégie d'hybridation sera mesuré de façon impartiale au niveau de l'implémentation.3.3.4.1.2 Caratéristiques du réseau informatique. Les expérimentations ont été on-duites sur un luster de 2 n÷uds, haun d'eux étant omposé de 2 proesseurs Xeon Dual Core
5060 (3.2 GHz, 2× 2 MB, 4 Gb RAM). Ainsi, un nombre total de 16 proesseurs inter-onnetésdans un environnement de alul distribué étaient disponibles.3.3.4.1.3 Paramètres. Les valeurs des paramètres utilisés au ours de nos expérienes sontrésumées dans le tableau 3.5. La ondition d'arrêt a été motivée par le fait que, après 5000générations sans auune amélioration, nous pouvons raisonnablement penser que l'algorithmeévolutionnaire ne onvergera plus. Toutefois, une itération non améliorante est di�ile à dé�nirdans le as multiobjetif. Ii, nous délarons que l'itération est non améliorante si auune nouvellesolution non-dominée n'a été inluse au sein de l'arhive. En outre, en dehors de ette premièreondition d'arrêt, une exéution maximum de 30 minutes a été autorisée.



Une approhe de oopération de haut niveau en mode teamwork 117Table 3.5 � Paramètres.Paramètre ValeurNombre de points de référene 10Taille de la population 100Nombre maximum d'itérations sans amélioration 5000Temps d'exéution maximum 30 minutesTaux de roisement 0.8Taux de mutation 1.0
κ (PBEA et IBEA) 0.05

δ (PBEA) 10−2

ρ (PMRPEA) 10−43.3.4.2 Résultats expérimentauxLes résultats obtenus sont résumés dans les tableaux 3.6, 3.7 et 3.8. PMRPEA désigne l'algo-rithme évolutionnaire parallèle à points de référene multiples. Selon le protoole expérimentaldé�ni i-dessus, la première série d'expérienes a montré que les résultats obtenus par PMRPEAsont nettement meilleurs que eux de IBEA et NSGA-II sur l'ensemble des instanes onsidérées,et ei selon les deux indiateurs de performane onsidérés (hypervolume et epsilon, tous deuxà minimiser). Toutefois, omme on peut le voir dans le tableau 3.6, le temps d'exéution moyende PMRPEA est toujours supérieur à elui des autres algorithmes étudiés. C'est la raison pourlaquelle nous avons réalisé une seonde série d'expérienes où le proessus de reherhe de PMR-PEA a été stoppé après un plus petit temps de alul. L'algorithme orrespondant est désignépar PMRPEA-2. Pour une instane donnée, le temps de alul maximum alloué à PMRPEA-2a été �xé à la valeur moyenne minimale observée lors des expérienes préédentes sur l'ensembledes autres algorithmes. Malgré e temps de alul moindre, PMRPEA-2 a tout de même obtenude meilleurs résultats, selon les métriques I−H - et Iǫ+, que les algorithmes IBEA et NSGA-II ; etei sur toutes les instanes que nous avons testées. En outre, PMRPEA-2 est toujours préédéde PMRPEA, à l'exeption des instanes de grande taille à 100 jobs, où la di�érene entre lesdeux n'est pas signi�ative, voir les tableaux 3.7 et 3.8. Mais il est vrai que pour es instanes,la di�érene entre les temps de alul de PMRPEA et PMRPEA-2 semble proportionnellementinférieure.3.3.5 DisussionLes résultats de nos tests montrent que l'hybridation et la parallélisation d'algorithmes évolu-tionnaires multiobjetif basés sur de multiples points de référene s'avèrent très prometteuses.En e�et, un tel algorithme nous a permis d'obtenir une amélioration statistiquement signi�-ative des résultats par rapport à des algorithmes évolutionnaires multiobjetif, non hybrideset non parallèles, omparables. En e�et, non seulement l'approhe proposée (PMRPEA) a ob-tenu de meilleurs résultats à temps de alul équivalent, mais elle-i ontinue de onverger versune meilleure approximation de l'ensemble Pareto optimal, là où les algorithmes lassiques n'ensemblent plus apables.
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Table 3.6 � Comparaison des algorithmes selon le temps de alul moyen, la I−H -valeur moyenneet la Iǫ+-valeur moyenne.Instane Algorithme Temps I−H-valeur Iǫ+-valeurd'exéution moyen moyenne moyenne(seondes) (×10−1) (×10−1)

020 × 05 × 01 PMRPEA 311.1 0.942 1.582PMRPEA-2 111.0 0.967 1.618IBEA 111.5 1.905 2.046NSGA-II 124.9 1.722 2.000
020 × 10 × 01 PMRPEA 345.0 0.212 0.492PMRPEA-2 147.0 0.229 0.508IBEA 147.4 0.912 1.090NSGA-II 182.6 0.760 1.035
020 × 20 × 01 PMRPEA 510.0 0.493 0.852PMRPEA-2 210.0 0.514 0.881IBEA 210.7 1.900 2.446NSGA-II 218.1 2.023 2.532
050 × 05 × 01 PMRPEA 517.1 0.740 0.738PMRPEA-2 254.0 0.750 0.745IBEA 258.0 1.630 1.265NSGA-II 254.2 1.522 1.231
050 × 10 × 01 PMRPEA 794.4 2.759 2.267PMRPEA-2 640.0 2.776 2.275IBEA 640.1 3.398 2.855NSGA-II 767.6 3.421 2.870
050 × 20 × 01 PMRPEA 1000.7 2.119 1.886PMRPEA-2 561.0 2.184 1.923IBEA 561.0 3.558 2.995NSGA-II 934.9 3.109 2.767
100 × 10 × 01 PMRPEA 1550.6 2.748 2.252PMRPEA-2 1060.0 2.817 2.303IBEA 1060.5 4.643 4.028NSGA-II 1260.3 3.889 3.367
100 × 20 × 01 PMRPEA 1740.5 2.666 2.280PMRPEA-2 1620.0 2.665 2.285IBEA 1620.3 3.424 2.872NSGA-II 1702.8 3.277 2.965
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Table 3.7 � Comparaison des algorithmes selon l'indiateur I−H . Pour haque instane, soit l'al-gorithme situé sur une ligne donnée domine signi�ativement l'algorithme situé sur une olonnedonnée (≻), soit il est signi�ativement dominé (≺), soit il n'existe pas de di�érene signi�ativeentre les deux algorithmes (≡). IBEA NSGA-II PMRPEA-2

020 × 05 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
020 × 10 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
020 × 20 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
050 × 05 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
050 × 10 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
050 × 20 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
100 × 10 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≡PMRPEA-2 ≻ ≻ -
100 × 20 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≡PMRPEA-2 ≻ ≻ -

Table 3.8 � Comparaison des algorithmes selon l'indiateur Iǫ+. Pour haque instane, soit l'al-gorithme situé sur une ligne donnée domine signi�ativement l'algorithme situé sur une olonnedonnée (≻), soit il est signi�ativement dominé (≺), soit il n'existe pas de di�érene signi�ativeentre les deux algorithmes (≡). IBEA NSGA-II PMRPEA-2
020 × 05 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≡PMRPEA-2 ≻ ≻ -
020 × 10 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
020 × 20 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
050 × 05 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
050 × 10 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≡PMRPEA-2 ≻ ≻ -
050 × 20 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≻PMRPEA-2 ≻ ≻ -
100 × 10 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≡PMRPEA-2 ≻ ≻ -
100 × 20 × 01 PMRPEA ≻ ≻ ≡PMRPEA-2 ≻ ≻ -



120 Métaheuristiques oopératives pour l'optimisation multiobjetifConlusionCe hapitre nous a permis d'étudier l'hybridation de métaheuristiques dans le adre de l'optimi-sation multiobjetif. L'intérêt de e type d'approhe oopérative a été exposé par rapport auxmétaheuristiques lassiques. Nous avons proposé de nouveaux modèles de oopération entre dif-férentes lasses de métaheuristiques, en nous onentrant exlusivement sur des hybridations dehaut niveau, qui onsistent à ombiner un ensemble de métaheuristiques vues omme des agentsautonomes. Les prinipales avanées du hapitre sont réapitulées i-dessous.Une approhe hybride en mode relais. En premier lieu, nous avons onçu un modèle deoopération général pour la résolution de problèmes d'optimisation multiobjetif. Celui-i sebase sur deux métaheuristiques omplémentaires : un algorithme évolutionnaire et un algo-rithme de reherhe loale, dont les hoix se sont respetivement porté vers l'algorithme SEEAet l'algorithme IBMOLS lors de l'instaniation du modèle. Nous avons illustré la ontributionde e méanisme d'hybridation dans le but d'améliorer les performanes des méthodes tra-ditionnelles. Il onsiste à utiliser l'algorithme évolutionnaire omme proessus prinipal et àlaner la reherhe loale, de façon régulière, de sorte à intensi�er la reherhe. La premièrevariante de e modèle, la reherhe oopérative périodique (PCS), se base sur un délenhe-ment systématique de la reherhe loale à haune de ses étapes. La seonde variante, lareherhe oopérative adaptative (ACS), n'exéute la reherhe loale à une ertaine étape duproessus général que si une ondition préalablement dé�nie est véri�ée. En e�et, l'approheACS évolue de façon adaptative vis-à-vis du ontexte ourant de reherhe, et déide par elle-même, en ours de reherhe, si la oopération doit se produire. Un autre avantage o�ert parette méthode hybride est la possibilité d'orienter délibérément l'équilibre entre la reherheévolutionnaire et la reherhe loale. Il pourrait don se montrer intéressant d'étudier la per-formane de ette approhe à l'égard de di�érentes spéi�ations de l'équilibre entre reherhesloale et évolutionnaire.En omparaison ave les métaheuristiques développées lors du premier hapitre pour le pro-blème de Ring-Star, es deux méthodes hybrides nous ont permis d'améliorer statistiquementles résultats sur un nombre important d'instanes, en partiulier les instanes de grande taille.Cependant, la di�érene de performane entre les approhes PCS et ACS s'est avérée presquenégligeable. Cela peut s'expliquer par le fait que la méthode ACS onsare, à haque étape duproessus prinipal, un temps de alul non négligeable à déterminer si la oopération doit seproduire ou non. Ce n'est pas le as de l'approhe PCS, de sorte que ette dernière onsarela totalité du temps de alul qui lui est imparti à la reherhe de nouvelles solutions.Une approhe hybride en mode teamwork. Dans un seond temps, une approhe hybrideet parallèle, basée sur de multiples points de référene, a été proposée pour résoudre desproblèmes d'optimisation multiobjetif. La parallélisation d'algorithmes évolutionnaires a étéombinée à l'utilisation d'une approhe par point de référene. Le problème peut se formuleromme suit : omment paralléliser une méthode de résolution en divisant l'espae objetif en unertain nombre de régions, puis en appliquant un algorithme évolutionnaire dans haune de esrégions, et en�n en assoiant les résultats ? La motivation laire onsiste à exploiter la puissanedu alul parallèle. D'autre part, le onept de point de référene peut être naturellement utilisépour des régions d'intérêt distintes de l'espae objetif, et don à la parallélisation des aluls.



Une approhe de oopération de haut niveau en mode teamwork 121L'idée prinipale onsiste don à diviser uniformément la région ouverte par le front Paretoà l'aide de plusieurs points de référene, et à aluler une approximation d'un sous-ensemblede solutions non-dominées assoié à haque point de référene.Nos expérimentations ont été menées en environnement distribué pour la résolution du pro-blème de Flowshop biobjetif étudié. Les résultats obtenus montrent que l'approhe hybrideet parallèle proposée donne des résultats très performants, que e soit en termes de temps dealul ou en termes de qualité de l'approximation de l'ensemble Pareto optimal. Cependant, denombreuses questions ouvertes restent à étudier dans de futurs travaux, omme une analysestatistique du fateur d'aélération (� speed-up �) dû à la parallélisation, diverses versionspossibles de la parallélisation, l'impat d'un plus grand nombre d'objetifs, et. Nous en dis-uterons au sein de la onlusion.L'e�aité des deux approhes oopératives proposées au sein de e hapitre a été démontréeexpérimentalement par l'amélioration signi�ative des résultats obtenus par rapport aux méta-heuristiques séquentielles et non hybrides équivalentes. Par la suite, nous allons disuter de larésolution de problèmes d'optimisation multiobjetif en environnement inertain.
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Chapitre 4Métaheuristiques pour l'optimisationmultiobjetif en environnement inertain
Ce dernier hapitre traite de la résolution de problèmes d'optimisation multiobjetif stohastiquesà l'aide de métaheuristiques. Il s'agit d'un domaine de reherhe ayant onnu un essor indéniableau ours des dernières années, mais pour lequel beauoup de questions restent enore ouvertes.Les ontributions essentielles du hapitre sont les suivantes.
• Un état de l'art et une lassi�ation des approhes de résolution pour l'optimisation multiob-jetif en environnement inertain.
• De nouvelles métaheuristiques basées sur un indiateur de qualité, et une disussion approfon-die à propos de l'évaluation des performanes (Liefooghe et al., 2009b).
• La résolution du problème de Flowshop biobjetif ave durées d'exéutions stohastiques (Lie-fooghe et al., 2007a).
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Introdution 125IntrodutionÀ l'heure atuelle, une demande roissante existe pour la résolution de problèmes d'optimisationissus du monde réel, pour lesquels les données ou les fontions objetif sont souvent inertaines,et où il s'avère parfois néessaire de trouver des solutions robustes à des modi�ations ulté-rieures suseptibles de survenir sur les variables de déision. En pratique, résoudre e type deproblème se résume souvent à une transformation du problème original, soumis à inertitude, enun problème déterministe. Pourtant, ertaines adaptations en termes de méthodes de résolutionpeuvent s'avérer utiles. Ce domaine de reherhe a reçu un intérêt grandissant es dernières an-nées en raison de sa di�ulté et de son importane en pratique. De par leur nature stohastiqueintrinsèque, les métaheuristiques onventionnelles, adaptées de façon adéquate, présentent desméanismes intéressants pour la résolution de problèmes d'optimisation sous inertitude. Mais,bien qu'elles soient ouramment utilisées pour résoudre des problèmes multiobjetif d'une part, etstohastiques d'autre part, très peu d'études ont été menées de front sur es deux thématiques. Àtitre d'exemple, les problèmes d'ordonnanement sont habituellement traités sous une forme mo-noobjetif déterministe. Cependant, ils sont bien souvent manifestement multiobjetif (T'Kindtet Billaut, 2002) et ils sont soumis à de nombreux fateurs d'inertitude (Billaut et al., 2005).Or, malgré l'importane de l'optimisation multiobjetif, et de l'optimisation en environnementinertain, un nombre très restreint de travaux onsarés à la prise en ompte de es deux aspetsexiste à e jour, et se limite généralement à des problèmes multiobjetif ontinus.Le présent hapitre se veut délibérément plus exploratoire que les hapitres préédents. Nousnous e�orçons ii d'aborder les questions essentielles à se poser lors de la prise en ompte del'inertitude dans un ontexte multiobjetif, et lors de la résolution de problèmes d'optimisationmultiobjetif en environnement inertain. Nous mettons en avant que le onept de base del'inertitude se traduit, dans bien des as, par l'appliation de tels ensembles depuis l'espaedéisionnel vers l'espae objetif. La prise en ompte de l'inertitude entraîne don la omparaisond'ensembles. D'un point de vue multiobjetif, les solutions sont projetées vers des ensembles (oudes éhantillons) de veteurs objetif dont la forme n'est pas néessairement onnue a priori parle pratiien ou par le déideur. Le véritable hallenge soulevé par e type de problème peut don serésumer à la omparaison deux à deux d'ensembles de veteurs objetif, plut�t que de veteursobjetif uniques dans le as déterministe. Les méthodes de résolution ainsi que les protoolesd'évaluation des performanes doivent don être adaptés a�n de prendre ette spéi�ité enompte, que e soit par le biais d'une séletion de veteurs représentatifs ou par l'adaptation deleurs méanismes internes.Dans e hapitre, nous fournissons d'abord un panorama qui se veut exhaustif et représentatifde l'état de l'art atuel en termes de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif en en-vironnement inertain (setion 4.1). Nous proposons également une lassi�ation des di�érentesapprohes de résolution. Dans la setion 4.2, nous présentons un ensemble de nouvelles approhesdédiées à la résolution de e type de problème. Il s'agit de métaheuristiques basées sur un india-teur de qualité qui adaptent don l'approhe proposée par Zitzler et Künzli (2004) à la prise enompte de l'inertitude, que e soit sur les fontions objetif, les paramètres environnementauxou les variables de déision. La setion 4.4 disute de l'analyse de la performane des méthodesde résolution dans un tel as. Puis, nous introduisons plusieurs modèles de représentation del'inertitude pour le problème de Flowshop. Les diverses propositions du hapitre sont ensuitemises en pratique et expérimentées sur le problème de Flowshop pour lequel les durées d'exéu-



126 Optimisation multiobjetif en environnement inertaintions sont dorénavant onsidérées omme inertaines. À notre onnaissane, 'est la première foisqu'un problème d'ordonnanement stohastique est étudié sous une formulation multiobjetif.4.1 Classi�ation des métaheuristiques pour l'optimisation mul-tiobjetif en environnement inertainDans ette setion, nous présentons, dans un premier temps, les lasses d'inertitude suseptiblesd'intervenir dans la formulation d'un problème d'optimisation stohastique. Puis, nous interpré-tons es di�érentes lasses pour le as multiobjetif. Pour �nir, une lassi�ation des approhesde résolution est proposée pour e type de problème.4.1.1 Contexte4.1.1.1 Classes d'inertitudeDans leur étude sur les approhes d'optimisation évolutionnaires en environnement inertain,Jin et Branke (2005) lassent les di�érents types d'inertitude en quatre atégories, de la façonsuivante.1. Fontion objetif bruitée. L'évaluation d'une solution est sujette au bruit. Ce bruit peutprovenir de di�érentes soures (erreur de mesure sensorielle, simulations aléatoires). Poure genre de problème, à haque appel de la fontion objetif ave les mêmes arguments,elle-i retourne une valeur di�érente.2. Reherhe de solutions robustes. Ii, les variables de oneption sont suseptibles d'êtresoumises à des perturbations ou à des modi�ations à la suite du proessus de reherhe. Paronséquent, il est fréquemment exigé qu'une solution reste satisfaisante suite à une légèrevariation des variables de déision, en raison par exemple de toléranes de fabriation.De telles solutions sont dites robustes. Dans l'idéal, une solution robuste doit don êtreinsensible à de petites variations sur les variables de déision. Dans un tel as, la fontionobjetif est généralement onnue et déterministe, l'inertitude étant uniquement introduiteaprès le proessus de reherhe. Par ailleurs, omme soulevé par les auteurs, il se peut quedes perturbations apparaissent sur d'autres paramètres que les variables de déision, ommeles paramètres environnementaux. Ces deux types d'inertitude sont lassés dans une seuleet même atégorie par Jin et Branke (2005). Nous pensons plut�t qu'elles résultent endes soures résolument di�érentes. La prise en ompte de paramètres environnementauxinertains est �nalement assez prohe du as où la fontion objetif est bruitée, puisquel'inertitude prise en ompte ii a une réperussion direte sur le alul de la fontionobjetif. Ainsi, la reherhe de solutions robustes peut être traitée à partir de es deuxperspetives. Une solution robuste peut don être également vue omme insensible à depetites variations sur les paramètres environnementaux.3. Fontion objetif approhée. Lorsque l'évaluation d'une solution est extrêmement oû-teuse en temps de alul, ou qu'une fontion objetif analytique n'est pas disponible, lafontion objetif utilisée est souvent approhée à l'aide de données générées de façon ex-périmentale ou issues de simulations. En onséquene, l'algorithme doit généralement êtreen mesure de manipuler deux fontions : la fontion originale, oûteuse mais exate, et unefontion de substitution, éonomique mais impréise.



