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Abstract

Since the mid 1970s and the introduction of Genetic Algorithms (GAs) by John H. Holland,

the idea of mimicking the capacity of biological systems to adapt to the genetic level in

response to environmental challenges has motivated many research studies for applying

similar mechanisms to scienti�c problems. One recent evolution of such algorithms, namely

Coevolutionary Genetic Algorithms (CGAs), focuses on the coevolution of populations

(competing or cooperating) of individuals representing speci�c parts of the global solution

instead of evolving a population of similar individuals representing a global solution. This

thesis work aims at modeling and applying such CGAs as well asdeveloping new ones in

the context of business problems optimization.

In this dissertation we assert that modeling CGAs as organizational multi-agent systems

overcomes the lack of explicitness at the level of the algorithms structure, interactions

and adaptation to existing models and platforms. We therefore introduce MAS4EVO,

Multi-Agent Systems for EVolutionary Optimization, a new a gent organizational and re-

organizational model based on Moise+ and dedicated to evolutionary optimization. This

model was used to describe existing CGAs as well as to build two new variants, hybrid

and dynamic, of a competitive CGA.

This thesis also presents the design and implementation of DAFO, a Distributed Agent

Framework for Optimization, permitting the use, the manipu lation and the distribution of

CGAs. Modeled using MAS4EVO and built on top of a multi-agent platform, DAFO allows

the application and comparison of various CGAs (existing and novel ones) on optimization

problems.

The CGAs experimentations were conducted on two business problems. The �rst one is

an existing inventory management problem for which we studied multiple static instances.

We demonstrated the added value of decomposition on small problem instances as well as

the improvement brought by the new hybrid and dynamic CGAs. The second problem

studied is a new topology control problem in wireless ad hoc networks. State-of-the-art

results were obtained while evaluating the performance of di�erent CGAs on multiple static

instances and on one dynamic instance of this network optimization problem.



Resum�e

Depuis le d�ebut des ann�ees 1970 et l'introduction des Algorithmes G�en�etiques (AG) par

John H. Holland, l'id�ee de mimer la capacit�e d'adaptation au niveau g�en�etique des sys-

t�emes biologiques en r�eponse �a des modi�cations environnementales a motiv�e de nom-

breuses recherches utilisant des m�ecanismes similaires pour des probl�emes scienti�ques.

Une �evolution r�ecente de tels algorithmes, appel�es Algorithmes G�en�etiques Co�evolution-

naires (AGCs), s'int�eresse �a la co�evolution de populati ons d'individus (en coop�eration ou

en comp�etition) repr�esentants des parties sp�eci�ques de la solution globale au lieu d'�evoluer

une population d'individus similaires repr�esentants la solution globale. Cette th�ese a pour

objectif de mod�eliser et d'appliquer de tels AGCs ainsi qued'en d�evelopper de nouveaux

dans le contexte de l'optimisation de probl�emes m�etier.

Nous d�efendons la th�ese selon laquelle la mod�elisation des AGCs sous forme de sys-

t�emes multi-agent organisationnels r�epond au manque d'expressivit�e en terme de struc-

ture, d'inter- actions et d'adaptation de ces algorithmes dans les mod�eles et plateformes

existants. Dans cette optique nous introduisons MAS4EVO, Multi-Agent Systems for EVo-

lutionary Optimization, un nouveau mod�ele agent organisationnel et reorganisationnel bas�e

sur Moise+ et d�edi�e �a l'optimisation �evolutionnaire. C e mod�ele a �et�e utilis�e pour d�ecrire et

mettre en oeuvre de tels AGCs ainsi que pour construire deux nouvelles variantes, hybride

et dynamique, d'un AGC comp�etitif.

Cette th�ese pr�esente �egalement la mod�elisation et l'im pl�ementation de DAFO (Distributed

Agent Framework for Optimization), un framework multi-age nt organisationnel permettant

l'utilisation, la manipulation et la distribution d'AGCs. Mod�elis�e �a l'aide de MAS4EVO et

construit sur base d'une plateforme agent existante, il permet d'appliquer et de comparer

di��erents AGCs (existants et nouveaux) sur des probl�emes d'optimisation di�ciles.

Les exp�erimentations de ces AGCs ont �et�e conduites sur deux probl�emes d'optimisation

m�etier. Le premier est un probl�eme de gestion de stock pourlequel di��erentes instances

statiques ont �et�e �etudi�ees. Nous avons d�emontr�e l'ap port de la d�ecomposition sur des

instances de petite taille ainsi que l'am�elioration procur�ee par les nouveaux AGCs hybrides

et dynamiques. Le second probl�eme �etudi�e est un probl�eme de contrôle de topologie dans

les r�eseaux ad hoc sans �l. Des r�esultats de pointe ont �et�e obtenus lors de l'�evaluation des

performances de di��erents AGCs sur de multiples instancesstatiques et sur une instance

dynamique de ce probl�eme d'optimisation de r�eseaux.
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Resum�e Etendu

Introduction

Les travaux pr�esent�es dans cete th�ese s'inscrivent dansle contexte de l'automatisation de d�ecisions

m�etiers �a l'aide d'algorithmes �evolutionnaires (AEs).

Les AEs sont des m�ethodes heuristiques utilis�ees pour r�esoudre des probl�emes di�ciles et sont

bas�ees sur les m�ecanismes de s�election naturelle et la g�en�etique. Concr�etement elles appliquent

le principe d'�evolution de Darwin (la survie du plus fort) p armi des solutions potentielles (d�enom-

m�ees \individus") �a l'aide de processus stochastiques demutation de g�enes, de croisement, etc. Les

AEs pr�esentent souvent un avantage compar�e �a de nombreuses m�ethodes traditionnelles de recherche

locale lorsque les espaces de recherches sont discontinus ou hautement contraints et ont par con-

s�equent �et�e appliqu�es sur de nombreux types de probl�em es di�ciles allant de l'optimisation statique

�a l'ordonnancement.