Classifiation 1274. Environnement dynamique. La fontion objetif est ii déterministe à n'importe quelinstant, mais est dépendante du temps. En onséquene, l'optimum hange également auours de l'exéution. La méthode mise en plae devrait don être en mesure de pouvoirontinuellement suivre le hangement de l'optimum plut�t que de néessiter un redémarrageomplet du proessus de reherhe.Les deux dernières lasses présentées i-dessus ne sont pas abordées au sein de ette thèse. Pre-mièrement, nous pensons que la onsidération d'une fontion objetif approhée est étroitementliée au problème étudié. Or, nous essayons ii d'être aussi généraux que possible d'un point devue méthodologique. Deuxièmement, nous pensons que la prise en ompte d'une fontion ob-jetif dynamique au sein d'une approhe réative est une question totalement di�érente que demanipuler les autres types d'inertitude. Faire fae à une fontion objetif dynamique à l'aided'une approhe proative revient, selon les partiularités du problème, à la prise en ompted'une fontion objetif bruitée, ou à la reherhe de solutions robustes vis-à-vis de paramètresenvironnementaux inertains. Nous nous onentrerons don sur les deux premières lasses d'in-ertitude : la prise en ompte d'une fontion objetif bruitée et la reherhe de solutions robustesà des perturbations sur les variables de déision ou sur les paramètres environnementaux.En pratique, lors du premier as, la fontion objetif bruitée est souvent estimée à l'aide d'unevaleur moyenne expliitement ou impliitement alulée sur un éhantillon de valeurs objetif.Lors de la reherhe de solutions robustes, la fontion objetif est généralement approhée à l'aided'une intégration de Monte-Carlo. Ainsi, ette approximation est très prohe de elle ourammentutilisée en présene de bruit, de sorte que es deux lasses sont étroitement liées l'une à l'autre.En e�et, dans tous les as, la méthodologie la plus lassique onsiste à établir un éhantillon devaleurs objetif, ou de veteurs de déision ultérieurement transformés en valeurs objetif. Ainsi,peu importe la façon dont l'inertitude est propagée, les résultats deviennent des ensembles devaleurs, et don des ensembles de veteurs objetif dans le adre de l'optimisation multiobjetif,omme nous le verrons par la suite. En onséquene, la di�ulté soulevée onerne la dé�nitiond'optimalité en termes d'ensembles.Jin et Branke (2005) remarquent que très peu de travaux sont onsarés à la résolution et au trai-tement de problèmes d'optimisation multiobjetif en environnement inertain. Ainsi, la premièrelasse d'inertitude, pour laquelle les fontions objetif sont bruitées, ont été indépendammentonsidérées par Teih (2001) et Hughes (2001). Par ailleurs, la robustesse de solutions Paretooptimales pour des problèmes d'optimisation multiobjetif où des variables de déision ontinuessont inertaines a fait l'objet d'une étude approfondie par Deb et Gupta (2006). Nous reviendronssur es travaux en détail par la suite.Cependant, ertaines approhes issues de l'optimisation multiobjetif sont parfois onsidérées envue de la résolution de problèmes monoobjetif inertains. Dans un tel as, une fontion objetifprohe de l'originale, ainsi qu'un ritère de robustesse, sont tous deux onsidérés simultanémentomme des objetifs distints. Le but est ii d'obtenir de multiples ompromis entre performaneet robustesse. Par exemple, Jin et Sendho� (2003) proposent de onsidérer à la fois l'espéranemathématique et une mesure de variane d'un ensemble de valeurs observées sur la fontionobjetif bruitée originale, obtenant ainsi deux fontions objetif symbolisant respetivement laqualité et la robustesse d'une solution.À propos de robustesse. La notion de robustesse étant souvent sujette à disussion, il nousa semblé utile de nous y attarder plus longuement. En e�et, il n'existe pas de dé�nition unanime



128 Optimisation multiobjetif en environnement inertainde la robustesse dans la littérature. En règle générale, le onept de robustesse se réfère à laapaité du sujet à faire fae à des inertitudes. Roy (2005) dé�nit le terme robuste ommeun quali�atif se rapportant à une aptitude à résister à des � à peu près � ou à des � zonesd'ignoranes � a�n de se protéger d'impats jugés regrettables (Roy, 2005). En e�et, l'auteurremarque que la notion de robustesse ne doit pas être uniquement appliquée aux solutions, maisplus généralement à di�érentes a�rmations et reommandations générées au sein d'un systèmeinformatique d'aide à la déision. Tout d'abord, nous allons distinguer une solution robuste etune méthode de résolution robuste, ette dernière se rapportant généralement à son extensibilité.Cependant, une vue ommune est partagée : une solution robuste doit être en mesure de biense omporter sous des onditions (légèrement) di�érentes, e qui signi�e qu'elle doit, autant quepossible, être à l'abri de petites modi�ations au sein des onditions dans lesquelles elle a étéonçue. De façon générale, la prise en ompte de la robustesse d'une solution se doit de distinguerles variables de déisions déterministes, les variables de déisions stohastiques, et les paramètresextérieurs.Ainsi, nous allons onsidérer qu'une solution à un problème d'optimisation stohastique est ro-buste si elle onserve une haute performane indépendamment d'une ertaine réalisation desdonnées inertaines. Cette notion est don à la fois liée à la qualité d'une solution ainsi qu'à savariabilité, ou sa stabilité. Par ailleurs, la robustesse d'une solution se rapporte habituellementà la �abilité et à la �exibilité de ette même solution. La �abilité d'une solution est liée à laprobabilité que elle-i reste réalisable en présene d'inertitude, même s'il est en général di�ilede totalement exlure un tel risque. Par ailleurs, il peut s'avérer possible d'ajuster une solutionen fontion de tels événements. La �exibilité d'une solution peut être dé�nie omme sa apaitéà pouvoir être adaptée à la suite d'une réalisation des données inertaines.4.1.1.2 Inertitude en optimisation multiobjetifUne approhe de résolution très ourante en optimisation monoobjetif sous inertitude (Jin etBranke, 2005) onsiste don à établir un éhantillon de valeurs objetif assoié à haque solutionréalisable. Néanmoins, nous pouvons distinguer le as où une fontion objetif est intrinsèquementinertaine (présene de bruit, environnement dynamique) du as où la fontion objetif est uneexpression fontionnelle déterministe (robustesse). Lors du passage à l'optimisation multiobjetif,la présene d'inertitude entraîne la omparaison d'ensembles de veteurs objetif à la plaed'un veteur unique et préis. Ci-dessous, nous tentons d'expliquer la façon méthodologique deproéder a�n de générer un éhantillon de veteurs objetif assoié à une solution dans le adrede l'optimisation multiobjetif, ei pour haune des lasses d'inertitude étudiées.� Fontions objetif bruitées. Dans e as, les fontions objetif sont diretement sujettesau bruit, la seule évaluation disponible est don intrinsèquement stohastique. Ainsi, soit unedistribution de probabilité onnue ou présumée est onsidérée, e qui semble peu probable enpratique, soit il s'avère néessaire d'évaluer à plusieurs reprises, et de façon indépendante, unemême solution en vue d'obtenir un ensemble �ni de résultats possibles (Fig. 4.1). C'est ettedernière alternative que nous allons onsidérer par la suite. De e fait, auune évaluation nepeut être onsidérée plus probable qu'une autre, et enore moins omme évaluation réelle, ouomme évaluation de référene.� Robustesse vis-à-vis des paramètres environnementaux. Ii, les fontions objetif nesont pas intrinsèquement stohastiques. Néanmoins, lors de l'évaluation d'une solution, elles-irequièrent un ertain nombre de paramètres qui peuvent être aléatoires. Pour tout paramètre
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Fig. 4.1 � Prise en ompte de l'inertitude à l'aide d'un éhantillon de veteurs objetif pour les fontionsobjetifs bruitées et pour la reherhe de solutions robustes vis-à-vis de paramètres environnementauxinertains.
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Fig. 4.2 � Prise en ompte de l'inertitude à l'aide d'un éhantillon de veteurs objetif pour la reherhede solutions robustes vis-à-vis de variables de déision inertaines.



130 Optimisation multiobjetif en environnement inertainenvironnemental inertain, un ensemble de valeurs possibles est onsidéré, haque ombinaisondonnant lieu à une évaluation potentiellement di�érente pour une même solution. Ainsi, dela même manière que pour le as préédent, nous allons omptabiliser un ensemble �ni deveteurs objetif possibles (Fig. 4.1). La prise en ompte de e type d'inertitude est donrelativement semblable au as préédent.� Robustesse vis-à-vis des variables de déision. Ce dernier type d'inertitude se montrelégèrement di�érent des deux autres. En e�et, à haque solution réalisable orrespond bien unveteur objetif unique. Autrement dit, l'évaluation réelle d'une solution peut être alulée.Néanmoins, les variables de déision sont ii suseptibles d'être modi�ées à la suite du proessusde reherhe. Ainsi, la solution trouvée se doit d'être satisfaisante, et don insensible (dans lamesure du possible) à la perturbation des variables de déision dans son voisinage. En pratique,un ensemble �ni de solutions peut être dé�ni (aléatoirement ou de façon struturée) autourd'une solution, dans l'espae déisionnel ; ei selon un opérateur de voisinage donné. Une desdi�ultés réside don en la dé�nition d'un opérateur de voisinage pertinent pour le problèmesous inertitude à résoudre. À la plae d'une seule évaluation par solution, un ensemble �nide veteurs objetif, orrespondant à l'évaluation des solutions voisines, est enore une foisonsidéré ; même s'il est vrai que l'évaluation réelle et exate d'une solution donnée est iionnue (Fig. 4.2). L'intention est don de tenir ompte de la sensibilité des valeurs objetifdues à l'inertitude des variables de déision dans un ontexte multiobjetif.Il se peut que ertains problèmes soient sujets à plusieurs types d'inertitude simultanément,auquel as un ensemble d'ensembles de veteurs objetif est dès lors assoié à haque solutionréalisable.Comme nous venons de le voir, dès que la prise en ompte de l'inertitude se base sur un éhan-tillonnage, ela entraîne la omparaison d'ensembles de veteurs objetif plut�t que veteursobjetif uniques. Par onséquent, la question fondamentale, et don le véritable hallenge sou-levé par e type de problème, se résume à pouvoir omparer et disriminer di�érentes solutionsalternatives en termes de omparaison d'ensembles de veteurs objetif (Fig. 4.3). Ainsi, etaspet donne lieu à la prinipale di�érene entre de la oneption de métaheuristiques pourl'optimisation de problèmes multiobjetif déterministes et stohastiques.4.1.1.3 Approhes issues de la programmation mathématiqueD'un point de vue historique, plusieurs lasses de méthodologies sont dédiées à la résolution deproblèmes d'optimisation stohastiques. Tout d'abord, il existe un hamp de reherhe onnusous le nom d'optimisation robuste (robust optimization) (Kouvelis et Yu, 1997). L'optimisationrobuste est une approhe proative qui traite de l'inertitude des données d'un problème d'opti-misation. Ces données inertaines sont représentées à l'aide d'un ensemble disret de di�érentssénarios introduits au sein d'un problème d'optimisation pour se prémunir de l'inertitude ; unsénario orrespondant en quelque sorte à une réalisation des paramètres environnementaux. Engénéral, les approhes lassiques se basent sur le sénario re�étant le pire des as pour haquesolution (Kouvelis et Yu, 1997). Ce type d'approhe présente don une haute aversion au risque.La programmation stohastique multiobjetif (multiobjetive stohasti programming) est un do-maine de la programmation mathématique lassique qui tient ompte de l'inertitude et del'aspet multiobjetif du problème (Slowinski et Teghem, 1990). C'est en quelque sorte la fusiondes domaines de la programmation stohastique et de la programmation multiobjetif. En règlegénérale, la programmation stohastique se base sur des distributions de probabilité assoiées
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Fig. 4.3 � Illustration de la omparaison de deux ensembles de veteurs objetif {z(i)}4i=1 et {z′(j)}4j=1obtenus de l'évaluation multiple de deux solutions x, x′ ∈ X . Quelle solution est meilleure que l'autre ?aux variables de déision ou aux paramètres environnementaux, et sur l'optimisation de l'espé-rane mathématique ; e type d'approhe orrespond don plut�t au as moyen. Caballero et al.(2004) distinguent deux types d'approhe ; elles sont illustrées sur la �gure 4.4. Premièrement,les approhes multiobjetif onsistent à (i) réduire le problème multiobjetif stohastique initialen un problème multiobjetif déterministe, (ii) réduire le problème multiobjetif déterministe enun problème monoobjetif déterministe. Deuxièmement, les approhes stohastiques opèrent esdeux mêmes transformations dans l'ordre inverse.Quant à elle, l'optimisation multiobjetif �oue (fuzzy multiobjetive optimisation) orrespondplut�t à des tehniques d'optimisation multiobjetif où l'inertitude se situe au niveau des pré-férenes du déideur, formalisées à l'aide de la logique �oue, et non à l'inertitude des donnéesou de la fontion objetif.
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132 Optimisation multiobjetif en environnement inertain4.1.2 Approhes métaheuristiquesDans ette setion, nous essayons de fournir un aperçu global des méthodes de résolution entermes de métaheuristiques pour les problèmes d'optimisation multiobjetif sous inertitude. Unepremière tentative a déjà été faite en e sens par Tan et Goh (2008). Néanmoins, ette dernièredonne plut�t une vue d'ensemble de la ontribution des auteurs sur e thème de reherhe, seonentre uniquement sur les algorithmes évolutionnaires, et traite des divers types d'inertitudedepuis des perspetives di�érentes en terme algorithmique. Ii, nous essayons de fournir une vueommune pour tous les types d'inertitude (présene de bruit, robustesse vis-à-vis des variablesde déision, robustesse vis-à-vis des paramètres environnementaux, et résolution proative deproblèmes dynamiques), ainsi qu'une lassi�ation générale des stratégies existantes se basantsur un éhantillonnage des fontions objetif.Comme nous l'avons déjà remarqué, l'un des dé�s majeurs soulevés par l'optimisation de pro-blèmes multiobjetif et stohastiques est de omparer et lasser di�érentes alternatives en termesd'ensembles de omparaisons, 'est-à-dire d'éhantillons de veteurs objetif. La lassi�ation quenous proposons par la suite est divisée en deux niveaux. Tout d'abord, il se peut qu'il existe unephase initiale onsistant à hoisir, pour haque solution évaluée, un ou plusieurs veteurs repré-sentatifs ; ou plut�t une ou plusieurs valeurs représentatives pour haune des fontions objetif.Cet ensemble de valeurs peut tout à fait être onstitué de l'éhantillon omplet d'informationsdont nous disposons, a priori, pour une solution donnée. Bien sûr, e dernier éhantillon estégalement apparenté au nombre d'évaluations di�érentes qui a été déidé pour la solution don-née. Ensuite, nous passerons en revue les di�érentes méthodes qui ont été proposées jusqu'àprésent pour tenir ompte de es valeurs représentatives au sein d'approhes métaheuristiques.Évidemment, es approhes sont bien souvent liées à la déision des valeurs représentatives onsi-dérées. Une lassi�ation de es di�érents types de méthode est proposée, ei dans le but defournir une dénomination ommune à un ensemble de solutions algorithmiques (Fig. 4.5). Bienque la quasi-totalité des méthodes présentées se base sur les algorithmes évolutionnaires, il nousa semblé plus pertinent de les présenter en dehors de tout adre métaheuristique ar elles nedépendent généralement pas de e formalisme méthodologique. Les hoses sont don présentéesde façon inrémentale, et se basent sur les modèles de oneption présentés au ours des hapitrespréédents, en partiulier le hapitre 2.4.1.2.1 Choix de valeurs représentativesLa plupart des tehniques visant à déterminer des valeurs représentatives d'un ensemble d'in-formations sont des approhes salaires, qui onsistent à agréger un éhantillon de données enune valeur salaire unique, et qui résultent don en la onversion de la solution impréise en unveteur objetif unique. La omparaison des ensembles est alors réduite à une omparaison depoints représentatifs. Ainsi, la formulation résultante du problème devient déterministe et uneméthode de résolution usuelle peut être envisagée. Une telle agrégation peut, par exemple, portersur l'éhantillon de valeurs objetif obtenu par une solution, ei pour haune des fontions ob-jetif onsidérées. Mais elle peut aussi porter sur les variables ou sur les paramètres stohastiquesintervenant dans la formulation du problème.Néanmoins, ne onsidérer qu'une seule valeur représentative par objetif, telle que la valeurmoyenne, la valeur dans le pire des as ou n'importe quelle autre valeur salaire qui dénotela quantité d'inertitude, ne s'avère pas toujours �able et provoque généralement une haute



Classifiation 133
choix de valeurs
représentatives

valeur
originale

mesure basée sur
l'espérance mathématique

mesure basée
sur la variance

mesure basée sur
les valeurs extrêmes

échantillon
complet

information
additionnelle

exploitation des
valeurs représentatives

résolution
déterministe

contrainte(s) ou
objectif(s) additionnel(s)

relations de
dominance probabiliste

adaptation des
valeurs de fitnessFig. 4.5 � Classi�ation des approhes de résolution.perte d'information. Typiquement, beauoup de stratégies de résolution estiment la robustessed'une solution à l'aide de la moyenne et de la variane, qui sont alors utilisées omme valeursreprésentatives. Ci-dessous, nous présentons di�érents types de valeur représentative suseptibled'être onsidérée à partir de l'éhantillon de valeurs obtenu par une solution pour une fontionobjetif donnée. Par la suite, nous allons détailler di�érentes approhes de résolution visant àexploiter une valeur représentative, ou un ensemble de valeurs représentatives, dans le adre del'optimisation multiobjetif.4.1.2.1.1 Valeur originale. Tout d'abord, si la prise en ompte de l'inertitude pour leproblème à résoudre vise à identi�er des solutions robustes vis-à-vis des variables de déision,l'évaluation réelle d'une solution peut être alulée, et peut don servir omme valeur représenta-tive pour haque fontion objetif (Deb et Gupta, 2006; Goh et Tan, 2007a). Ce type d'inertitudeest le seul pour lequel une telle information est disponible. Toutefois, si seule ette valeur originaleest onsidérée au sein de l'ensemble des valeurs jugées représentatives, la méthode de résolutionse omportera de la même manière que pour un problème déterministe, et l'inertitude ne serapas prise en ompte. C'est la raison pour laquelle la valeur originale unique ne peut pas êtreonsidérée de façon exlusive, et doit don être omplétée d'un ou plusieurs autres élémentsd'information.4.1.2.1.2 Mesures basées sur l'espérane mathématique. Une forme typique de sa-larisation onsiste à approher l'espérane mathématique de la, ou des données inertaines àl'aide de la valeur moyenne observée sur un éhantillon de valeurs, même si la valeur médianepeut également être utilisée. Dans le as d'une salarisation des valeurs observées sur un objetif,une telle stratégie prend en ompte la valeur moyenne de p évaluations d'une même solution,e qui permet de générer des solutions de bonne qualité, en moyenne. Dans le adre de l'opti-



134 Optimisation multiobjetif en environnement inertainmisation multiobjetif, 'est généralement le veteur objetif moyen qui est onsidéré de façonexpliite (Bui et al., 2005; Deb et Gupta, 2006; Tan et al., 2007; Gaspar-Cunha et Covas, 2008). Àhaque solution est a�eté un éhantillon de veteurs objetif, et la valeur moyenne par fontionobjetif est alulée pour représenter une omposante du veteur objetif moyen. Ainsi, on peutraisonnablement penser qu'agrandir la taille de l'éhantillon a pour e�et de proportionnellementréduire le degré d'inertitude, au détriment d'un oût de alul plus élevé.4.1.2.1.3 Mesures basées sur la variane. Comme nous l'avons déjà remarqué, une ap-prohe naturelle en vue de mesurer la robustesse d'une solution pour un objetif onsiste àprendre en ompte une estimation de l'espérane mathématique des valeurs objetif, et parfoisune mesure de variane additionnelle. Ce type de modèle basé sur la moyenne et la variane devaleurs objetif semble partiulièrement bien adapté aux distributions normales. Une mesure devariane, typiquement l'éart-type empirique orrigé, vise à évaluer la dispersion d'un éhantillonpar rapport à la valeur moyenne. Elle ne prend en ompte que les déviations de la fontion, etignore généralement le ritère de performane. Elle peut don être onsidérée omme une mesurede l'inertitude d'une variable aléatoire. D'autres mesures d'inertitude, omme l'étendue, l'éartinterquartile ou l'entropie, peuvent également être dé�nies.Néanmoins, onsidérer à la fois la moyenne (ou la valeur originale) et une mesure d'inertitudepar fontion objetif a pour e�et de multiplier par deux le nombre de valeurs représentatives parrapport au problème déterministe initial (Jin et Sendho�, 2003). Pour éviter ela, il faut trouverle moyen de remplaer la mesure de variane de tous les objetifs par une mesure globale unique.Par exemple, Gaspar-Cunha et Covas (2008) proposent de onsidérer la moyenne des varianesobservées sur haque objetif, ou enore la mesure de variane dans le pire des as. Des approhesalternatives existent a�n de ne onsidérer qu'une seule valeur représentative par solution et parfontion objetif. En e�et, au sein d'une des stratégies proposées par Bui et al. (2005), la valeurmoyenne mi de l'éhantillon d'une solution pour la fontion objetif fi est pénalisée par unemesure de variane σi (estimation de l'éart type) observée sur le même objetif (mi/σi).4.1.2.1.4 Mesures basées sur les valeurs extrêmes. Le pire et le meilleur des as or-respondent aux valeurs extrêmes de l'intervalle de valeurs obtenues par une solution par rapportà une fontion objetif. En e�et, dans le as où la valeur représentative unique est une valeurmoyenne, la méthode de résolution herhe à trouver un ensemble de solutions de bonne qualité,en moyenne. Or, en analogie ave le ritère de robustesse absolu de Kouvelis et Yu (1997), laprise en ompte de la performane d'une solution dans le pire des as peut tout aussi bien êtreenvisagée, e qui traduit une haute aversion au risque. Une telle mesure peut être onsidérée defaçon absolue, mais également en addition à une autre valeur représentative (Goh et Tan, 2007a).Par ailleurs, plut�t que de omparer les solutions deux à deux sur la base d'un seul veteurdont les éléments proviennent de données agrégées, la prise en ompte de l'inertitude sur les
n fontions objetif peut enore résulter en n intervalles de valeurs. Dans e type d'approhe,les deux valeurs extrêmes (minimum et maximum) par fontion objetif sont à la fois prises enompte pour une solution donnée (Teih, 2001; Limbourg, 2005; Limbourg et Salazar Aponte,2005). Ainsi, les valeurs objetif d'une solution sont des données impréises représentées à l'aided'intervalles multidimensionnels : f(x) = z = ([z1, z1], [z2, z2], . . . , [zn, zn]). Le hallenge résidedon en la omparaison deux à deux de n éléments bidimensionnels, plut�t que n éléments



Classifiation 135unidimensionnels dans le as déterministe ; auquel as les méthodes de résolution exploitent esvaleurs par le biais de l'arithmétique d'intervalles.4.1.2.1.5 Éhantillon omplet. Il se peut que ertaines méthodes de résolution tentent deprendre en ompte la totalité de l'éhantillon de veteurs objetif assoié à haque solution, sansdéterminer de valeur plus représentative qu'une autre pour haque fontion objetif. Le hoixd'une quelonque tehnique salaire est don situé à un autre niveau que sur les éhantillonsde veteurs objetif, et est généralement inhérent à une stratégie d'a�etation des valeurs de�tness, ou de diversité, partiulière. L'exploitation des valeurs se base sur la omparaison deuxà deux d'éléments des éhantillons omplets ; auquel as la ardinalité des ensembles présenteii la limitation majeure. Plusieurs exemples de métaheuristiques où l'éhantillon omplet estonsidéré seront proposés et présentés dans la setion suivante.4.1.2.1.6 Information additionnelle. Un grand nombre de travaux liés à la résolution deproblèmes d'optimisation multiobjetif en environnement inertain supposent l'existene expliited'une loi de probabilité assoiée sur l'espae objetif à haque solution réalisable. Par exemple, letraitement proposé par Hughes (2001) fait l'hypothèse d'une loi normale dont les paramètres (lamoyenne et la variane) sont onnus, ou dont seule la variane est disponible. L'auteur soutientque d'autres densités de probabilité peuvent être traitées, mais ette approhe requiert lairementla onnaissane et la mise à disposition d'une distribution de probabilité donnée. De même,Teih (2001) fait l'hypothèse que les variables aléatoires sont uniformément distribuées entredeux valeurs.D'autres types de mesure représentative peuvent tout aussi bien être envisagés, omme parexemple une mesure dédiée au maintien de la faisabilité d'une solution en environnement in-ertain, et don étroitement liée à la �abilité d'une solution. On pourrait aussi imaginer desmesures de robustesse plus prohes, voire spéi�ques au problème stohastique étudié. En�n, ànotre onnaissane, il n'existe pas d'approhe basée sur la logique �oue, bien que l'usage de etype de théorie de l'inertitude semble tout à fait envisageable en pratique.4.1.2.2 Exploitation des valeurs représentativesCi-dessous sont présentées di�érentes stratégies permettant d'exploiter l'information ontenueau sein des valeurs représentatives désignées pour haque solution. Nous pensons que es di�é-rentes approhes sont aratéristiques de l'état de l'art atuel pour la résolution de problèmesd'optimisation multiobjetif stohastiques en termes de métaheuristiques.4.1.2.2.1 Résolution déterministe. Si l'étape de hoix de valeurs représentatives par so-lution se résume à la séletion d'une valeur salaire unique par fontion objetif, le problèmeà résoudre devient un problème d'optimisation multiobjetif déterministe, pour lequel haquesolution se voit a�eter n valeurs relatives aux n fontions objetif. Dans e as, une méthodelassique peut diretement être utilisée a�n de résoudre le problème étudié (Deb et Gupta, 2006;Tan et al., 2007). En dehors du hoix de la valeur représentative par fontion objetif, auuntraitement partiulier quant à la prise en ompte de l'inertitude n'est don aompli.



136 Optimisation multiobjetif en environnement inertain4.1.2.2.2 Contrainte(s) ou objetif(s) additionnel(s). Contrairement au as préédent,plus d'une valeur représentative est maintenant disponible par fontion objetif. Ii, un ensemblede ontraintes, ou enore un ensemble de fontions objetif est ajouté ; e qui a don pour e�etd'augmenter le nombre de ontraintes ou d'objetifs par rapport au problème initial déterministe.Cette lasse d'approhes semble surtout populaire a�n de traiter de la robustesse vis-à-vis desvariables de déision, où les n fontions objetif originales sont bien souvent employées tellesquelles au sein de l'approhe onsidérée. En e�et, e type d'inertitude orrespond au seul asoù l'évaluation réelle d'une solution est disponible.Par exemple, a�n de résoudre un problème multiobjetif pour lequel l'inertitude se trouve sur lesvariables de déision, Deb et Gupta (2006) proposent de onsidérer les fontions objetif du pro-blème déterministe original et d'y ajouter une ontrainte sur la déviation maximale par rapportau veteur objetif original. Cei permet de ontr�ler la dispersion à l'aide d'un paramètre delimitation fourni par l'utilisateur. Cependant, ette approhe ne permet pas de ontr�ler la varia-bilité d'une solution, bien que des travaux omplémentaires traitant de problèmes monoobjetifproposent de onsidérer le pire des as, ou enore de pondérer l'importane des sénarios (Sö-rensen, 2003).En�n, omme nous l'avons déjà remarqué, la onsidération d'une fontion objetif addition-nelle est une tehnique relativement ourante lors de la résolution d'un problème d'optimisationmonoobjetif sous inertitude (Ray, 2002; Jin et Sendho�, 2003). Elle onsiste généralement àonsidérer simultanément, et omme objetifs distints, le veteur objetif moyen, remplaé parle veteur objetif déterministe dans le as de la reherhe de solutions robustes, voire la onsidé-ration des deux (Ray, 2002), ainsi qu'une mesure de robustesse. Cette mesure de robustesse peutpar exemple onerner la variane (Gaspar-Cunha et Covas, 2008) ou enore la valeur dans lepire des as (Goh et Tan, 2007a). Des tehniques similaires existent également pour le as où laformulation déterministe du problème stohastique à résoudre est intrinsèquement multiobjetif.Une stratégie immédiate onsiste à onsidérer deux ritères (moyenne et robustesse) par fontionobjetif originale. Mais ei a pour e�et de multiplier le nombre de ritères par deux. Pour éviterela, il faut trouver le moyen de développer une mesure de robustesse sans augmenter substan-tiellement la dimension du problème. Ainsi, une seule mesure de robustesse, pour l'ensemble desfontions objetif originales, doit être formulée. Par exemple, Goh et Tan (2007a) proposent dealuler, pour haque fontion objetif, le sénario dans le pire des as, et de ne retenir que lavaleur maximale sur l'ensemble des objetifs. Ainsi, seule la minimisation de la valeur orrespon-dant au pire des as possibles sur toutes les fontions objetif est onsidérée omme mesure derobustesse. Cette dernière est alors ajoutée à l'ensemble des fontions objetif originales. Quantà eux, Gaspar-Cunha et Covas (2008) formulent la mesure de robustesse d'une solution ommela valeur de variane moyenne ou enore la valeur de variane maximum observée sur di�érentesformes d'estimation de l'espérane du veteur objetif.4.1.2.2.3 Relations de dominane probabilistes. Cet ensemble d'approhes orrespondà di�érentes manières de modi�er la relation de dominane, telle que la dominane Pareto, a�n deprendre l'inertitude en ompte par le biais de veteurs objetif multiples pour haque solution.Il su�t alors d'utiliser une tel ritère au sein d'une métaheuristique basée sur une relation dedominane a�n de résoudre le problème inertain onsidéré.Les premières tentatives de résolution de problèmes d'optimisation multiobjetif en environne-ment inertain appartiennent à ette lasse de métaheuristiques, et sont le fruit des travaux



Classifiation 137respetifs de Teih (2001) et Hughes (2001), plus tard étendu par di�érents auteurs. Néanmoins,es travaux préliminaires, proposés dans le adre de fontions objetif bruitées, font tous deuxl'hypothèse que haque solution suit une même loi de probabilité dans l'espae objetif, et sup-posent qu'une onnaissane supplémentaire est disponible. Comme nous l'avons déjà mentionné,l'approhe proposée par Teih (2001) onsidère que haque élément du veteur objetif orres-pond à une variable aléatoire bornée par un intervalle et suppose qu'elle suit une loi uniforme.Lorsque deux intervalles multiobjetif se hevauhent, la probabilité que l'un des deux dominel'autre est alors alulée, et la relation de dominane est véri�ée si elle est supérieure à une valeurseuil. De façon similaire, Hughes (2001) propose de aluler la probabilité qu'une solution domineune autre solution et inversement, ou enore la probabilité de prendre une mauvaise déision.Il fournit une relation de dominane pour le as où la moyenne et la variane par objetif sontdisponibles, ou lorsque seule la variane est onnue. Cette relation de dominane a par exempleété expérimentée par Hughes (2001) à l'aide des algorithmes évolutionnaires MOGA et NSGA,tous deux basés sur une notion de dominane, et a par la suite été intégrée au sein de l'algorithmeNSGA-II (Bui et al., 2005). En règle générale, es approhes se basent sur le fait que la densitéde probabilité de tous les résultats est identique, et onnue ou supposée.Fieldsend et Everson (2005) ont ultérieurement étendu le travail de Hughes (2001) en proposantdes relations de dominane probabilistes dans le as de bruit inonnu, de bruit indépendant pourhaque fontion objetif et de variane inonnue. De même, Singh (2003) a étendu le travailde Hughes (2001) pour le as où seul un éhantillon de veteurs objetif est disponible, sansauune information supplémentaire. Cette dernière relation de dominane probabiliste se basesur un degré de signi�ation, donné par une distribution t de Student, pour haune des fontionsobjetif. Dans le as où les deux éhantillons sont statistiquement similaires, la solution ayantle plus petit éart type empirique est préférée. Cette notion de dominane pour des problèmesstohastiques a également été étudiée par Eskandari et Geiger (2009), mais les auteurs supposenttoujours que les valeurs de haque fontion objetif suivent une loi normale. En�n, Trautmannet al. (2009) proposent une notion de dominane en présene d'inertitude basée sur l'agrégation,pour haque fontion objetif, d'une estimation de l'espérane mathématique et de la distaneentre l'enveloppe onvexe de l'ensemble des veteurs objetif vers ette estimation. Cette distaneest assez semblable à une sorte d'éart type des points loalisés sur la frontière de ette enveloppeonvexe vers le veteur objetif moyen, dans l'espae objetif (Trautmann et al., 2009).En référene au travail de Teih (2001), plusieurs relations de dominane ont également étéproposées a�n de omparer des intervalles de valeurs pour haque fontion objetif. Dans un telas, une notion de dominane par intervalle monoobjetif est déjà d'ordre partiel. Ainsi, Limbourg(2005) ainsi que Limbourg et Salazar Aponte (2005) dé�nissent les règles de dominane suivantespour le as monoobjetif (toujours dans le as de minimisation).� Un intervalle domine un autre intervalle de façon ertaine si la borne supérieure de l'un estinférieure à la borne inférieure de l'autre.� Un intervalle domine un autre intervalle de façon inertaine si les bornes inférieure et supérieurede l'un sont respetivement inférieures aux bornes inférieure et supérieure de l'autre.Ainsi, la relation de dominane ertaine est plus strite que la relation de dominane inertaine.Et ontrairement à Teih (2001), auune distribution de probabilité n'est ii supposée entre lesbornes d'un intervalle. Les auteurs étendent ensuite la dominane Pareto au as d'intervallesmultiobjetif : un intervalle multiobjetif domine un autre intervalle multiobjetif si haune deses omposantes n'est pas dominée, et si au moins une omposante domine l'autre.



138 Optimisation multiobjetif en environnement inertain4.1.2.2.4 Adaptation des valeurs de �tness. La dernière atégorie proposée onsiste àadapter les valeurs de �tness a�etées aux solutions a�n de prendre en ompte l'inertitude desveteurs objetif. Ainsi, la stratégie d'a�etation des valeurs de �tness utilisée onsidère dire-tement l'ensemble des veteurs objetif assoiés à haque solution, ou à un ensemble de valeursreprésentatives par objetif (typiquement, une mesure moyenne et une mesure de variane). Cetype d'approhe repose généralement sur une stratégie d'a�etation des valeurs de �tness déter-ministes qui se voit adaptée au as stohastique.Par exemple, Babbar et al. (2003) proposent d'adapter la profondeur de dominane d'une so-lution, utilisée au sein de l'algorithme NSGA-II, en fontion de la moyenne et de la varianeobservées sur l'ensemble des évaluations pour haune des fontions objetif. Ainsi, une solutionqui n'appartient pas au premier front au vu des veteurs objetif moyens est tout de même inté-grée à et ensemble si elle se trouve prohe d'une solution de rang 1 dans l'espae objetif. Quantà Barrio et Antunes (2007), ils utilisent également la profondeur de dominane pour alulerles valeurs de �tness des solutions. Cette étape initiale se base sur les veteurs objetif réels, arles auteurs traitent d'inertitude loalisée sur les variables de déision. Mais la valeur de �tnessd'une solution est ensuite inrémentée d'un degré de robustesse, alulée en fontion de la qualitédes solutions perturbées par rapport à l'originale en termes de dominane Pareto, de sorte qu'unordre total semble dès lors vraisemblablement dé�ni entre les solutions.4.1.2.3 Questions onnexesUne des questions fondamentales liée à la résolution d'un problème d'optimisation multiobjetifstohastique par la onsidération d'un ensemble de veteurs n'a pas enore été tranhée. Elleonerne le hoix d'une taille appropriée de l'éhantillon de veteurs objetif assoié à haquesolution, et si ette taille doit être �xe ou adaptée au ours de la reherhe, ou enore selon lasolution onsidérée. Aussi, plut�t que de réévaluer une même solution à plusieurs reprises, uneautre tehnique semblable onsiste à n'a�eter qu'un seul veteur objetif par solution, tout enmanipulant une population de très grande taille au sein de la métaheuristique développée. Ene�et, lorsque la taille de la population est extrêmement large, beauoup de solutions identiquessont généralement observées, haune d'elle ayant vraisemblablement un veteur objetif di�érentde par la nature stohastique de la fontion d'évaluation. De ette façon, l'in�uene de l'iner-titude est atténuée, et ette stratégie résulte en un sens à un alul de moyenne impliite (Tanet Goh, 2008). De même, une autre approhe onsiste à ne onserver qu'un seul veteur objetifpar solution, mais à réévaluer ette même solution régulièrement, ei a�n de limiter l'impat desolutions dont les valeurs objetif sont aberrantes (Bühe et al., 2002). Par ailleurs, Bui et al.(2005) proposent qu'une nouvelle solution hérite de la valeur des veteurs objetif de ses parents,ei dans le adre d'un algorithme évolutionnaire. Chaque solution est évaluée un petit nombrede fois, et si les veteurs objetif obtenus di�èrent trop de eux des parents, elle est réévaluéeà de plus grandes reprises, sinon elle hérite des veteurs objetif de ses parents. Cei permet desauver un temps de alul préieux lorsque la fontion d'évaluation est trop oûteuse à aluler.D'autre part, remarquons que Goh et al. (2007) ont proposé divers benhmarks de problèmesstohastiques ontinus, et ont étudié l'impat de fontions objetif bruitées sur les performanesd'un ertain nombre d'algorithmes évolutionnaires multiobjetif (Goh et Tan, 2007b).Pour résumer, un nombre restreint mais roissant d'études sont onsarées à la résolution de pro-blèmes d'optimisation multiobjetif en environnement inertain à l'aide de métaheuristiques, pour



Coneption 139l'essentiel des algorithmes évolutionnaires. Une première remarque est que plusieurs approhesexistantes supposent généralement des aratéristiques spéi�ques onernant la distribution deprobabilité assoiée à une fontion objetif donnée. Par onséquent, e type de méthode exploitedes onnaissanes qui peuvent ne pas être disponibles en pratique. Une seonde remarque est queles méthodes proposées dans la littérature ont presque toutes été expérimentées sur des problèmesd'optimisation ontinue. Par ailleurs, selon la lassi�ation proposée par Jin et Branke (2005),elles ont majoritairement été appliquées à des problèmes pour lesquels les fontions objetif sontbruitées, ou lorsque des solutions robustes vis-à-vis des variables de déision sont reherhées.Une dernière remarque onerne la question lé de l'évaluation des performanes des méthodesde reherhe en environnement inertain, auun protoole approprié ayant été proposé jusqu'àprésent. Nous reviendrons sur e dernier point lors de l'analyse expérimentale.Par la suite, nous présentons un ensemble de méthodes basées sur un indiateur de qualité a�nde résoudre des problèmes d'optimisation multiobjetif stohastiques, où une distribution deprobabilité arbitraire est assoiée à haque solution dans l'espae objetif. Nous essayerons ausside ommenter un ertain nombre de questions ouvertes et fondamentales, relatives à l'évaluationdes performanes des méthodes de reherhe multiobjetif en environnement inertain. Pour �nir,même si les ontributions de ette thèse peuvent potentiellement être appliquées à un grandnombre de problèmes d'optimisation multiobjetif stohastique, nous les expérimenterons sur unproblème ombinatoire pour lequel les paramètres environnementaux sont sujets à inertitude.4.2 ConeptionSuite à une modélisation plus formelle de la prise en ompte de l'inertitude, nous proposons unensemble de nouvelles approhes dédiées à la résolution de problèmes d'optimisation multiobjetifstohastiques.4.2.1 Modélisation de l'inertitudeDans le adre de problèmes d'optimisation multiobjetif déterministes, un veteur objetif unique
z ∈ Z est stritement a�eté à un veteur de déision x ∈ X sur la base de la fontion objetif f .Ainsi, f(x) représente l'évaluation réelle de x, et f représente don une appliation déterministede l'ensemble des solutions réalisable de l'espae déisionnel X vers l'ensemble des veteursréalisables dans l'espae objetif Z. Lors de la prise en ompte de l'inertitude, à haque solutionest assoié un ensemble de veteurs objetif, haun d'eux résultant éventuellement en un pointdi�érent de l'espae objetif. Nous allons don onsidérer que f ne représente pas une appliationdéterministe de X vers Z, mais plut�t qu'un ensemble potentiellement in�ni de veteurs objetifest dorénavant assoié à une solution réalisable x. Nous supposons que l'évaluation � réelle � d'unesolution est absolument inonnue avant la �n du proessus de reherhe. Auune hypothèsen'est formulée sur une quelonque distribution de probabilité assoiée aux fontions objetif,aux variables de déisions, ou aux paramètres environnementaux ; une telle distribution étantgénéralement inonnue à l'avane et étant suseptible de di�érer pour toute solution.Ainsi, dans le as inertain, à haque solution x ∈ X est assoié un éhantillon de veteursobjetif. Plus élevé est le degré d'inertitude, plus grande sera la variane observée sur les veteursobjetif résultant de l'évaluation multiple de x. Il s'avère don néessaire de déterminer une tailled'éhantillon satisfaisante, ar l'étape d'éhantillonnage peut s'avérer oûteuse en temps de alul.
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Fig. 4.6 � Illustration de l'évaluation multiple d'une solution x à partir de quatre sénarios di�érents
{s1, s2, s3, s4}.En e�et, l'évaluation d'une solution étant parfois très longue, il faut trouver un bon ompromisentre une préision �ne et un temps de alul raisonnable. De surroît, le nombre d'évaluationspossibles pour une solution est généralement limité en pratique. Dans e as, il est importantde n'utiliser qu'une sous-partie de es évaluations au ours du proessus de reherhe, la partierestante se montrant généralement néessaire lors de l'évaluation des performanes du, ou desalgorithmes onsidérés.Plus formellement, à toute solution x ∈ X, nous supposons qu'un ensemble d'évaluations indé-pendantes et équiprobables est alulé. Ainsi, un éhantillon de veteurs objetif {z(i)}pi=1 estdésormais assoié à haque solution. Maintenant, deux as peuvent se présenter. Premièrement,pour une évaluation donnée d'une solution arbitrairement onsidérée, il se peut que la fontiond'évaluation soit stritement indépendante de toutes les évaluations réalisées jusqu'à présent.Dans e as, tous les veteurs objetif de toutes les solutions évaluées sont stritement indépen-dants les uns des autres, et la taille de l'éhantillon de veteurs objetif peut éventuellementdi�érer d'une solution à l'autre. Une autre alternative justi�able est de onsidérer un ensemble�ni de sénarios indépendants et équiprobables S = {s1, s2, . . . , sp} (Kouvelis et Yu, 1997).
S(x) = {z(1), z(2), . . . , z(p)} orrespond à l'éhantillon d'évaluations indépendantes relatives àune solution x ∈ X. Dans e as, l'élément z(i) de l'éhantillon assoié à x représente la valeur duveteur objetif de x si le sénario si se produit (Fig. 4.6). Par ela, nous supposons que, étantdonné deux solutions x et x′ ∈ X, les éhantillons de veteurs objetif {z(i)}pi=1 et {z′(j)}p′j=1sont appariés, et de même taille (p = p′). Ainsi, pour un sénario si donné, les veteurs objetiforrespondants z(i) et z′(i) sont fondamentalement omparables l'un à l'autre.4.2.2 Approhes métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif en envi-ronnement inertainLes algorithmes que nous proposons pour la résolution de problèmes d'optimisation multiobjetifstohastiques se basent tous sur la stratégie d'a�etation de valeurs de �tness basée sur un indi-ateur binaire de qualité proposée par Zitzler et Künzli (2004), et introduite à la setion 2.1.3.1.A�n de prendre en ompte l'inertitude, nous introduisons un ensemble de huit indiateurs de



Coneption 141qualité permettant de manipuler l'inertitude, et pouvant être utilisés au sein de n'importe quellemétaheuristique basée sur un indiateur binaire, omme IBEA (Zitzler et Künzli, 2004) ou enoreIBMOLS (Basseur et Burke, 2007). Ces indiateurs orrespondent en quelque sorte à di�érentesstratégies parmi lesquelles le déideur peut hoisir selon ses préférenes, ou selon le type de pro-blème à résoudre. Nous supposons tout d'abord qu'un indiateur binaire I : Z × Z → R, dédiéà la omparaison de deux veteurs objetif, est dé�ni. Deux exemples ont déjà été donnés à lasetion 2.1.4.3, à savoir les indiateurs Iǫ+ et IHD. Aussi, ontrairement au as déterministe,l'interprétation de e type d'indiateur depuis l'espae objetif vers l'espae déisionnel n'estplus immédiate. En e�et, à une solution de l'espae déisionnel ne orrespond plus un veteurobjetif unique, mais plut�t un ensemble de veteurs objetif.
I(x, x′) 6= I(f(x), f(x′)) (4.1)Les approhes proposées i-dessous onsistent don à dé�nir di�érentes stratégies d'agréga-tion de l'information donnée par deux éhantillons de veteurs objetif {z(1)

k , z
(2)
k , . . . , z

(p)
k } et

{z′(1)k , z
′(2)
k , . . . , z

′(p′)
k }, respetivement assoiés à deux solutions x et x′ ∈ X, en une I-valeursalaire unique. En e sens, e travail étend don la ontribution de Basseur et Zitzler (2006)qui ont déjà proposé de tels indiateurs pour traiter de fontions objetif bruitées, et pour le aspartiulier de l'indiateur Iǫ+. Les approhes présentées ii sont indépendantes de l'indiateur

I : Z×Z → R hoisi. La I-valeur obtenue peut don tout naturellement prendre plae au sein dela stratégie d'a�etation d'une valeur de �tness basée sur un indiateur binaire de qualité. Pourmémoire, le alul des valeurs de �tness est rappelé i-dessous.
F (x) =

∑

x′∈P\{x}
−e−I(x′,x)/κ (4.2)Deux types d'indiateur, orrespondant à deux niveaux de salarisation, sont ii proposés (Fig.4.7).Tout d'abord, les indiateurs situés au niveau des valeurs objetifs se basent diretement surl'éhantillon {z(1)

k , z
(2)
k , . . . , z

(p)
k } assoié à une solution x ∈ X. Ces approhes onsistent à trans-former l'éhantillon assoié à une solution en un veteur objetif unique par le biais d'une valeur,jugée représentative, par fontion objetif. Ces approhes situées au niveau des veteurs objetifsont basées sur des onepts génériques, et peuvent don être potentiellement appliquées à touttype de méthode pour l'optimisation multiobjetif, et pas uniquement à elles qui sont basées surun indiateur binaire de qualité. Pour ela, il su�t de onsidérer le veteur représentatif uniquehoisi omme veteur objetif déterministe. Le deuxième type d'indiateur, situés au niveau des

I-valeurs, onsistent à aluler, dans un premier temps, un éhantillon de I-valeurs issu de deuxéhantillons de veteurs objetif et assoié à une paire de solutions de la population ourante.Au sein de es deux lasses d'approhes, quatre indiateurs sont proposés. Ils orrespondent res-petivement à une stratégie dans le meilleur des as, dans le pire des as, dans le as moyen etdans le as médian (Fig. 4.8).4.2.2.1 Approhes basées sur les veteurs objetifLe premier ensemble d'indiateurs dé�ni dans le but de manipuler l'inertitude porte sur le niveaudes veteurs objetif. Ils sont diretement basés sur l'éhantillon {z(1)
k , z

(2)
k , . . . , z

(p)
k } assoié àune solution x ∈ X. Les onepts introduits ii sont généraux, ar ils peuvent être utilisés au
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de I-valeursFig. 4.7 � Deux lasses de métaheuristiques proposées pour la résolution de problèmes multiobjetifstohastiques : les approhes basées au niveau des valeurs objetif, et les approhes basées au niveau des

I-valeurs.
méthodes de résolution 

approches basées 
sur les vecteurs objectif

approches basées 
sur les I-valeurs 
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Fig. 4.8 � Résumé des méthodes de résolution proposées.



Coneption 143sein de n'importe quelle métaheuristique pour l'optimisation multiobjetif. Leur utilisation ausein d'une stratégie d'a�etation des valeurs de �tness basée sur un indiateur binaire onsistedon à transformer l'éhantillon de veteurs objetif d'une solution en un veteur objetif unique.Ensuite, les veteurs objetif transformés assoiés à deux solutions sont omparés à l'aide d'unindiateur binaire loalisé au sein de l'espae objetif : I : Z × Z → R.4.2.2.1.1 Meilleur des as. Ce premier indiateur (Izbest) est fondé sur un veteur objetifdans le meilleur des as (zbest) alulé à partir de l'éhantillon de veteurs objetif assoié àune solution. Pour haque fontion objetif, la valeur observée la plus e�ae est retenue, et leveteur objetif orrespondant est dé�ni (4.3), où n est le nombre de fontions objetif 1. zbest estalors onsidéré omme le veteur objetif unique d'un problème déterministe, et une approhede résolution lassique peut être employée en utilisant une telle évaluation.
Izbest

(x, x′) =

{
I(zbest, z′best)tel que zbest

k = mini∈{1,...,p} z
(i)
k ∀k ∈ {1, . . . , n} (4.3)Cela onduit à une stratégie optimiste, e qui signi�e que le proessus de reherhe ignore lesénario e�etif orrespondant au pire des as.4.2.2.1.2 Pire des as. À l'inverse, un veteur objetif dans le pire des as (zworst) peutêtre dé�ni omme suit, e qui résulte en une approhe pessimiste, onservatrie, et ayant unehaute aversion au risque. Celle-i est don liée au domaine de l'optimisation robuste (Kouveliset Yu, 1997).

Izworst

(x, x′) =

{
I(zworst, z′worst)tel que zworst

k = maxi∈{1,...,p} z
(i)
k ∀k ∈ {1, . . . , n} (4.4)4.2.2.1.3 Cas moyen. Lorsqu'elles prennent en ompte l'inertitude, la plupart des ap-prohes visent à atteindre une valeur optimale de l'espérane mathématique (ou un ensemblede valeurs dans le adre de l'optimisation multiobjetif). Ainsi, la performane moyenne d'unesolution est une indiation importante de sa qualité. Laissez-nous dé�nir un veteur objetif dansle as moyen (zavg) ainsi qu'un indiateur de qualité orrespondant (Izavg).

Izavg

(x, x′) =

{
I(zavg , z′avg)tel que zavg

k = 1
p

∑p
i=1 z

(i)
k ∀k ∈ {1, . . . , n} (4.5)Bien sûr, des moyennes di�érentes de la moyenne arithmétique peuvent également être onsidé-rées. Un tel as moyen est plus que ouramment utilisée en optimisation monoobjetif (Jin etBranke, 2005), et a déjà été onsidérée dans plusieurs études liées à l'optimisation multiobje-tif (Babbar et al., 2003; Deb et Gupta, 2006).1. Rappelons qu'un problème de minimisation est ii supposé.
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Fig. 4.9 � Illustration des di�érents veteurs objetif représentatifs onsidérés par les approhes baséesau niveau des valeurs objetif : le meilleur des as (zbest), le pire des as (zworst), le as moyen (zavg) etle as médian (zmed).4.2.2.1.4 Cas médian. Dans ertains as, il se peut qu'une valeur médiane se montre pluspertinente que la valeur moyenne pour le problème traité. C'est la raison pour laquelle nousintroduisons également un veteur objetif dans le as médian (zmed).
Izmed

(x, x′) =

{
I(zmed, z′med)tel que zmed

k est la médiane de {z(1)
k , z

(2)
k , . . . , z

(p)
k } ∀k ∈ {1, . . . , n}

(4.6)Les veteurs objetif transformés orrespondant aux quatre as présentés i-dessus sont illustréssur la �gure 4.9.4.2.2.2 Approhes basées sur les valeurs d'indiateurContrairement aux stratégies préédentes, les quatre indiateurs présentés i-dessous se basentsur les I-valeurs obtenues à partir des éhantillons de veteurs objetif de deux solutions. Ils sontdon spéi�ques aux méthodes basées sur un indiateur binaire de qualité.Considérons don deux solutions arbitraires x et x′ ∈ X issues de la population ourante, ainsique leurs éhantillons de veteurs objetif {z(1)
k , z

(2)
k , . . . , z

(p)
k } et {z′(1)k , z

′(2)
k , . . . , z

′(p′)
k } orres-pondants. Pour haun des indiateurs proposés i-dessous, deux as peuvent se présenter. Soitle sénario onsidéré lors de la ième évaluation des deux solutions est identique, et ei pourhaque i ∈ {1, 2, . . . , p} (ave p = p′), auquel as les éhantillons de veteurs objetif assoiés àes deux solutions sont appariés. Soit, au ontraire, les sénarios sont di�érents ou aléatoirementhoisis à haque évaluation, auquel as les éhantillons de veteurs objetif sont indépendants.Comme proposé par Basseur et Zitzler (2006), les approhes proposées onsistent à dé�nir unestratégie d'agrégation à partir de l'éhantillon de I-valeurs obtenu de la omparaison deux à deuxdes veteurs objetif des deux solutions x et x′. Dans le as d'éhantillons appariés, la stratégieonsidérée se basera sur l'éhantillon de I-valeurs suivant, de taille p, et où I : Z × Z → R est



Coneption 145un indiateur arbitraire.
I(z(1), z′(1)), I(z(2), z′(2)), . . . , I(z(p), z′(p)) (4.7)Dans le as d'éhantillons indépendants, l'éhantillon onsidéré sera plut�t l'ensemble suivant,de taille (p× p′).

I(z(1), z′(1)), I(z(1), z′(2)), . . . , I(z(i), z′(j)), . . . , I(z(p), z′(p
′)) (4.8)Ainsi, l'idée de e deuxième type d'approhe est de onsidérer toutes les ombinaisons de veteursobjetif, au ontraire des méthodes préédentes dont les aratéristiques de distribution sontprobablement perdues.De façon semblable aux indiateurs préédents, les quatre stratégies proposées qui se basentsur les I-valeurs orrespondent au meilleur des as, au pire des as, au as moyen et au asmédian provenant de la omparaison par paire, selon un indiateur I onsidéré, des veteursobjetif assoiés à deux solutions. Sans perte de généralité, nous onsidérerons par la suite queles I-valeurs sont à minimiser.4.2.2.2.1 Meilleur des as. Étant donné un indiateur I et deux solutions x et x′ issues dela population ourante, une approhe possible visant à exploiter l'information ontenue au seindes I-valeurs onsiste à onsidérer le meilleur élément de l'éhantillon de I-valeurs. La stratégierésultante est une stratégie optimiste où seul le veteur objetif assoié à x qui semble le plusprometteur vis-à-vis de x′ est pris en ompte.

Ibest(x, x′) =

{
mini∈{1,...,p} I(z(i), z′(i)) si les éhantillons sont appariés

mini∈{1,...,p},j∈{1,...,p′} I(z(i), z′(j)) si les éhantillons sont indépendants(4.9)4.2.2.2.2 Pire des as. Réiproquement, un indiateur pessimiste peut être dé�ni ommesuit.
Iworst(x, x′) =

{
maxi∈{1,...,p} I(z(i), z′(i)) si les éhantillons sont appariés

maxi∈{1,...,p},j∈{1,...,p′} I(z(i), z′(j)) si les éhantillons sont indépendants(4.10)4.2.2.2.3 Cas moyen. De même, permettez-nous de spéi�er un indiateur re�étant le asmoyen, où la moyenne des I-valeurs est employée dans le alul de �tness de la solution.
Iavg(x, x′) =

{
1
p

∑p
i=1 I(z(i), z′(i)) si les éhantillons sont appariés

1
p·p′

∑p
i=1

∑p′

j=1 I(z(i), z′(j)) si les éhantillons sont indépendants (4.11)Dans le as d'éhantillons de veteurs objetif appariés, ette stratégie est identique à une straté-gie additive à un fateur multipliatif près, orrespondant au nombre d'évaluations par solution.



146 Optimisation multiobjetif en environnement inertain4.2.2.2.4 Cas médian. En�n, un indiateur représentant le as médian est une dernière pos-sibilité. Pour ette stratégie est onsidérée la valeur médiane de l'ensemble (4.7) en as d'éhan-tillons appariés, et de l'ensemble (4.8) en as d'éhantillons indépendants.Les huit indiateurs proposés pour la prise en ompte de l'inertitude peuvent désormais prendreplae au sein de la stratégie d'a�etation des valeurs de �tness basée sur un indiateur binaire,et don au sein de métaheuristiques omme IBEA. Ils donnent don naissane à un ensembled'algorithme évolutionnaires apables de résoudre un problème d'optimisation multiobjetif enenvironnement inertain. Ces stratégies permettent de préiser di�érents types de préférene entermes de prise en ompte de l'inertitude, ei par simple dé�nition d'un indiateur. Ainsi, seulsdeux niveaux sont dorénavant à déterminer lors du hoix d'instaniation de l'algorithme IBEApour résoudre un problème stohastique : un indiateur pour la omparaison de deux veteursobjetif (tout omme dans le as déterministe), et un indiateur additionnel pour la prise enompte de l'inertitude.4.3 ImplémentationLes algorithmes présentés dans la setion préédente, ainsi que les méthodologies de modélisationde l'inertitude, seront bient�t disponibles au sein de la plateforme ParadisEO-MOEO.Par rapport à une métaheuristique lassique pour l'optimisation multiobjetif déterministe,veuillez noter que l'e�ort d'implémentation est relativement restreint. En e�et, la fontion d'éva-luation doit être adaptée au as où plus d'un seul veteur objetif est alulé par solution. Aussi,par rapport à l'a�etation des valeurs de �tness, seul un indiateur de qualité supplémentaire,basé sur la omparaison d'un ensemble de veteurs objetif, doit être dé�ni pour pouvoir être uti-lisé au sein d'une stratégie d'a�etation des valeurs de �tness, et don au sein de métaheuristiquesomme IBEA ou IBMOLS.4.4 Analyse expérimentaleCette setion traite de l'évaluation des performanes de méthodes pour la résolution de problèmesd'optimisation multiobjetif sous inertitude. Dans un seond temps, un problème de Flowshopstohastique est formulé, et les di�érentes métaheuristiques proposées y sont appliquées et expé-rimentées.4.4.1 Évaluation des performanesComme nous l'avons déjà remarqué dans le premier hapitre, dans le as déterministe, trouverune approximation de l'ensemble Pareto optimal est en soi un problème biobjetif, puisque lebut de l'optimisation onsiste à obtenir un ensemble de solutions présentant à la fois de bonnespropriétés en termes de onvergene et de diversité. Cette question a été relativement étudiéedans la littérature (Zitzler et al., 2003, 2008). Pourtant, lors de la prise en ompte de l'inertitude,l'évaluation des performanes n'a pas été abordée de façon satisfaisante à e jour.



Analyse expérimentale 1474.4.1.1 Commentaires générauxUne pratique ourante se ontente de onvertir le problème stohastique à résoudre en un pro-blème déterministe par le biais de telle ou telle stratégie, et d'évaluer les performanes desrésultats par rapport à ette formulation déterministe. Par exemple, la moyenne observée surun éhantillon de veteurs objetif peut être utilisée (Teih, 2001; Tan et al., 2007; Eskandari etGeiger, 2009). Un autre exemple souvent renontré onsiste à négliger purement et simplementl'inertitude enore prise en ompte lors de l'étape de reherhe, et à onsidérer le modèle déter-ministe duquel le problème stohastique étudié a été tiré omme la � véritable � réalisation desdonnées inertaines (Fieldsend et Everson, 2005; Goh et Tan, 2007b; Goh et al., 2007). Commesouligné préédemment, dans les situations du monde réel, il n'existe pas d'évaluation unique (niun as moyen, ni un as � réel �) assoiée à une solution donnée, ou tout au moins, elle-i n'estgénéralement pas onnue à l'avane. Ainsi, auune réalisation des données stohastiques ne peutêtre onsidérée plus plausible qu'une autre, qu'elle soit issue de données déterministes, ou d'uneréalisation arbitrairement séletionnée. Tout omme lors de l'étape de reherhe, il nous sembleimportant de respeter les points suivants :� À la suite du proessus de reherhe, il est préférable de onsidérer un éhantillon d'évaluationspossibles plut�t qu'une évaluation unique a�n d'évaluer les performanes d'une solution, oud'un ensemble de solutions obtenues par un algorithme donné.� Il nous paraît par ailleurs pertinent d'envisager de réévaluer les solutions obtenues à l'aide dedonnées inertaines qui di�èrent de elles qui ont été utilisées durant le proessus de reherhe,ei a�n de supprimer l'in�uene du proessus de reherhe, et don de fournir une omparaisonéquitable et non biaisée entre les algorithmes étudiés.4.4.1.2 Deux approhes méthodologiquesLes deux approhes méthodologiques que nous proposons se basent sur des idées similaires à ellesque nous avons présentées pour les méthodes de résolution dans la setion préédente. Ainsi, lapremière lasse d'approhes se base sur les veteurs objetif alors que la deuxième lasse se basesur les I-valeurs.4.4.1.2.1 Approhes basées sur une évaluation représentative. Soit A un ensembledes solutions trouvées par un algorithme donné. À haque solution x ∈ A est don assoié unensemble de veteurs objetif {z(1)
k , z

(2)
k , . . . , z

(q)
k } de taille q, q étant don le nombre de réalisationsstohastiques onsidérés. La première approhe onsiste à aluler, pour haque solution, unveteur objetif unique orrespondant au meilleur des as (zbest), au pire des as (zworst), au asmoyen (zavg) et au as médian (zmed), omme expliqué à la setion préédente. Ainsi à haquesolution est dorénavant assoié un veteur objetif unique re�étant quatre as préférentiels vis-à-vis de la prise en ompte de l'inertitude. Un protoole d'évaluation lassique peut don êtreutilisé. Il va déterminer si, pour une instane donnée, un algorithme A et un algorithme B,exéutés haun un même nombre de fois, ont obtenu des résultats signi�ativement di�érents,et le as éhéant si l'un des deux a obtenu des résultats statistiquement plus performants quel'autre, toujours selon un indiateur de qualité I spéi�é (hypervolume et epsilon), et désormaisselon les quatre as préférentiels susmentionnés.Il semble don raisonnable de penser que la première lasse de méthodes de résolutions proposée,qui utilise e même type d'évaluation représentative, se omportera de façon performante quant



148 Optimisation multiobjetif en environnement inertainà e protoole d'évaluation.4.4.1.2.2 Approhes basées sur les valeurs d'indiateur. La seonde méthodologied'évaluation des performanes se base sur les valeurs d'indiateur obtenues par les di�érentesapproximations trouvées par les algorithmes (et non sur elles obtenues par les solutions omme'était le as à la setion préédente). Soient A et B deux ensembles des solutions trouvées pardeux méthodes de résolution di�érentes pour un même problème. À haque solution x ∈ A estdon assoié un ensemble de veteurs objetif {z(1)
k , z

(2)
k , . . . , z

(q)
k } de taille q, et à haque solution

x′ ∈ B est don assoié un ensemble de veteurs objetif {z′(1)k , z
′(2)
k , . . . , z

′(q′)
k } de taille q′. Ainsi,une fois enore, deux as peuvent se présenter : soit les éhantillons de veteurs objetif sontappariés (auquel as q = q′), soit ils sont indépendants. S'ils sont appariés, ela signi�e que qsénarios S = {s1, s2, . . . , sq} ont été onsidérés, et don que les algorithmes onsidérés peuventêtre omparés sénario par sénario. C'est e deuxième as que nous allons onsidérer par la suite.Néanmoins, notez que le protoole proposé peut failement être adapté au as où les éhantillonsseraient indépendants.Limitons nous tout d'abord au as où un seul sénario s ∈ S est onsidéré, et où un algorithme Aa obtenu r approximations, issues de r exéutions indépendantes de l'algorithme. Relativementà un indiateur I donné, une analyse déterministe peut être e�etuée. Nous obtenons donun ensemble de r valeurs salaires {I(A1), I(A2), . . . , I(Ar)}, où I(Ai) orrespond à la valeurobtenue par la ième exéution de l'algorithme A selon l'indiateur I, et toujours pour le sénario

s. Maintenant, si nous onsidérions les q sénarios simultanément, nous obtenons don l'ensemblede I-valeurs suivants : exéution 1 exéution 2 · · · exéution rsénario s1 I(A1
1) I(A1

2) · · · I(A1
r)sénario s2 I(A2

1) I(A2
2) · · · I(A2

r)... ... ... · · · ...sénario sq I(Aq
1) I(Aq

2) · · · I(Aq
r)Pour une exéution j donnée, il nous reste à aluler la I-valeur dans le meilleur des as, le piredes as, le as moyen et le as médian de l'ensemble suivant : {I(A1

j ), I(A2
j ), . . . , I(Ar

j)}. Et eipour haun des algorithmes onsidérés. Ainsi, une seule I-valeur salaire est �nalement obtenuepar algorithme et par sénario. Nous pouvons don utiliser le même test statistique que pour leas déterministe a�n de dévoiler si un algorithme est signi�ativement meilleur qu'un autre ounon, ei selon l'ensemble des sénarios onsidérés, selon les quatre as préférentiels onsidérés(meilleur des as, pire des as, as moyen et as médian), et toujours selon un indiateur Idonné. Lors de nos expérimentations, nous allons toujours onsidérer les indiateurs epsilon ethypervolume, et un test statistique non-paramétrique de Wiloxon, les éhantillons onsidérésétant supposés appariés.4.4.2 Appliation au problème de Flowshop ave durées d'exéutions sto-hastiquesDans ette setion, nous présentons un modèle stohastique du problème de Flowshop biobjetif,pour lequel il s'agit de trouver des solutions robustes vis-à-vis de paramètres environnementaux



Analyse expérimentale 149inertains. Nous nous intéressons aux di�érentes soures d'inertitude auxquelles il peut êtresoumis. Nous nous foalisons ensuite sur le problème de Flowshop dont les durées d'exéutionssont inertaines et sont modélisées à l'aide de variables aléatoires. L'inertitude est don priseen ompte à l'aide de di�érentes versions, réalisations, ou sénarios, des valeurs de paramètres.Divers jeux de données sont proposés et mis à disposition sur le web. En�n, nous adaptons lesdi�érentes méthodologies algorithmiques à la résolution du problème, et nous appliquons dif-férents protooles d'évaluation des performanes pour mesurer le omportement des approhesproposées. Bien que e travail se onentre sur le problème de Flowshop, il est parfaitement géné-ralisable à tout type de problème d'optimisation multiobjetif stohastique et aisément adaptableà d'autres problèmes d'ordonnanement.4.4.2.1 Soures d'inertitudeDans les situations réelles d'ordonnanement, l'inertitude provient prinipalement des variablesd'environnement et peut don être lassée dans la seonde atégorie de la lassi�ation proposéepar Jin et Branke (2005) : variables de déisions ou paramètres environnementaux soumis à desperturbations ; voir la setion 4.1.1.1. C'est en ela que réside l'originalité de l'approhe proposée,ar, à notre onnaissane, auune étude n'a été menée sur un problème d'optimisation multiob-jetif dont les paramètres environnementaux sont inertains par le biais de métaheuristiques. Or,rares sont les paramètres assoiés aux problèmes d'ordonnanement qui sont dépourvus d'iner-titude. Les solutions sont sensibles à es perturbations, et il s'avère don indispensable de tenirompte des � zones d'ignoranes � et des � à-peu-près � que laissent entrevoir ertains paramètres(Roy, 2005). Cette inertitude peut provenir de di�érentes soures, telles que des variations surles dates dues, des pannes de mahines, l'ajout ou la suppression inattendue de jobs, des duréesd'exéutions variables, et. D'après la littérature du domaine, il apparaît que pour le Flowshopde permutation étudié ii, l'inertitude est suseptible de provenir essentiellement des dates dueset des durées d'exéutions.Tout d'abord, dans le modèle déterministe, la date due d'un job Ji est donnée par une onstante di.Pourtant, déterminer e nombre sans ambiguïté paraît di�ile. Il semblerait don plus naturel dedonner un intervalle [d1
i , d

2
i ] durant lequel la satisfation humaine pour la omplétion du job Jidéroît. De plus, une date de �n di peut subir des modi�ations dynamiques du fait qu'un jobsans trop d'importane à un moment peut devenir plus important à un autre moment (et vieversa). Par ailleurs, la durée d'exéution d'une tâhe sur une mahine peut varier d'une exéutionà une autre du fait d'événements extérieurs. Ainsi, la durée d'exéution pij assoiée à une tâhe

tij est rarement onstante en pratique. Il paraît don évident qu'auun paramètre ne peut être vuomme une donnée exate et préise et que des modèles non déterministes doivent être élaboréspour résoudre un problème d'ordonnanement. Pour ela, nous déidons d'adopter une approhepro-ative où les durées d'exéutions sont onsidérées omme inertaines et sont modélisées àl'aide de variables aléatoires.4.4.2.2 Modèles stohastiques et jeux de donnéesÀ notre onnaissane, le problème du Flowshop stohastique n'a jamais été étudié de façon mul-tiobjetif. Pourtant, dans un as réel, dès qu'un historique des temps d'exéution préis et validedes di�érentes tâhes est disponible, il est relativement aisé d'obtenir la distribution de probabi-lité assoiée aux données et, ainsi, la loi de probabilité orrespondante. Suite à une analyse, nous



150 Optimisation multiobjetif en environnement inertainproposons ii quatre distributions de probabilité générales suseptibles d'être suivies par unedurée d'exéution aléatoire. Bien sûr, une analyse statistique rigoureuse, basée sur des donnéesréelles, est impérative pour déterminer la loi de distribution exate assoiée à une durée d'exé-ution pour un problème onret d'ordonnanement. Les lois de probabilités énonées i-dessousont été déidées a�n de oller au mieux à la réalité, et don de fournir une bonne illustration de equi peut typiquement être trouvé dans le monde industriel. Une revue du problème du Flowshopmonoobjetif ave durées d'exéutions aléatoires est proposé par Gourgand et al. (2005).4.4.2.2.1 Loi uniforme. Tout d'abord, il se peut qu'une durée d'exéution pij soit ompriseentre deux valeurs a et b, la répartition étant uniforme entre es deux valeurs (voir �gure 4.10).
pij suit alors une loi uniforme sur l'intervalle [a, b] et admet pour densité :

pdf(x) =

{
1

b−a si x ∈ [a, b]

0 sinon (4.12)Bien que peu d'exemples de durées d'exéutions suivant une loi uniforme aient été trouvés au seind'appliations réelles, e modèle a été onservé a�n de fournir un modèle simpli�é de la réalité. Ila, par exemple, été utilisé par Kouvelis et al. (2000) et Gourgand et al. (2005). Le seul exemplee�etif envisagé est elui où la durée d'un traitement est dépendante du plaement initial de lamahine sur laquelle il est réalisé.4.4.2.2.2 Loi exponentielle. Une durée de traitement pij est suseptible de suivre une loiexponentielle E(λ, a), où λ et a sont deux paramètres positifs (voir �gure 4.10). Sa densité deprobabilité est alors :
pdf(x) =

{
λ e−λ(x−a) si x ≥ a
0 sinon (4.13)Les distributions exponentielles sont ouramment utilisées pour modéliser les événements aléa-toires qui risquent de se produire ave inertitude. C'est typiquement le as en présene d'aléas ;'est-à-dire lorsqu'une valeur est assoiée à un paramètre, mais que elle-i est suseptible d'êtremodi�ée par ertains événements inattendus. Ce type d'inertitude est onstaté dans les as depanne, ou, plus généralement, dès lors qu'une mahine néessite une intervention humaine : ré-paration, entretien, reharge de omposants néessaires à son bon fontionnement, réinstallationd'un objet mal plaé, et. La durée du traitement s'éoule alors jusqu'à la �n de l'intervention (oujusqu'à la réparation de la mahine endommagée). Plusieurs études dont les durée d'exéutionont été modélisées à l'aide d'une loi exponentielle ont été menées (Makino, 1965; Talwar, 1967;Cunningham et Dutta, 1973; Ku et Niu, 1986; Gourgand et al., 2005).4.4.2.2.3 Loi normale. Il s'avère également possible qu'une durée d'exéution pij suive uneloi normale N (µ, σ), où µ est l'espérane et σ2 > 0 la variane de pij (voir �gure 4.10). Dans eas, sa densité de probabilité est donnée par :

pdf(x) =
1

σ
√

2π
exp

(
− 1

2

(x− µ

σ

)2) (4.14)Ce genre de as est partiulièrement fréquent en présene de fateurs humains. En e�et, il semblepeu probable qu'un ouvrier aomplisse une ertaine tâhe en un temps parfaitement identique à
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() distribution normale (d) distribution log-normaleFig. 4.10 � Exemples de fontions de densité de probabilité suseptibles de modéliser une durée d'exé-ution aléatoire : (a) loi uniforme, (b) loi exponentielle, () loi normale (d) loi log-normale.haque exéution. Ce dernier la réalisera plus ou moins rapidement selon divers ritères tels queson degré d'attention, sa forme physique, et. Par ailleurs, il se peut qu'un traitement dépendede fateurs inonnus, inontr�lables ou dérits de manière impréise ou ambiguë par l'analyste.Prenons l'exemple d'une usine himique (Fortemps, 1997). Un traitement est, dans e as, uneréation himique entre plusieurs omposants. Or la durée d'une réation himique n'est pas�xe, elle peut varier selon la température, la pression, la qualité des omposants, et d'autresparamètres dont ertains peuvent être omplètement inonnus. Il est don impossible de vouloirontr�ler toutes es dépendanes. Les durées d'exéutions observées varient alors selon une loinormale. Cette modélisation a, par exemple, été utilisée par Wang et al. (2005); Gourgand et al.(2005).4.4.2.2.4 Loi log-normale. Une variable aléatoire x suit une loi log-normale de paramètres
(µ, σ) si log x suit la loi N (µ, σ) (voir �gure 4.10). Sa densité de probabilité est alors :

pdf(x) =

{
1

xσ
√

2π
1
x exp(−1

2( log x−µ
σ )2) si x > 0

0 sinon (4.15)La distribution log-normale est ouramment utilisée pour modéliser l'in�uene de variables envi-ronnementales inontr�lables. Par exemple, ette modélisation a été utilisée par Maddox et Birge(1996) ainsi que Dauzère-Pérès et al. (2005).



152 Optimisation multiobjetif en environnement inertain4.4.2.2.5 Jeux de données. Les jeux de données que nous proposons étendent eux qui ontété présentés au premier hapitre pour le problème de Flowshop multiobjetif 2. A�n de générerde l'inertitude sur une instane déterministe initiale, les quatre distributions de probabilitéproposées lors de la setion préédente peuvent être appliquées sur les données initiales à l'aided'un �hier de on�guration. Nous avons hoisi de permettre la on�guration de ette inertitudesur les mahines uniquement, en spéi�ant, pour haune d'elles, une distribution de probabilitéet ses paramètres ou des proportions liées à sa tendane entrale. Ainsi, à haque génération del'inertitude sur une instane déterministe, les durées d'exéutions sont di�érentes. Nous obtenonsalors une réalisation des paramètres environnementaux inertains, orrespondant à un sénario,ei a�n de re�éter au mieux la réalité du monde industriel.4.4.2.3 Design expérimental4.4.2.3.1 Sénarios. Au ours de nos expérimentations, nous onsidérons un ensemble de
(p + q) sénarios tout autant plausibles les uns que les autres : p sénarios pour la phase dereherhe, et q = 20 sénarios pour la phase d'évaluation des performanes. Deux valeurs de psont onsidérées, p = 10 et p = 20. Celles-i orrespondent à un éhantillon de veteur objetifde taille 10 (respetivement 20) assoié à haque solution évaluée. À haque sénario orrespondune réalisation des paramètres environnementaux inertains, 'est-à-dire des durées d'exéutionsstohastiques pour le as du problème de Flowshop étudié ii. Pour réer es di�érents séna-rios, nous avons utilisé les modèles stohastiques dé�nis préédemment. Ainsi, pour une instanedonnée, nous avons réé p sénarios indépendants, dont les durées d'exéutions suivent des dis-tributions uniforme, normale, exponentielle ou log-normale de la façon suivante :� loi uniforme : pij ∼ U(a = (1− α)× pij, b = (1 + α)× pij) ;� loi normale : pij ∼ N (µ = pij , σ = α× pij) ;� loi exponentielle : pij ∼ E(a = pij, λ = 1

α×pij
) ;� loi log-normale : pij ∼ log-N (µ = log pij , σ = α× log pij) ;� lois variables : la loi assoiée aux durées d'exéutions di�ère sur haune des mahines.Ainsi, la tendane entrale des lois orrespond toujours à la durée d'exéution déterministe pij del'instane onsidérée. Le paramètre α représente le degré de déviation des durées d'exéutions.Par la suite, nous allons tester deux valeurs : α = 0.10 et α = 0.20, e qui orrespond par exempleà une déviation de ±10% et ±20%, respetivement, pour une loi uniforme.4.4.2.3.2 Approhes étudiées. Les algorithmes que nous allons onsidérer lors de nos ex-périmentations orrespondent aux huit approhes proposées intégrées au sein de l'algorithmeIBEA. En plus, nous allons onsidérer une approhe naïve qui se base sur un seul et unique sé-nario (le premier sénario onsidéré), notée z1. La taille de l'éhantillon assoié à une solution estdon de 1, et l'algorithme résultant se omporte de la même façon que pour le as déterministe.En plus, nous onsidérons également l'approhe proposée par Basseur et Zitzler (2006), qui sebase sur une estimation de l'espérane mathématique de la I-valeur assoiée à une solution pourle as partiulier de l'indiateur Iǫ+.2. Les jeux de données pour le as déterministe et le as stohastique sont disponibles à l'URL : http://www.lifl.fr/~liefooga/benhmarks/.



Analyse expérimentale 153Table 4.1 � Condition d'arrêt : nombre d'évaluations par exéution.Instane Nombred'évaluations
020 × 05 × 01 500000
020 × 05 × 02 500000
020 × 10 × 01 1000000
020 × 10 × 02 1000000
020 × 20 × 01 2000000
050 × 05 × 01 5000000
050 × 10 × 01 10000000
050 × 20 × 01 200000004.4.2.3.3 Paramètres. Tout d'abord, la ondition d'arrêt que nous allons utiliser se base surun nombre d'évaluations maximum. Ainsi, plus la taille de l'éhantillon assoié à une solution estélevée, moins l'est le nombre d'itérations de l'algorithme, ei dans le but d'évaluer l'importanede la taille de l'éhantillon sur les performanes des algorithmes.La taille de la population a été �xée à 100 solutions. Les probabilités d'appliation de l'opérateurde roisement et de l'opérateur de mutation ont été respetivement �xées à 0.25 et 1.0.4.4.2.4 Résultats et disussionPour des raisons synthétiques, seuls les résultats dont les lois assoiées aux durées d'exéutionsvarient d'une mahine à l'autre seront présentés. En outre, pour les deux protooles onsidérés,les approhes onernées par la prise en ompte de l'inertitude dans le meilleur des as, lepire des as, le as moyen et le as meilleur sont respetivement omparées les unes aux autrespar rapport au protoole d'évaluation orrespondant. Par exemple, la omparaison des résultatsobtenus vis-à-vis du veteur objetif moyen se base uniquement sur les approhes zavg et Iavg,ave pour haune d'elles deux paramétrages di�érentes : un éhantillon de 10 veteurs objetifspar solution, et un éhantillon de 20 veteurs objetifs par solution.Tout d'abord, par rapport à nos stratégies, l'approhe proposée par Basseur et Zitzler (2006)se base sur une estimation de l'espérane mathématique de la I-valeur assoiée à une solution.En pratique, ette estimation s'est avérée très oûteuse en temps de alul, et l'algorithme or-respondant s'est montré largement plus gourmand que les approhes que nous avons proposées.Par ailleurs, les performanes qu'elle a obtenues ne rivalisaient généralement pas ave les autresméthodes, du moins pour les protooles d'évaluation que nous avons utilisés. Mais il est vrai queles auteurs ont reporté de meilleurs résultats pour des problèmes à trois objetifs dans leur étudesur des fontions multiobjetif ontinues (Basseur et Zitzler, 2006). Or nous nous sommes pourl'instant limités à une étude sur le problème de Flowshop à deux objetifs.Les résultats obtenus selon le protoole d'évaluation des performanes basé sur une évaluationreprésentative sont présentés dans les tableaux 4.2, 4.3, 4.4 et 4.5. Et les résultats obtenus selonle protoole d'évaluation des performanes basé sur les valeurs d'indiateur sont présentés dansles tableaux 4.6, 4.7, 4.8 et 4.9. Pour haun des as sont respetivement représentés le meilleurdes as, le pire des as, le as moyen, et le as médian.Une première remarque ruiale que nous pouvons formuler est que les méthodes prenant enompte l'inertitude se sont avérées globalement plus performantes que la méthode z1, pourlaquelle un sénario unique est onsidéré, et ei pour la quasi-totalité des instanes. Les seuls



154 Optimisation multiobjetif en environnement inertainTable 4.2 � Comparaison des algorithmes selon le veteur objetif dans le meilleur des as.
α = 0.10 α = 0.20I−

H
Iǫ+ I−

H
Iǫ+

z1 zbest Ibest z1 zbest Ibest z1 zbest Ibest z1 zbest Ibest10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20
020 × 05 × 01 0 1 3 1 3 0 1 3 1 2 3 0 1 2 3 2 0 0 3 4
020 × 05 × 02 4 0 1 0 2 4 0 0 0 0 4 0 0 1 3 4 0 0 2 3
020 × 10 × 01 1 1 1 0 1 1 1 1 0 1 4 0 2 0 2 3 0 2 0 2
020 × 10 × 02 0 1 1 2 3 0 1 1 1 2 2 0 0 2 2 2 0 0 3 4
020 × 20 × 01 4 1 1 0 1 4 1 1 0 1 1 0 0 0 2 1 0 0 1 3
050 × 05 × 01 0 2 2 1 2 0 2 2 0 2 0 2 1 1 1 0 1 1 1 1
050 × 10 × 01 0 1 4 0 0 0 1 4 0 0 1 0 0 0 0 1 0 1 0 3
050 × 20 × 01 2 3 3 0 0 2 3 3 0 0 0 0 2 1 2 0 1 1 1 3Table 4.3 � Comparaison des algorithmes selon le veteur objetif dans le pire des as.

α = 0.10 α = 0.20I−
H

Iǫ+ I−
H

Iǫ+
z1 zworst Iworst z1 zworst Iworst z1 zworst Iworst z1 zworst Iworst10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

020 × 05 × 01 4 0 2 0 2 4 0 2 0 2 4 3 0 0 1 4 2 0 0 0
020 × 05 × 02 4 0 0 0 1 4 0 0 0 0 4 1 3 0 1 4 2 3 1 0
020 × 10 × 01 2 0 0 1 3 1 0 0 3 3 3 0 0 2 0 4 1 0 2 0
020 × 10 × 02 4 1 0 0 1 4 1 2 0 0 0 3 2 1 1 0 3 2 0 0
020 × 20 × 01 4 2 1 0 0 4 2 0 0 0 4 2 1 0 1 4 1 1 0 1
050 × 05 × 01 3 0 0 0 1 2 0 0 2 2 3 3 1 2 0 3 3 1 1 0
050 × 10 × 01 4 0 1 0 0 4 0 1 0 0 4 2 3 0 1 4 2 3 0 1
050 × 20 × 01 4 1 0 0 0 4 2 1 1 0 4 3 0 1 0 4 3 0 0 0Table 4.4 � Comparaison des algorithmes selon le veteur objetif dans le as moyen.

α = 0.10 α = 0.20I−
H

Iǫ+ I−
H

Iǫ+
z1 zavg Iavg z1 zavg Iavg z1 zavg Iavg z1 zavg Iavg10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

020 × 05 × 01 1 0 3 0 3 1 0 3 0 3 4 0 0 0 1 4 0 0 0 2
020 × 05 × 02 3 0 1 2 2 2 0 0 2 2 4 0 0 0 3 4 0 0 0 3
020 × 10 × 01 1 0 1 1 3 1 0 1 3 3 4 0 0 3 2 3 0 0 3 2
020 × 10 × 02 0 0 0 0 2 1 0 0 2 3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
020 × 20 × 01 4 0 0 0 3 4 0 0 0 3 4 1 0 2 0 4 1 0 1 0
050 × 05 × 01 2 0 0 3 3 1 0 0 3 3 4 0 1 2 3 3 0 1 2 3
050 × 10 × 01 3 0 1 1 3 3 0 1 2 3 4 0 0 3 0 4 0 0 3 2
050 × 20 × 01 4 0 0 2 1 4 0 0 2 2 4 1 0 3 1 4 1 0 1 1Table 4.5 � Comparaison des algorithmes selon le veteur objetif dans le as médian.

α = 0.10 α = 0.20I−
H

Iǫ+ I−
H

Iǫ+
z1 zmed Imed z1 zmed Imed z1 zmed Imed z1 zmed Imed10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

020 × 05 × 01 0 1 4 0 3 0 0 3 0 3 4 0 1 0 1 4 0 0 0 0
020 × 05 × 02 4 0 2 0 0 4 0 0 0 0 4 0 0 0 0 4 0 1 0 0
020 × 10 × 01 2 0 1 0 2 0 0 1 0 4 4 2 0 2 0 3 1 0 3 0
020 × 10 × 02 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 3 4 0 0 0 3 3 0 0 0
020 × 20 × 01 4 1 1 0 0 4 1 0 0 0 4 1 0 1 0 3 0 0 3 0
050 × 05 × 01 3 0 3 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 1 0 2 0 0 2 2
050 × 10 × 01 4 0 0 0 0 4 0 0 0 0 4 2 2 0 0 4 3 2 0 0
050 × 20 × 01 4 2 0 1 0 3 2 0 1 0 4 0 2 0 0 4 0 2 0 0



Analyse expérimentale 155Table 4.6 � Comparaison des algorithmes selon la I-valeur dans le meilleur des as.
α = 0.10 α = 0.20I−

H
Iǫ+ I−

H
Iǫ+

z1 zbest Ibest z1 zbest Ibest z1 zbest Ibest z1 zbest Ibest10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20
020 × 05 × 01 0 2 3 1 3 0 1 3 1 3 0 0 2 0 0 0 0 1 0 0
020 × 05 × 02 0 0 1 0 4 3 0 1 0 3 4 0 0 1 3 4 0 0 2 3
020 × 10 × 01 0 1 1 0 2 0 1 1 0 1 1 0 0 2 1 2 0 1 1 2
020 × 10 × 02 0 1 0 3 4 0 1 0 3 4 0 0 0 2 0 0 3 1 0 0
020 × 20 × 01 2 2 0 0 0 2 2 1 0 1 1 0 1 1 1 1 0 0 2 1
050 × 05 × 01 0 3 3 0 2 0 2 2 1 2 0 3 2 0 0 0 3 3 0 0
050 × 10 × 01 1 2 4 0 0 0 1 4 0 0 4 2 2 0 0 3 1 1 0 0
050 × 20 × 01 2 3 3 0 0 2 3 3 0 0 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0Table 4.7 � Comparaison des algorithmes selon la I-valeur dans le pire des as.

α = 0.10 α = 0.20I−
H

Iǫ+ I−
H

Iǫ+
z1 zworst Iworst z1 zworst Iworst z1 zworst Iworst z1 zworst Iworst10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

020 × 05 × 01 4 0 2 0 0 4 0 0 0 0 4 3 1 0 0 4 2 2 0 0
020 × 05 × 02 3 2 2 0 0 2 2 1 0 0 4 2 2 0 1 4 2 2 0 0
020 × 10 × 01 3 0 1 2 2 1 0 0 2 2 3 3 1 1 0 2 2 1 2 0
020 × 10 × 02 2 2 3 0 0 3 0 2 0 0 2 2 2 0 0 2 2 2 0 0
020 × 20 × 01 4 1 1 0 0 4 0 0 0 0 2 2 2 0 0 2 2 2 1 0
050 × 05 × 01 1 0 2 0 2 0 0 0 1 3 3 2 2 0 1 2 2 2 0 0
050 × 10 × 01 4 1 2 0 1 4 0 0 0 2 3 2 2 0 1 4 2 2 0 0
050 × 20 × 01 4 2 2 0 0 4 1 1 1 0 4 2 2 0 0 3 2 2 0 0Table 4.8 � Comparaison des algorithmes selon la I-valeur dans le as moyen.

α = 0.10 α = 0.20I−
H

Iǫ+ I−
H

Iǫ+
z1 zavg Iavg z1 zavg Iavg z1 zavg Iavg z1 zavg Iavg10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

020 × 05 × 01 2 0 2 0 2 4 0 2 0 2 4 0 0 0 0 4 0 0 0 0
020 × 05 × 02 4 0 0 0 1 4 0 0 2 0 4 2 1 0 0 4 2 1 0 0
020 × 10 × 01 2 0 1 2 2 2 0 0 3 2 4 2 0 3 1 3 1 0 3 1
020 × 10 × 02 2 0 0 0 2 1 0 0 1 2 4 1 2 0 0 4 1 2 0 0
020 × 20 × 01 4 0 0 0 0 4 0 0 0 2 4 3 1 2 0 4 2 1 2 0
050 × 05 × 01 2 0 1 2 3 2 0 0 3 3 4 0 1 1 1 4 0 1 2 2
050 × 10 × 01 4 0 1 1 3 3 0 1 2 3 4 1 1 0 0 4 1 0 0 0
050 × 20 × 01 4 1 0 3 1 4 1 0 3 2 4 3 1 1 0 4 3 1 1 0Table 4.9 � Comparaison des algorithmes selon la I-valeur dans le as médian.

α = 0.10 α = 0.20I−
H

Iǫ+ I−
H

Iǫ+
z1 zmed Imed z1 zmed Imed z1 zmed Imed z1 zmed Imed10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20 10 20

020 × 05 × 01 1 1 4 0 3 1 0 3 0 3 4 0 2 0 0 4 1 1 0 0
020 × 05 × 02 4 0 0 0 0 3 2 0 2 0 4 0 0 0 0 4 2 0 0 0
020 × 10 × 01 4 0 0 0 2 3 0 0 0 3 4 2 0 3 1 4 1 0 3 1
020 × 10 × 02 2 1 1 0 1 2 0 2 0 1 3 3 0 0 0 3 3 0 0 0
020 × 20 × 01 4 2 2 0 0 4 1 0 0 0 4 3 1 1 0 4 2 0 2 0
050 × 05 × 01 3 0 3 0 1 1 0 1 1 1 4 0 0 2 0 4 0 0 2 0
050 × 10 × 01 4 0 0 0 0 3 0 0 0 0 4 2 2 1 0 4 3 2 1 0
050 × 20 × 01 4 2 0 2 0 3 1 0 3 0 4 1 3 0 0 4 1 2 0 0



156 Optimisation multiobjetif en environnement inertainas où z1 a obtenu de meilleurs résultats que les autres approhes apparaissent lors de la prise enompte du meilleur des as, ei pour les deux protooles d'évaluation des performanes que nousavons onsidéré. Preuve que les approhes déterministes ne peuvent rivaliser ave les tehniquesstohastiques, même les plus basiques.Quant au premier protoole d'évaluation, basé sur des évaluations représentatives, les résultatssont assez variés d'un type de préférene à l'autre, et d'un degré de déviations à l'autre (α).Nous pouvons tout de même remarquer les très bonnes performanes de l'approhe basée surle veteur objetif moyen lors de la onsidération du as moyen. Globalement, pour une faibleinertitude (α = 10), les approhes basées sur les I-valeurs semblent plus performantes, alorsqu'auune onlusion laire ne peut être dégagée pour un taux d'inertitude plus élevé pour eprotoole d'évaluation (le as moyen mis à part).Conernant le protoole d'évaluation basé sur les I-valeurs, les deux lasses de méthodes seomportent relativement aussi bien l'une que l'autre en présene d'inertitude limitée (α =
10), même si les approhes basées sur les approhes basées sur un veteur objetif représentatifsemblent légèrement plus performantes. Au ontraire, dès que l'inertitude augmente (α = 20),il apparaît lairement que les approhes basées sur les I-valeurs sont plus performantes.En�n, à propos de l'in�uene de la taille de l'éhantillon assoié à une solution, il semble queelle-i soit orrélée au degré d'inertitude onsidéré. En e�et, dans bien des as, pour une mêmeapprohe de résolution, un éhantillon de taille 10 s'avère généralement plus e�ae pour undegré de déviation de 10%, alors qu'un éhantillon de taille 20 est plus e�ae pour un degré dedéviation de 20%.ConlusionCe hapitre traite de la modélisation et de la résolution de problèmes d'optimisation multiobjetifen environnement inertain. L'intérêt de la dé�nition, de l'étude et de la résolution de e type deproblème a été exposé, aussi bien d'un point de vue aadémique que d'un point de vue pratique etindustriel. En e�et, nous avons soutenu que bien des problèmes réalistes impliquaient une ertaineforme d'inertitude. Cette inertitude peut provenir de di�érentes soures, omme des fontionsobjetif en elles-mêmes, des variables de déision ou des paramètres environnementaux. Aussi,ave un e�ort raisonnable, les métaheuristiques peuvent être e�aement appliquées à la résolu-tion de tels problèmes, et ei pour des problèmes dont les formulations stohastiques sont trèsdi�érentes les unes des autres. Les ontributions majeures de e hapitre sont résumées i-dessous.Classi�ation. Un point omplet des métaheuristiques proposées jusqu'ii pour la résolutionde problèmes d'optimisation multiobjetif stohastiques a été réalisé. Dès lors que la prise enompte de l'inertitude se base sur un éhantillonnage, nous avons a�rmé que la omparaisonde solutions deux à deux se traduisait par la omparaison d'ensembles de veteurs objetif.Aussi, un travail d'abstration à propos de la oneption de telles méthodes, et une lassi�-ation des approhes existantes, basée sur le hoix et l'exploitation de valeurs représentatives,ont été proposés.Nouvelles approhes métaheuristiques. Nous avons également proposé de nouvelles ap-prohes méthodologiques dédiées à la résolution très générale de problèmes d'optimisationmultiobjetif sous inertitude. Celles-i se basent sur l'ajout d'un niveau supplémentaire au



Analyse expérimentale 157sein des stratégies d'a�etation des valeurs de �tness basées sur un indiateur binaire de qua-lité. Elles étendent don l'approhe proposée par Zitzler et Künzli (2004) au as stohastiqueen interprétant de diverses façons le degré d'aversion à l'inertitude du déideur ou du prati-ien. Pour ela, elles se basent sur la prise en ompte du meilleur des as, du pire des as, duas moyen et du as médian.Évaluation des performanes. Nous avons ensuite disuté de la question de l'évaluation desperformanes dans le adre de l'optimisation multiobjetif en environnement inertain. Nousavons vu que ette notion, qui n'est déjà pas une tâhe faile dans le as déterministe, étaitenore plus déliate pour le as stohastique. Nous avons fourni divers éléments de réponse,orrespondant là enore à di�érents degrés de onservatisme quant à l'inertitude.Résolution du problème de Flowshop à durées d'exéutions stohastiques. Une formu-lation stohastique du problème de Flowshop a pour la première fois été onsidérée dans unontexte multiobjetif. Suite à une étude des di�érentes soures d'inertitude possibles, nousavons retenu les durées d'exéutions que nous avons modélisées à l'aide de variables aléatoires.En e sens, di�érents jeux de données ont d'abord été proposés. Puis, nous avons appliqué etexpérimenté les méthodologies proposées dans e hapitre, aussi bien en termes de méthodesde résolution que d'évaluation des performanes, à e problème de Flowshop stohastique. Lesexpérimentations ont révélé que la prise en ompte de l'inertitude se montrait indispensablepour obtenir un ensemble de solutions robustes aux paramètres environnementaux inertains.Bien qu'enore relativement naissant dans le adre de l'optimisation multiobjetif, la prise enompte de l'inertitude dans la formulation du problème et dans les approhes de résolutionmétaheuristiques onnaît un intérêt grandissant, de par son importane pratique inontestable.Dans e hapitre, nous espérons avoir soulevé l'intérêt de e domaine de reherhe, ainsi queses réperussions engendrées sur les méthodologies de résolution, en partiulier pour les méta-heuristiques. Nous pensons en e�et que es dernières ont indéniablement un r�le à jouer pourla résolution de tels problèmes, même si beauoup de questions fondamentales restent enoreouvertes.
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Conlusion générale
Les travaux présentés dans e mémoire de thèse traitent de la oneption, de l'implémentation etde l'analyse expérimentale d'approhes métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Enpartiulier, l'intérêt des approhes oopératives et de la prise en ompte de l'inertitude a étémontré dans le adre de problématiques liées à la logistique. Le but de ette dernière partie est desynthétiser tout d'abord les prinipales ontributions que nous avons exposées, puis de disuterde plusieurs diretions ouvertes pour de futurs travaux de reherhe.Synthèse des ontributionsMétaheuristiques. Au ours de la première partie, nous avons proposé une vue uni�ée dela oneption de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Nous avons identi�é lesonepts ommuns partagés par un grand nombre d'approhes, en délimitant les omposantsspéi�ques au problème traité de la partie invariante impliquée dans ette lasse de méthodes derésolution. Nous avons montré qu'en plus des omposants lassiques des métaheuristiques pourl'optimisation monoobjetif, les métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif reposent surtrois omposants de reherhe prinipaux qui leurs sont propres : l'a�etation des valeurs de �t-ness, la préservation de la diversité, et l'élitisme. Partant de ette uni�ation, nous nous sommespartiulièrement intéressés à deux méthodologies (les algorithmes évolutionnaires et les algo-rithmes de reherhe loale), pour lesquels nous avons proposé des modèles de oneption. Nousavons illustré leur robustesse et leur �abilité en traitant un ertain nombre d'algorithmes las-siques omme de simples instanes. Ces modèles nous ont d'ailleurs permis de développer denouvelles métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif, à savoir un algorithme évolution-naire élitiste (SEEA), et diverses stratégies de reherhe loale basées sur une relation de domi-nane (méthodes DMLS). Ces dernières présentent une alternative intéressante aux algorithmesévolutionnaires, présents en très grand nombre au sein de la littérature.Cette étude approfondie à propos de la oneption de métaheuristiques pour l'optimisation mul-tiobjetif a débouhé sur la proposition d'une plateforme logiielle dédiée à l'implémentation detels algorithmes : ParadisEO-MOEO. Celle-i met à disposition les omposants de reherhe lesplus répandus de l'optimisation multiobjetif. Elle fournit un haut degré de �exibilité et de poly-valene, puisque le pratiien, le herheur ou le déideur peuvent aisément modi�er ou ajouter denouveaux omposants, et aussi résoudre de nouveaux problèmes. De plus, les métaheuristiquesles plus populaires (par exemple NSGA-II, SPEA2, IBEA ou PLS) sont disponibles au sein de laplateforme ; leur oneption et leur ode sont don diretement réutilisables. Une telle plateformepermet de s'abstraire de l'implémentation parfois omplexe des méanismes de résolution, et dese onentrer sur les aspets spéi�ques au problème étudié. L'utilisation de ParadisEO permetpar ailleurs de réutiliser les omposants de reherhe développés pour un problème monoobjetif,mais également d'implémenter, de façon inrémentale, des métaheuristiques hybrides et paral-lèles pour l'optimisation multiobjetif. Cei fait de ParadisEO-MOEO une plateforme logiielleunique, pour grande part responsable du suès de ParadisEO 3.3. Depuis près de 3 ans que la ParadisEO est hébergée sur le site http://paradiseo.gforge.inria.fr, plusde 9000 téléhargements et plus de 200 utilisateurs abonnés à sa liste de di�usion ont été omptabilisés.



160 Conlusion généraleEn�n, nous avons analysé expérimentalement les performanes de plusieurs métaheuristiquesappliquées à la résolution de deux problèmes d'optimisation ombinatoire que nous avons étudiéstout au long de e manusrit, les problèmes aadémiques de Flowshop et de Ring-Star. Ces deuxproblèmes illustrent bien e que l'on peut typiquement trouver dans l'industrie en optimisationmultiobjetif. Premièrement, ette analyse expérimentale nous a permis de mettre en évideneplusieurs lignes diretries utiles à propos du hoix des prinipaux omposants de reherhedes algorithmes DMLS. Deuxièmement, nous avons pu résoudre le problème de Ring-Star, pourla première fois omme un problème d'optimisation multiobjetif ; problème pour lequel nosmétaheuristiques ont obtenu des résultats enourageants vis-à-vis des méthodes exates existantespour le problème de Ring-Star monoobjetif.Métaheuristiques oopératives. En seond lieu, nous nous sommes intéressés à l'élaborationde métaheuristiques hybrides pour l'optimisation multiobjetif. Dans e ontexte, nous avons toutd'abord reensé les di�érents types de oopération renontrés dans la littérature, en partiulierdans le adre de l'optimisation multiobjetif. Deux nouvelles approhes oopératives, hybridanttoutes deux des métaheuristiques de haut niveau, ont ensuite été proposées.La première approhe oopérative se base sur une hybridation en mode relais, où un algorithmeévolutionnaire et un algorithme de reherhe loale sont exéutés séquentiellement. L'originalitéde e shéma d'hybridation réside dans le fait que les étapes de transition d'une méthode à l'autresont répétées à plusieurs reprises, au ontraire des hybridations existantes qui se ontentent gé-néralement de les exéuter l'une à la suite de l'autre, avant de stopper purement et simplementle proessus de reherhe. Une autre partiularité est qu'auune tehnique d'agrégation des di�é-rentes fontions objetif n'est ii onsidérée lors de la phase de reherhe loale. Par ailleurs, deuxvariantes de e même modèle de oopération ont été développées. La première opère, à haqueétape de l'algorithme prinipal, une transition systématique depuis l'algorithme évolutionnairevers l'algorithme de reherhe loale. Au sein de la deuxième variante, ette même transition alieu de façon adaptative, uniquement si une ondition liée à la onvergene de l'algorithme estvéri�ée. Au ours de nos expérimentations, nous avons montré l'intérêt de e type d'hybridation,même si la ondition de transition adaptative ne s'est pas révélée plus performante que l'approheplus naïve, probablement en raison du temps de alul plus élevé qu'elle néessite.Le deuxième modèle d'hybridation proposé repose sur une division uniforme de l'espae objetifà l'aide de points de référene multiples. Un nombre d'algorithmes évolutionnaires équivalent aunombre de points de référene dé�nis est alors exéuté en parallèle. Chaun d'entre eux a pourbut de trouver un sous-ensemble de solutions non-dominées, délimité par le point de référenequi lui est assoié, et don par la sous-région de l'espae objetif qui lui est impartie. Aussi,ette phase se prête naturellement aux aluls parallèles. Les résultats sont �nalement ombinésles uns aux autres a�n de former une approximation omplète de l'ensemble Pareto optimal.Les expérimentations ont été menées dans un environnement de alul distribué, et ont révéléun omportement signi�ativement plus performant qu'un ensemble de métaheuristiques nonhybrides et séquentielles équivalentes.Métaheuristiques en environnement inertain. Pour �nir, nous avons vu que beauoupde problèmes d'optimisation sont aratérisés par la présene d'inertitude. Cette inertitudepeut provenir de di�érentes soures, omme des fontions objetif en elles-mêmes, des variablesde déision ou des paramètres environnementaux. Or, même si l'optimisation sous inertitude



Conlusion générale 161est raisonnablement étudiée dans le as monoobjetif, e domaine de reherhe est très limité enmultiobjetif. L'état de l'art et la lassi�ation des approhes que nous avons réalisés sur le sujetmontrent que, bien que limité pour le moment, l'intérêt grandissant porté à e type de problèmeest de plus en plus signi�atif.Dès que nous traitons l'inertitude à l'aide d'un éhantillonnage, nous avons mis en avant quele onept de base se traduisait par la omparaison d'ensembles, depuis l'espae déisionnel versl'espae objetif. Pour ela, di�érentes approhes de résolution ont été proposées. Un ertainnombre d'entre elles se basent sur la transformation de l'ensemble de veteurs objetif assoié àune solution en un point unique. D'autres opèrent ette transformation à un niveau plus �n, eiau sein d'une stratégie d'a�etation des valeurs de �tness basée sur un indiateur de qualité. Pourhaune de es deux lasses, diverses tehniques proposent de prendre position en fontion dumeilleur des as, du pire des as, du as moyen et du as médian. Par ailleurs, nous avons disutéde la question essentielle liée à l'évaluation des performanes dans le adre de l'optimisationmultiobjetif en environnement inertain. Ce n'est déjà pas une tâhe faile en optimisationmultiobjetif lassique, et il n'existe pas enore de solutions probantes dans le as inertain.Nous avons tenté de fournir quelques éléments de réponse, même si un e�ort reste à fournirdans e domaine. En�n, tous les onepts et méthodologies introduits pour la prise en omptede l'inertitude en optimisation multiobjetif ont été illustrés et mis en pratique sur le problèmede Flowshop multiobjetif à durées d'exéutions stohastiques. Les expérimentations que nousavons menées ont montré qu'il s'avérait indispensable de tenir ompte de l'inertitude au seindes méanismes de résolution a�n de traiter au mieux de problèmes pour lesquels les paramètresenvironnementaux sont stohastiques.PerspetivesBien évidemment, le travail présenté au sein de e manusrit de thèse ne se veut pas dé�nitif.Nous espérons qu'il a permis de soulever beauoup de perspetives ouvertes à investigation.Quelques idées et orientations possibles pour de futures reherhes sont mentionnées i-dessous.Appliations à d'autres problèmes d'optimisation. Tout d'abord, bien que l'ensemble desonepts et des prinipes introduits dans ette thèse soit potentiellement appliable à tout typede problème d'optimisation multiobjetif, il semble indéniable qu'ils se doivent d'être appliquéset expérimentés sur d'autres problèmes. Cei permettrait de valider davantage les approhesproposées. Pour ela, il pourrait notamment se montrer intéressant de onsidérer des problèmesà plus de deux ou trois fontions objetif, auxquels nous nous sommes restreints jusqu'ii. Ilpourrait par ailleurs être envisagé de traiter des appliations plus onrètes, issues du monderéel. Ce type de problème est souvent plus di�ile à résoudre que les problèmes aadémiques,du fait de la taille de leurs données, de leurs nombreuses ontraintes, et du temps de alulfréquemment limité qui est imparti aux méthodes employées pour leur résolution.Problème de Ring-Star. Conernant le problème de Ring-Star, une première extension seraitd'étendre la formulation du problème biobjetif proposée en une formulation à trois objetifs. Ene�et, omme l'ont proposé Beasley et Nasimento (1996), et plus tard Vogt et al. (2007) dans leadre d'un problème monobjetif, les n÷uds non visités pourraient soit être a�etés au yle, soit



162 Conlusion généraleêtre isolés ; auquel as la fontion objetif additionnelle onernerait la minimisation du nombrede n÷uds isolés.Par ailleurs, bien que les approhes que nous ayons proposées pour la résolution du problème deRing-Star soient déjà prometteuses, plusieurs axes de reherhe restent ouverts. Tout d'abord,nous pensons qu'il est possible d'améliorer la stratégie d'initialisation de la population utiliséeau sein de haune des métaheuristiques proposées. Deuxièmement, nous avons souligné quel'opérateur de roisement que nous avons adopté avait tendane à briser la struture du yle desindividus Parent hez les individus Enfant. Ainsi, omme l'ont proposé Renaud et al. (2004), nouspourrions employer une heuristique, voire une méthode exate, dédiée à la résolution du problèmedu voyageur de ommere (TSP) a�n d'améliorer le oût de l'anneau des solutions générées. Auvu de la littérature abondante onernant la résolution du TSP, il existe très ertainement desméthodes de résolution très performantes qui pourraient nous aider à améliorer nos méthodes.En�n, étant donné le nombre d'opérateurs de mutation intervenant au sein des algorithmesévolutionnaires, il serait intéressant de déterminer des taux appropriés pour haun d'entre euxde façon adaptative, omme dé�ni par Basseur (2005). Ces deux derniers points pourraienttrès largement améliorer l'e�aité des algorithmes évolutionnaires, et seraient don égalementbéné�ques pour les méthodes oopératives.Au sein d'une étude préliminaire menée sur le sujet (Liefooghe et al., 2008), nous avons déjàabordé les questions de l'initialisation de la population, et de l'intégration d'une heuristique mo-noobjetif élaborée pour le TSP, la méthode GENIUS (Gendreau et al., 1992). Les expérimenta-tions montrent que l'utilisation de e shéma d'hybridation permet une amélioration signi�ativedes ensembles de solutions non-dominées, en partiulier vis-à-vis de la fontion objetif relativeau oût de l'anneau.Uni�ation de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif. Conernant la vueuni�ée de métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif, nous nous sommes pour l'instantlimités à une étude approfondie de deux sous-lasses de méthodologies : les algorithmes évolu-tionnaires et les algorithmes de reherhe loale. Néanmoins, nous sommes ertains qu'un grandnombre de omposants impliqués au sein des modèles de oneption présentés sont partagés pard'autres métaheuristiques. Par la suite, nous prévoyons de généraliser le modèle d'uni�ationproposé à d'autres approhes existantes. Ainsi, les algorithmes par essaims partiulaires ou lesalgorithmes de Satter Searh (Talbi, 2009), qui semblent bien adaptés à l'optimisation multiob-jetif, pourraient se montrer intéressants à approfondir dans le but d'étudier leur modularité etleur apaité à fournir un modèle de oneption �exible.ParadisEO-MOEO. En lien ave le point préédent, il est ertain que l'addition de nouvellesmétaheuristiques serait un plus pour la popularité et le développement de ParadisEO-MOEO.Pourtant, plut�t que de multiplier les propositions méthodologiques, il serait dans un premiertemps néessaire d'approfondir les notions déjà existantes au sein de la plateforme. Ainsi, plu-sieurs algorithmes évolutionnaires populaires, et leurs méanismes partiuliers déoupés �nement,seront bient�t intégrés. Nous pensons en partiulier aux algorithmes PESA (Corne et al., 2000),
ǫ-MOEA (Deb et al., 2005a), ou enore à di�érentes approhes basées sur l'indiateur hypervo-lume (Emmerih et al., 2005; Beume et al., 2007; Bader et Zitzler, 2008). De surroît, un e�ortreste à fournir onernant la failité d'utilisation des méthodes hybrides et parallèles dédiées àl'optimisation multiobjetif. Nous pensons ensuite qu'il pourrait se montrer pro�table d'élaborer



Conlusion générale 163des stratégies d'arhivage rapides des solutions non-dominées trouvées en ours de reherhe parles métaheuristiques. En e�et, lors de nos diverses expérimentations, il s'est avéré que les étapesde mise à jour de l'arhive étaient bien souvent les phases les plus oûteuses de la méthodede résolution. Plusieurs travaux traitent déjà de e sujet (Mostaghim et al., 2002; Fieldsendet al., 2003), mais nous pensons que des avanées restent à aomplir dans e domaine alliantoneption et implémentation. À l'heure atuelle, nous travaillons sur l'adaptation de méthodeslassiques de la programmation mathématique au sein d'approhes métaheuristiques. Ce typede stratégie onsiste à réduire, à l'aide d'approhes salaires, le problème d'optimisation mul-tiobjetif à l'étude en un problème monoobjetif. Elles pourraient se montrer utiles à la priseen ompte des préférenes du déideur, mais également à la reherhe de l'ensemble de solutionssupportées par le biais de multiples salarisations, méthodes qui se prêtent naturellement au al-ul parallèle. En�n, nous envisageons de fournir des implémentations de omposants dépendantsdu problème pour des appliations lassiques de l'optimisation multiobjetif, en partiulier desproblèmes ombinatoires. Ceux-i seront présentés sous forme de ontribution sur le site web deParadisEO.Algorithme évolutionnaire SEEA. Lors de nos expérimentations sur le problème de Ring-Star, nous avons mis en avant qu'un algorithme évolutionnaire aussi élémentaire que l'algorithmeSEEA, proposé au sein de ette thèse, représentait une alternative intéressante aux algorithmesévolutionnaires lassiques de la littérature. Du moins lorsqu'un temps de alul relativementlimité est disponible. À l'avenir, nous envisageons de traiter d'autres problèmes ombinatoires àl'aide de ette métaheuristique a�n de véri�er si nos observations restent valables, en partiulierpour des problèmes où plus de deux fontions objetif sont impliquées. Pour des temps de alulplus élevés, nous pensons néanmoins que SEEA pourrait permettre de trouver une premièreapproximation de l'ensemble Pareto optimal, qui servirait ensuite à initialiser la population dedépart d'une méthode un peu plus omplexe. Pour �nir, nous prévoyons d'étudier une versionde l'algorithme où la taille de la population réée à haque itération serait déterminée de façonadaptative, en fontion du nombre d'éléments ontenus dans l'arhive ourante.Algorithmes de reherhe loale DMLS. Des expérimentations supplémentaires sont né-essaires pour analyser l'in�uene d'autres omposants de reherhe, intervenants au sein dumodèle DMLS, sur le omportement global de la méthode de résolution. Il pourrait en outre semontrer intéressant d'analyser l'in�uene de es omposants en fontion du paysage du problèmeétudié, en partiulier les aratéristiques liées à la question de onnexité entre les solutions Paretooptimales (Ehrgott et Klamroth, 1997).De façon générale, nous pensons que ertaines stratégies du modèle DMLS peuvent onstituerdes méthodes de résolution attratives onernant l'optimisation multiobjetif ombinatoire. Enplus de leur relative simpliité de oneption et d'implémentation, les algorithmes DMLS re-quièrent généralement très peu de paramètres. C'est la raison pour laquelle la performane dees méthodes se doit d'être omparée aux algorithmes évolutionnaires, qui sont souvent onsi-dérés omme la référene du domaine, mais qui néessitent pourtant un plus grand nombre deparamètres. En�n, des variantes plus évoluées du modèle DMLS, basées sur la reherhe tabouou sur le reuit simulé (Talbi, 2009), pourraient également être étudiées. Il en va de même pourdes versions parallèles, distribuées et hybrides. D'après les étude menées par Lust et Teghem(2009) ainsi que Paquete et Stützle (2009) sur le TSP biobjetif, il semble partiulièrement avan-



164 Conlusion généraletageux d'hybrider des méthodes de type DMLS ave des méthodes salaires, pour lesquelles desalgorithmes monoobjetif lassiques, exats ou heuristiques, sont diretement appliables.Métaheuristiques oopératives. La ombinaison de métaheuristiques fournit généralementdes algorithmes de reherhe de haute performane pour de nombreuses lasses de problèmes aa-démiques et industriels. Bien que e type d'approhe soit de plus en plus présent dans le adrede l'optimisation multiobjetif, nous pensons que de nombreux shémas de oopérations restentenore à explorer, notamment en hybridant des métaheuristiques à l'aide méthodes exates (Bas-seur et al., 2004). Néanmoins, la multipliation de méanismes évolués a tendane à omplexi�erla démarhe de oneption et à augmenter signi�ativement le nombre de paramètres, dont leréglage s'avère souvent déliat. En e sens, une perspetive intéressante serait de dé�nir adapti-vement les méanismes de oopération a�n de séletionner dynamiquement la méthode la plusadaptée selon tel ou tel ritère de onvergene, ou de diversité. Ce type de oopération est enpartie réalisé au sein de l'approhe auto-adaptative ACS (adaptive ooperative searh), maisnéessite d'être généralisée.Approhe parallèle et oopérative basées sur des points de référene multiples. Nouspensons que l'approhe parallèle et oopérative basée sur le partitionnement de l'espae objetifà l'aide de points de référene multiples peut susiter de nombreuses orientations pour de futurstravaux. Outre les perspetives déjà mentionnées onernant l'analyse statistique du fateurd'aélération (� speed-up �) dû à la parallélisation, il pourrait se montrer intéressant d'étudierle déplaement dynamique des points de référene. En e�et, une des questions importantes seraitde dé�nir es points de référene pour qu'il n'y ait pas de hevauhement entre les di�érentessous-régions de alul. Pour ela, il faudrait pouvoir mesurer le hevauhement entre les di�érentspoints de référene, et aussi prendre en ompte la forme approximée du front Pareto lors de lamise à jour des points de référene. Par ailleurs, haque spéi�ation de la famille d'ahievementsalarizing funtions prend en paramètre un point de référene unique, et un veteur de poidsassoié à haque objetif. Ce deuxième aspet permettrait de onevoir un algorithme parallèlebasé sur un même point de référene et sur di�érents veteurs de pondération, et dé�nirait donun deuxième niveau de parallélisme. Il se montre également utile d'expérimenter ette approhesur des problèmes à plus de deux fontions objetif. Nous pensons en partiulier qu'elle pourrait semontrer performante sur des problèmes où un grand nombre d'objetifs sont onsidérés (many-objetive optimization), pour lesquels les métaheuristiques basées sur la dominane Pareto nesemblent pas très performantes en raison du nombre élevé de solutions non-dominées (Wagneret al., 2007). En�n, une version interative, où le déideur pourrait simultanément spéi�erplusieurs points de référene, et don plusieurs régions d'intérêts, semble également envisageable.Optimisation multiobjetif en environnement inertain. Nous l'avons déjà mentionné,le domaine de l'optimisation multiobjetif en environnement inertain n'en est qu'à ses balbutie-ments. Ainsi, de nombreuses questions restent ouvertes onernant la modélisation, la résolutionet l'analyse des performanes. En e�et, de nombreuses appliations requièrent la prise en ompted'inertitude dans le adre de l'optimisation multiobjetif, autant en ordonnanement (duréesd'exéutions, variations des dates dues) que dans les transports (présene inertaine de lients,temps de trajet ou demandes stohastiques) ou enore dans les �nanes, où la gestion de porte-feuille est sujette à un haut risque, et implique des enjeux �naniers élevés. Dans e ontexte,



Conlusion générale 165nous avons souligné que les métaheuristiques semblent être un hoix pertinent pour lequel, aveun e�ort relatif, il nous est possible de résoudre des problèmes inertains dont les formulationsstohastiques sont très variées.En outre, lors de nos expérimentations, nous avons pu onstater que la prise en ompte de l'iner-titude s'avérait très oûteuse en temps de alul, du fait de l'évaluation multiple des solutions etde l'augmentation de la ardinalité des ensembles à omparer. Aussi, nous pensons que le alulparallèle a indéniablement un r�le à jouer pour la résolution de tels problèmes, en partiulierpour les appliations réelles où l'étape d'évaluation requiert déjà en elle-même d'importantesressoures alulatoires. Par exemple, un modèle de parallélisation immédiat, qui pourrait êtreréalisé à ourt terme, serait de distribuer le alul des di�érentes évaluations à exéuter pourhaune des solutions.Métaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif interative. Au ours des vingtdernières années, de nombreuses avanées fondamentales, algorithmiques et appliatives ont étéréalisées a�n de trouver une bonne approximation de l'ensemble Pareto optimal à l'aide de méta-heuristiques, et en partiulier d'algorithmes évolutionnaires. La ommunauté EMO (evolutionarymultiobjetive optimization) est toujours très ative, et en perpétuelle roissane. Or, e domainede reherhe a oulté tout un pan du proessus de l'optimisation multiobjetif. La résolutiond'un problème d'optimisation multiobjetif onsiste en e�et à trouver la solution Pareto optimalequi répond le mieux aux préférenes du déideur, e qui s'avère don prinipalement être unequestion de prise de déision. Il est vrai qu'avoir une bonne approximation de l'ensemble Paretooptimal à disposition fournit une information apitale aux yeux du déideur. Cei étant, etteétape doit reprendre plae au sein d'un proessus plus général de prise de déision, et d'artiula-tion des préférenes. Ainsi, la ommunauté EMO renouera ave le domaine de la prise de déisionmultiritère (MCDM), hamps de reherhe bien établi et plein d'expérienes. L'inorporationdes préférenes du déideur dans le proessus de résolution résume l'une des ativités prinipalesde la ommunauté MCDM. Certaines méthodes visent à atteindre une solution qui répond auxpréférenes du déideur, alors que d'autres visent à progressivement obtenir des informationspréférentielles auprès du déideur a�n de onverger vers des solutions privilégiées. Pourtant, jus-qu'ii, très peu d'études ont fait état de l'inorporation des préférenes du déideur au sein demétaheuristiques pour l'optimisation multiobjetif.Réemment, plusieurs approhes ombinant les idées provenant des deux ommunautés EMOet MCDM ont fait leur apparition ; voir par exemple le livre édité par Branke et al. (2008).L'algorithme que nous avons utilisé au sein de l'approhe à points de référene multiples en estune bonne illustration (Thiele et al., 2009). Une telle métaheuristique vise à obtenir un ensemblede solutions alternatives dont la projetion dans l'espae objetif se situe aux alentours d'un pointde référene donné par le déideur ; d'autres méthodes similaires ont également été proposées dansle même ontexte (Molina et al., 2009). Aussi, au sein de métaheuristiques pour l'optimisationmultiobjetif interative, le déideur spéi�e ses préférenes progressivement durant le proessusde reherhe. La question ruiale onerne alors le type d'information éhangée entre le déideuret la métaheuristique. Ces méthodes hybrides entre EMO et MCDM possèdent de nombreuxavantages en relation ave l'e�aité des méthodes en termes de temps de alul, et ave lerespet des hoix du déideur. Nous pensons que l'augmentation de es études va permettred'aroître la oopération entre les herheurs en informatique et en MCDM, et de tirer partides avanées dans es deux domaines au ours des années à venir.
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Annexe
Implémentation de métaheuristiques pour l'optimisation multiob-jetif sous ParadisEO-MOEODans ette annexe, une desription détaillée des lasses de base fournies dans la plateformeParadisEO 4 pour résoudre un problème d'optimisation multiobjetif est donnée.Puisque l'implémentation d'une métaheuristique pour l'optimisation multiobjetif ne di�ère deelle d'une métaheuristique pour l'optimisation mono-objetif que pour un ertain nombre depoints, ertains omposants de ParadisEO-EO et de ParadisEO-MO sont diretement réuti-lisables. Par onséquent, notez que, dans le texte qui suit, le nom de toutes les lasses deParadisEO-EO est pré�xé par eo, elui des lasses de ParadisEO-MO est pré�xé par mo, alors queles lasses de ParadisEO-MOEO est pré�xé par moeo. ParadisEO est une plateforme orientée-objet, ses omposants seront don spéi�és selon le standard UML 5. Ainsi, les diagrammes UMLprinipaux sont présentés. Le diagramme d'héritage omplet ainsi que la doumentation deslasses et de nombreux exemples d'utilisation sont disponibles sur le site de ParadisEO. Enoutre, une grande partie des omposants de ParadisEO sont fondés sur la notion de Template.Ce onept et de nombreuses fontionnalités onnexes sont proposés par le langage de pro-grammation C++ et permet de manipuler des lasses génériques, de telle sorte qu'elles peuventfontionner ave des types de donnée di�érents sans avoir à être ré-implémentées pour haund'entre eux.Par la suite, nous allons présenter à la fois les omposants dépendants et indépendants du pro-blème à résoudre. Ainsi, les omposants spéi�ques au problème (représentation, évaluation, ini-tialisation, variation, et voisinage) et les omposants génériques ommuns (relation de dominane,a�etation des valeurs de �tness, a�etation des valeurs de diversité, gestion de l'arhive, ondi-tion d'arrêt et outils statistiques) sont suivis par les omposants génériques liés aux algorithmesévolutionnaires (séletion, remplaement) et les omposants génériques liés aux algorithmes dereherhe loale (séletion de l'ensemble ourant, exploration du voisinage).Composants spéi�ques au problèmeIi sont présentés les omposants spéi�ques à la résolution d'un problème partiulier. Ainsi,une présentation des omposants inévitables de représentation, d'évaluation et d'initialisationsont suivis par une présentation des omposants de variation à implémenter pour les algorithmesévolutionnaires, et par une présentation des omposants de voisinage à implémenter pour lesalgorithmes de reherhe loale.Représentation. Une solution doit à la fois être représentée dans les espaes déisionnel etobjetif. Bien que la représentation dans l'espae objetif puisse être onsidérée omme indépen-dante du problème, la représentation dans l'espae de déision doit être pertinente vis-à-vis duproblème abordé.4. http://paradiseo.gforge.inria.fr.5. OMG Uni�ed Modeling Language Spei�ation.
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Fig. 4.11 � Diagramme UML pour la représenta-tion d'une solution dans l'espae objetif. Fig. 4.12 � Diagramme UML pour la représenta-tion omplète d'une solution.Sous ParadisEO-MOEO, l'implémentation d'une représentation est probablement l'étape la plusoûteuse parmi tous les omposants néessaires à la résolution du problème souhaité. Celle-ise déompose en trois étapes. Tout d'abord, il est néessaire de dé�nir le nombre de fontionsobjetif souhaité et, pour haune d'elle, si elle est à minimiser ou à maximiser. Cei peut êtreréalisé à l'aide la lasse statique moeoObjetiveVetorTraits.Dans un seond temps, une lasse héritant de moeoObjetiveVetor doit être réée pour la re-présentation d'un veteur objetif, omme illustré sur la �gure 4.11. Étant donné qu'une majoritédes problèmes d'optimisation multiobjetif traitent de valeurs réelles, une lasse de modélisationde veteurs objetif réels est également proposée (moeoRealObjetiveVetor), et peut don êtreutilisée pour tout problème sans perte de généralité.En�n, la lasse à implémenter pour la représentation globale d'une solution dans ParadisEO-MOEO doit étendre la lasse MOEO. Cette modélisation tend à être appliable pour n'importequel type de problème et a pour but d'être la plus générale possible. Néanmoins, ParadisEO-MOEO prévoit également des lasses diretement instantiables pour un nombre de représenta-tions standard. En partiulier, des implémentations basées sur des veteurs de bits, d'entiersou de réels sont proposées, et peuvent don être diretement utilisées au sein d'une appliationonçue sous ParadisEO-MOEO. Ces lasses sont résumées sur la �gure 4.12.Par ailleurs, notez que la gestion d'une population est réalisée à l'aide d'un objet de type eoPop,et peut don être vu omme un veteur dont les éléments sont de type MOEO.Évaluation. La façon d'évaluer une solution dans l'espae objetif doit être assurée par unélément héritant de la lasse abstraite eoEvalFun, dont une illustration est donnée sur la �-gure 4.13. Il a pour but essentiel de �xer les valeurs objetif d'un objet de type MOEO. Notezque des implémentations fournies permettent par exemple de transformer une fontion spéi�queutilisant des pointeurs d'objet (eoEvalFunPtr), ou enore une fontion implémentée à l'exté-rieure de ParadisEO telle qu'une fontion � boîte-noire � (eoExternalEvalFun). En�n, la lasseeoEvalFunCounter permet de sauvegarder le nombre d'évaluations e�etuées par une fontioènd'évaluation passée en paramètre, ei a�n de pouvoir dé�nir le ritère d'arrêt omme un nombremaximum d'évaluations ou de simples �ns statistiques.En règle générale, pour des problèmes d'optimisation réels, l'évaluation d'une solution dans l'es-pae objetif est de loin l'étape la plus oûteuse en temps de alul de l'approhe métaheuristiquehoisie. Une façon de surmonter e problème est l'utilisation de modèles parallèles et distribués.
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Fig. 4.13 � Diagramme UML pour l'évaluation Fig. 4.14 � Diagramme UML pour l'initialisationL'implémentation d'une évaluation parallèle est largement simpli�ée dans le adre de ParadisEOgrâe au module ParadisEO-PEO, où l'évaluation parallèle de la population peut par exemplese dé�nir de façon transparente par simple instaniation.Initialisation. A�n d'initialiser une solution ou une population de solutions, une stratégied'initialisation, dépendante de la représentation hoisie doit hériter de la lasse eoInit. Plu-sieurs tehniques d'initialisation existent déjà dans beauoup de bibliothèques standards pourdes représentations lassiques, e qui est également le as ave ParadisEO. Mais ertaines si-tuations exigent une implémentation spéi�que ou une ombinaison de plusieurs opérateurs. Telqu'indiqué sur la �gure 4.14, la plateforme o�re une gamme de stratégies d'initialisation héritanttoutes de eoInit, ainsi que d'une façon ommode de les ombiner à l'aide d'un objet de typeeoCombinedInit.Variation. Les opérateurs de variation doivent tous dériver de la lasse de base eoOp (Fig. 4.15).Quatre lasses abstraites héritent de eoOp, à savoir eoMonOp pour les opérateurs de mutation,eoBinOp et eoQuadOp pour les opérateurs de roisement binaires et quadratiques, et eoGenOp pourles autres types d'opérateur plus généraux. Un ensemble d'opérateurs de même arité peuvent éga-lement être failement ombinés proportionnellement à des poids respetifs. Certains méanismeslassiques de variation (pour des représentations basées sur des bits, des entiers, des réels ou despermutations) sont également proposés au sein de la plateforme. En outre, un méanisme d'hy-bridation peut aisément être onçu en utilisant une métaheuristique à base de solution unique enlieu et plae de l'opérateur de mutation, voir Paradiseo-MO (Boisson et al., 2009). L'ensemblede tous les opérateurs de variation pour un problème donné doit être intégré dans un objet detype eoTranform a�n d'être utilisé par l'algorithme évolutionnaire.
Fig. 4.15 � Diagramme UML pour les opérateurs de variation



170 Implémentation sous ParadisEO-MOEOVoisinage. La struture du voisinage est basée sur la notion de mouvements. Dans un pre-mier temps, il s'avère don néessaire de dé�nir un mouvement appliable à la représentationhoisie pour résoudre le problème traité. Celui-i doit hériter de la lasse abstraite moMove. Puis,une lasse de type moMoveInit doit être dé�nie a�n de pouvoir initialiser le voisinage d'unesolution donnée. Un tel objet doit permettre de dé�nir le mouvement initial d'une solution don-née. Ensuite, un objet de type moNextMove permet de se déplaer au sein du voisinage en oursd'exploration. Il se doit de déterminer s'il reste des voisins à explorer et, le as éhéant, d'aé-der au voisin suivant. En�n, un objet de type moInrEval permet d'évaluer le voisin en oursd'exploration de façon inrémentale, ei à l'aide de la solution ourante, et du mouvement àappliquer. Une struture de voisinage pour un problème donné est don dé�nie, en termes d'im-plémentations, pour les 4 lasses : moMove, moMoveInit, moNextMove et moInrEval. Notez qu'àl'exeption de l'évaluation inrémentale, où plusieurs valeurs objetif sont dorénavant à onsidé-rer, es omposants n'ont rien de spéi�que à l'optimisation multiobjetif et proviennent dondu module ParadisEO-MO (Boisson et al., 2009).Composants génériques ommunsLes omposants indépendants du problème partagés par les algorithmes évolutionnaires et lesalgorithmes de reherhe loale multiobjetif sont eux de la relation de dominane, de l'a�eta-tion d'une valeur de �tness, de la préservation de la diversité, de la gestion de l'arhive, et en�nde la ondition d'arrêt et d'éventuels outils statistiques.Relation de dominane. Le hoix d'une relation de dominane ne prend pas diretementpart au sein de l'algorithme implémenté, mais peut être vu omme un omposant de bas niveauutilisé par d'autres omposants génériques de plus haut niveau tels que les stratégies d'a�etationd'une valeur de �tness, ou de gestion de l'arhive. La relation de dominane Pareto est la plusourante, et est don généralement employé par défaut dans haune de es stratégies. Maisd'autres relations peuvent être onsidérées. Et bien sûr, des relations de dominane di�érentespeuvent être dé�nies à des étapes distintes de l'algorithme, a�n par exemple de dé�nir plusieursniveaux de pression. Une relation de dominane permet de omparer deux veteurs objetif a�nde déeler si l'un domine l'autre. Comme illustré dans le diagramme UML de la �gure 4.16, lesrelations existantes au sein de ParadisEO-MOEO sont elles de dominane faible, de dominanestrite et d'ǫ-dominane telles que dé�nies dans la setion 1.1.3, ainsi que la relation de g-dominane proposée par Molina et al. (2009) et basée sur un point de référene.A�etation d'une valeur de �tness. Les stratégies d'a�etation de valeurs de �tness les plusouramment renontrées sont implémentées dans Paradiseo-MOEO : les approhes salaires, lesapprohes fondées sur une relation de dominane et les approhes basées sur un indiateur dequalité. Suivant la lassi�ation présentée dans la setion 2.1.3.1, elles sont ii lassées en quatreatégories, omme illustré dans le diagramme UML de la �gure 4.17 :� approhes salaires : moeoSalarFitnessAssignment ;� approhes basées sur un ritère : moeoCriterionBasedFitnessAssignment ;� approhes basées sur une relation de dominane : moeoDominaneBasedFitnessAssignment ;� approhes basées sur un indiateur : moeoIndiatorBasedFitnessAssignment.
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Fig. 4.16 � Diagramme UML pour les relations de dominane (omparaison deux-à-deux de veteursobjetif).

Fig. 4.17 � Diagramme UML pour l'a�etation d'une valeur de �tness.
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Fig. 4.18 � Diagramme UML pour l'a�etation d'une valeur de diversité.Les stratégies onrètes implémentées sont détaillées i-dessous. En outre, une lasse �tive(moeoDummyFitnessAssignment) est également proposée dans le as d'une éventuelle utilité pourertaines implémentations.Approhes salaires. Deux approhes salaires sont proposées. Tout d'abord, une simple stra-tégie d'agrégation des fontions objetif, basée sur un veteur de poids, est implémentée dans lalasse moeoAggregationFitnessAssignment. La deuxième tehnique salaire est la famille desahievement salarizing funtions (moeoAhievementFitnessAssignment) proposée par Wierz-biki (1980). Cette approhe salaire, basée sur un point de référene arbitraire généralementdonnée par le déideur, est utilisé dans de nombreuses méthodes MCDM.Approhes basées sur une relation de dominane. Les trois approhes basées sur unerelation de dominane présentées lors de la setion préédente, à savoir le rang de dominane,le ompte de dominane, et la profondeur de dominane, sont proposées dans la plateforme. Deplus, une stratégie hybride entre le rang et le ompte de dominane, où la valeur de �tness d'unesolution x orrespond à la somme des rangs de toutes les solutions dominées par x, est égalementimplémentée. Par exemple, elle est utilisée dans SPEA2 (Zitzler et al., 2001b). Notez que larelation de dominane utilisée par défaut par toutes es stratégies est la dominane-Pareto, maisn'importe quelle autre relation de dominane peut être utilisée par simple passage de paramètre.Approhes basées sur un indiateur. Pour �nir, une approhe basée sur un indiateur dequalité est implémentée. Il s'agit de la méthode utilisée au sein de l'algorithme IBEA (Zitzler etKünzli, 2004). L'indiateur binaire de qualité pris en ompte lors du alul des valeurs de �tnessest passé en paramètre, et plusieurs indiateurs sont proposés dans Paradiseo-MOEO.Préservation de la diversité. La �gure 4.18 présente les stratégies de préservation de ladiversité implémentées. Celles-i héritent toutes de la lasse moeoDiversityAssignment. Ainsi,en plus d'une tehnique �tive, les méthodes de sharing, de rowding, et du kème plus prohevoisin sont proposées. Notez que des alternatives aux proédures de sharing et de rowdingtraditionnelles opèrent sur des sous-ensembles de la population ayant une même valeur de �tness.De telles stratégies sont utilisées par ertains algorithmes évolutionnaires (Fonsea et Fleming,1993; Srinivas et Deb, 1994; Deb et al., 2002).
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Fig. 4.19 � Diagramme UML pour la gestion del'arhive. Fig. 4.20 � Diagramme UML pour la onditiond'arrêt.Gestion de l'arhive. Une arhive, représentée par la lasse abstraite moeoArhive, est unepopulation utilisant une relation de dominane pour mettre son propre ontenu à jour. Une lasseabstraite pour les arhives de taille �xe est donnée : moeoFixedSizeArhive. Mais des implé-mentations d'une arhive de taille non bornée (moeoUnboundedArhive), d'une arhive génériquede taille bornée basée sur une stratégie de �tness et de diversité (moeoBoundedArhive), ainsique la stratégie d'arhivage utilisée au sein de l'algorithme SPEA2 (moeoSPEA2Arhive) sontfournies. Le diagramme d'héritage des tehniques d'arhivage est donné sur la �gure 4.19.En règle générale, la relation de dominane Pareto est utilisée pour mettre l'arhive à jour, etest don employée par défaut. Mais, d'autres ritères peuvent être utilisés par simple passagede paramètre. Par onséquent, la plateforme o�re la possibilité d'utiliser toute autre relation dedominane par le biais d'un objet de type moeoObjetiveVetorComparator (Fig. 4.16).Condition d'arrêt. Dans le adre de ParadisEO, de nombreux ritères d'arrêt, héritant dela lasse abstraite eoContinue, sont fournis (Fig. 4.20). Par exemple, l'algorithme peut s'ar-rêter après un ertain nombre d'itérations (eoGenContinue), un ertain nombre d'évaluations(eoEvalContinue), un temps d'exéution (eoTimeContinue), ou enore de façon interative, dèsque l'utilisateur le déide (eoCtrlCContinue). En outre, di�érents ritères d'arrêt peuvent êtrefailement ombinés à l'aide d'un objet de type eoCombinedContinue. Dans e as, le proessusde reherhe s'arrête dès que l'un des ritères est satisfait.Outils statistiques. À haque itération de l'algorithme prinipal, de nombreuses autres pro-édures peuvent aisément être appelées. En e�et, la lasse eoChekPoint permet d'e�etuer er-taines ations systématiques à haque itération de l'algorithme de façon transparente, en étantintégrée dans le ritère d'arrêt utilisé. Ce moteur est partiulièrement utile pour les méanismesde tolérane aux pannes, mais aussi dans le but de aluler diverses valeurs statistiques.En e�et, de nombreux outils statistiques sont également fournis dans ParadisEO-MOEO. Ilest par exemple possible d'enregistrer le ontenu de l'arhive à haque itération, de sorte quel'évolution de l'approximation de l'ensemble non-dominé peut être observée ou étudiée à l'aided'outils graphiques omme GUIMOO 6. En outre, une question importante dans le domainede l'optimisation multiobjetif onerne l'analyse de performane et les indiateurs de qualité.6. GUIMOO est une interfae graphique pour l'optimisation multiobjetif disponible à l'URL : http://guimoo.gforge.inria.fr/.
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Fig. 4.21 � Diagramme UML pour les indiateurs de qualité.Plusieurs indiateurs sont présents (Fig. 4.21), omprenant la métrique hypervolume à la foissous sa forme unaire et binaire, la métrique entropie, la métrique ontribution ainsi que lesindiateurs epsilon additif et multipliatif. Une autre aratéristique intéressante est la possibilitéde omparer l'arhive ourante à l'arhive de l'itération préédente au moyen d'une métriquebinaire, et d'imprimer la progression de ette mesure itération après itération.Composants génériques pour les algorithmes évolutionnairesLes omposants génériques ommuns aux algorithmes évolutionnaires sont eux de séletion etde remplaement.Séletion. Quatre stratégies de séletion sont fournies dans Paradiseo-MOEO. Tout d'abord,la stratégie de séletion aléatoire (moeoRandomSeletOne) onsiste à hoisir une solution Parentau hasard parmi les membres de la population, sans prendre auune information de �tness de di-versité en ompte. Ensuite, le tournoi de séletion déterministe (moeoDetTournamentSeletOne)onsiste à réaliser un tournoi entre m solutions hoisies aléatoirement au sein de la population,et à hoisir le meilleur de es individus omme Parent. Troisièmement, le tournoi de séletionstohastique (moeoStohTournamentSeletOne) onsiste à réaliser un tournoi binaire entre deuxindividus hoisis au hasard parmi les membres de la population, et à hoisir le meilleur des deuxave une probabilité p, ou le moins bon des deux, ave une probabilité (1−p). En�n, la séletionélitiste (moeoSeletOneFromPopAndArh) onsiste à séletionner un individu de la populationave une probabilité p ou un individu de l'arhive ave une population (1 − p). Chaune dessous-stratégies de séletion parmi la population et parmi l'arhive peut être dé�nie par une destrois autres stratégies présentées i-dessus. Ainsi, les solutions élites partiipent ativement à lareherhe en ontribuant au moteur d'évolution. Toutes es stratégies de séletion sont du typemoeoSeletOne et permettent de séletion un seul individu Parent. Une telle méthode doit donêtre intégrée dans un objet de type eoSelet pour pouvoir séletionner le nombre souhaité de
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Fig. 4.22 � Diagramme UML pour la séletion

Fig. 4.23 � Diagramme UML pour le remplaementsolutions Parent par rapport à une valeur �xe ou enore par rapport à un pourentage de la taillede la population ourante.Remplaement. À l'heure atuelle, trois stratégies de remplaement sont proposées. Toutd'abord, le remplaement générationnel (moeoGenerationalReplaement) onsiste à ne onser-ver que les solutions issues de la population Enfant, les individus Parent sont don tous supprimés.Ensuite, le remplaement élitiste préserve les meilleures solutions provenant des deux popula-tions. Une première stratégie élitiste (moeoElitistReplaement) onsiste à réaliser une rédutiondirete en supprimant tous les moins bons individus d'un oup. Une deuxième stratégie élitiste(moeoEnvironmentalReplaement) onsiste à itérativement supprimer la moins bonne solution,et à mettre à jour les informations de �tness et de diversité des individus restants ; ei jusqu'àe que la taille attendue de la population soit atteinte.Algorithmes évolutionnaires multiobjetifMaintenant que tous les omposants liés au problème, à l'optimisation multiobjetif et à l'opti-misation évolutionnaire sont dé�nis, un algorithme évolutionnaire multiobjetif peut failementêtre onçu et implémenté en utilisant les lasses de ParadisEO. Étant donné que l'implémentationest oneptuellement divisée en omposants, di�érents opérateurs peuvent être failement expé-rimentés sans engendrer d'importantes modi�ations en termes d'ériture de ode. Comme nousl'avons vu auparavant, une vaste gamme de omposants est déjà proposée. Mais, il faut garder àl'esprit que ette liste n'est pas exhaustive, ar la plateforme est en perpétuelle évolution et o�retout e qui est néessaire pour développer de nouveaux omposants ave un minimum d'e�ort.
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Fig. 4.24 � Une instantiation possible d'un algorithme évolutionnaire multiobjetif.En e�et, ParadisEO est une plateforme � boîte blanhe � qui tend à être la plus �exible possibletout en o�rant l'environnement le plus simple et onvivial possible pour un utilisateur novie.Le fondement de la lasse moeoEasyEA est illustré sur la �gure 4.24. Celle-i permet de dé�nirun algorithme évolutionnaire multiobjetif de façon générique, en respetant le modèle d'uni-�ation présenté à la setion préédente. Il su�t de préiser tous les omposants requis à soninstaniation. Toutes les lasses utilisent un Template en paramètre (MOEOT) qui symbolise lareprésentation d'une solution pour le problème traité. Cette représentation doit être implémen-tée omme héritant de la lasse MOEO tel que nous l'avons dérit dans la setion 4.4.2.4. Leomposant relatif à la gestion de l'arhive ne �gure pas dans le diagramme UML. Nous avonsen e�et délibérément hoisi de permettre l'utilisation d'une arhive omme optionnelle. Le ges-tionnaire de mise à jour de l'arhive peut failement être intégré au sein de l'algorithme par lebiais du proessus de Chekpointing. De même, l'étape d'initialisation n'apparaît pas non plus,ar une exéution de la méthode prinipale d'une instane de la lasse moeoEasyEA débute aveune population déjà initialisée.Toujours en gardant à l'esprit de satisfaire à la fois l'utilisateur novie et l'utilisateur plus expé-rimenté, ParadisEO-MOEO prévoit également des lasses d'algorithmes évolutionnaires multiob-jetif enore plus failes à utiliser que moeoEasyEA, voir la �gure 2.1.4.3. Ces lasses proposentdes implémentations d'algorithmes lassiques en utilisant les omposants de base de ParadisEO.Ce qui valide la grande �exibilité de la plateforme. Ils sont basés sur une ombinaison simpledes omposants. Ainsi, les algorithmes MOGA (Fonsea et Fleming, 1993), NSGA (Srinivas etDeb, 1994), NSGA-II (Deb et al., 2002), SPEA2 (Zitzler et al., 2001b), IBEA (Zitzler et Künzli,2004) et SEEA (Liefooghe et al., 2008e) sont proposés de telle sorte qu'un nombre minimumde paramètres spéi�ques au problème ou à l'algorithme soient néessaires. Par exemple, pourinstanier NSGA-II pour un problème multiobjetif ontinu original, il est possible d'utiliser lesopérateurs de représentation, d'initialisation et de variation fournis, l'évaluation étant don leseul omposant à implémenter. Il en va de même pour n'importe quel autre de es algorithmes etpour n'importe quel problème pouvant être représenté à l'aide d'un veteur de bits, d'entiers ouenore d'une permutation. Ces algorithmes failes à utiliser tendent à être utilisés omme réfé-renes dans le monde aadémique, ei a�n de pouvoir équitablement omparer les performanesde di�érentes méthodes, leur implémentation partageant les mêmes omposants de base. Néan-moins, elles sont également bien adaptées à une appliation direte de résolution d'un problèmedu monde réel. Dans un prohe avenir, d'autres métaheuristiques évolutionnaires multiobje-tif failes à utiliser seront proposées, au fur et à mesure que de nouveaux omposants serontimplémentés dans ParadisEO-MOEO.
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Fig. 4.25 � Diagramme UML pour les algorithmesmultiobjetif. Fig. 4.26 � Diagramme UML pour les algorithmesévolutionnaires multiobjetif.Composants génériques pour les algorithmes de reherhe loaleLes omposants indépendants du problème prenant part à la oneption et à l'implémentationd'une reherhe loale de type DMLS sont liés à la séletion de l'ensemble ourant et à l'explo-ration du voisinage.Séletion de l'ensemble ourant. Deux stratégies simples de séletion de l'ensemble ourantparmi les solutions non-visitées d'une arhive sont fournies dans ParadisEO-MOEO (Fig. 4.27).Premièrement, la stratégie exhaustive (moeoExhaustiveUnvisitedSelet) onsiste à séletion-ner l'ensemble des solutions non-visitées de l'arhive. Deuxièmement, une stratégie alternativepartielle (moeoNumberUnvisitedSelet) onsiste à séletionner un sous-ensemble des solutionsnon-visitées de l'arhive aléatoirement, à hauteur d'une valeur passée en paramètre (par dé-faut, 1).Exploration du voisinage. Il existe atuellement, au sein de ParadisEO-MOEO, quatretehniques diretement insatiables pour l'exploration du voisinage d'une population de solu-tions fournie en entrée. Elles héritent toutes de la lasse moeoPopNeighborhoodExplorer etsont subdivisées en deux lasses (Fig. 4.28). Tout d'abord, la stratégie d'exploration exhaustive(moeoExhaustiveNeighborhoodExplorer) onsiste à évaluer la totalité du voisinage des solu-tions. Ensuite, trois stratégies d'exploration partielle, héritant de moeoSubNeighborhoodExplorer,sont proposées : une exploration onsistant à n'explorer que les N premiers voisins de haquesolution (moeoSimpleSubNeighborhoodExplorer), une autre onsistant, pour haque solutionourante x, à explorer le voisinage jusqu'à e qu'une solution non-dominée par rapport à xne soit trouvée (moeoNoDesimprovingNeighborhoodExplorer), et une dernière semblable à lapréédente mais dont le proessus d'exploration est arrêté lorsqu'une solution dominant x esttrouvée (moeoFirstImprovingSubNeighborhoodExplorer). Bien sûr, une relation de dominanearbitraire peut être passée en paramètre, et la relation de dominane Pareto est utilisée pardéfaut.Algorithmes de reherhe loale multiobjetifLa totalité des omposants requis pour la oneption et l'implémentation d'un algorithme de typeDMLS a été présentée auparavant. Grâe à ette déomposition �ne, il est maintenant possible de
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Fig. 4.27 � Diagramme UML pour la séletion del'ensemble ourant. Fig. 4.28 � Diagramme UML pour l'exploration duvoisinage.
Fig. 4.29 � Une instantiation possible d'un algorithme de reherhe loale de type DMLS.développer un tel algorithme par simple instaniation, omme illustré sur la �gure 4.29. Notez quedi�érentes stratégies peuvent également être testées sans e�ort en modi�ant les omposants indé-pendants du problème qui sont utilisés. Ainsi, la lasse moeoUnifiedDominaneBasedLS requiertla dé�nition d'un Template symbolisant la représentation hoisie pour le problème à résoudre(MOEOT) et d'un Template représentant le voisinage implémenté (Move).Par ailleurs, notez que des implémentations diretes d'algorithmes lassiques, tels que les algo-rithmes PLS-1 et PLS-2 présentés lors de la setion 2.1.5.3, ainsi que l'algorithme IBMOLS sontégalement proposées (Fig. 4.30). Ces lasses utilisent les omposants de base de ParadisEO. Etnous espérons que de nombreux algorithmes de reherhe loale multiobjetif additionnels vontrapidement être proposés au sein de la plateforme.

Fig. 4.30 � Diagramme UML pour les algorithmes de reherhe loale multiobjetif.
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