Lorsqu'ils sont appliqu�es sur des probl�emes d'optimisation m�etier, les objectifs des AEs peuvent

être soit de fournir une seule et unique \tr�es bonne" solution (par ex. pour la cr�eation d'un r�eseau

routier) soit de fournir de \bonnes"solutions dans un laps de temps tr�es court (par ex. pour la gestion

dynamique d'une 
otte de v�ehicules). Nos travaux s'inscri vent dans ce second type de probl�emes

qui sont typiquement de tr�es haute complexit�e, dynamiques et d�ecompos�es en de multiples sous-

probl�emes qui doivent être optimis�es tout en satisfaisant le l'objectif global. Leur optimisation est

par cons�equent d�ecentralis�ee et requiert l'obtention d e solution robustes et acceptables �a tout moment

ainsi qu'en temps-r�eel (ou tout du moins en un minimum de temps possible). A�n d'appliquer des

AEs �e�caces sur ce type de probl�emes, ces algorithmes doivent b�en�e�cier de leur decomposabilit�e, car

d'une part il a �et�e prouv�e que prendre en compte la structu re du probl�eme permet une acc�el�eration

supra-lin�eaire et d'autre part prendre en compte ces informations suppl�ementaires sur le probl�eme

peuvent mener �a de meilleures solutions.

Les AEs sont une classe d'algorithmes d'optimization qui pr�esente des capacit�es cl�es pour l'optimisation

de probl�emes m�etier. Malheureusement, les AEs \classiques" ont tendance �a obtenir des r�esultats

de moins bonne qualit�e lorsqu'ils sont appliqu�es sur certains probl�emes, plus sp�ecialement lorsqu'ils

pr�esentent de vastes espaces de recherche comme dans les probl�emes m�etier. Ces nouveaux types

de probl�emes sont intrins�equement distribu�es, c'est �a dire qu'ils peuvent être vus comme des entit�es

ind�ependantes qui interagissent, qui poss�edent leurs propres buts et dont le comportement global peut

1
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être observ�e comme le r�esultats de ces interactions. Dans l'optique de r�esoudre ce type de probl�emes,

des chercheurs se sont une nouvelle fois r�ef�er�es �a un processus inspir�e de la nature a�n d'�etendre les

algorithmes �evolutionnaires: la co�evolution (c-�a-d la coexistence de plusieurs esp�eces).

Les principales di��erences entre les Algorithmes Co�evolutionnaires (ACs) et les AEs proviennent

de la nature adaptative de l'�evaluation de la fonction de côut dans les syst�emes co�evolutionnaires:

l'�evaluation d'un individu est bas�ee sur ses interaction s avec d'autres individus provenant de di��erentes

sous-populations. Par cons�equent, au lieu d'�evaluer unepopulation d'individus similaires repr�esentants

une solution globale tel que dans les AEs classiques, les ACsconsid�erent la co�evolution de sous-

population d'individus repr�esentant des parties sp�eci� ques de la solution globale et consid�erent donc

la d�ecomposition du probl�eme. Intrins�equement, en faisant co�evoluer plusieurs sous-composant les

ACs pr�esentent une opportunit�e pour la parall�elisation (par ex. un sous-composant par processeur).

Ces syst�emes ont �et�e cat�egoris�e en tant que comp�etiti fs ou coop�eratifs et ont prouv�e qu'ils sont une

extension populaire des AEs traditionnels pour les probl�emes tests (fonction de test, jeux de strat�egie,

jeux de robots). Cependant les ACs ont encore �et�e peu utilis�es pour des probl�emes d'optimisation

m�etier.

A�n de faciliter l'utilisation et la comparaison de di��ere nts AEs, de nombreuses librairies et plate-

formes ont �et�e propos�ees. Cependant, comme nous allons le d�emontrer dans cette dissertation, seule-

ment quelques unes permettent l'utilisation des ACs. Ceci motiva d�ej�a en partie nos recherches,

visant �a fournir une nouvelle plateforme d�edi�ee �a l'uti lisation des ACs. Cependant ceci n'�etait pas

une motivation su�sante pour commencer le d�eveloppement d'une toute nouvelle plateforme, sachant

qu'�etendre une des plateforms existantes aurait �et�e su� sant. La seconde raison r�eside dans la mod-

�elisation utilis�ee dans les plateformes existantes, quidans la grande majorit�e est orient�ee objet, alors

que dans la litt�erature d�ecrivant les ACs leurs sous-populations sont d�ecrites en tant qu'agents. C'est

pourquoi notre seconde motivation consiste �a b�en�e�cier du domaine multi-agent et de mod�eliser notre

plateforme (et donc les ACs) comme un syst�eme multi-agents(SMA). Cette mod�elisation permet-

tra d'expliciter la structure des ACs (par ex. les interactions entre agents), les dynamiques de cette

structure et les interactions avec l'environnement du syst�eme (c-�a-d le probl�eme d'optimization). De

plus, il devient alors possible de b�en�e�cier des plateformes multi-agent existantes a�n de faciliter le

d�eveloppement et la distribution de notre framework.

Les principales contributions pr�esent�ees dans cette dissertation sont les suivantes:

� MAS4EVO, Multi-Agent Systems for EVolutionary Optimizati on, un nouveau mod�ele multi-

agent d�edi�e �a l'optimization �evolutionnaire. MAS4EVO apporte une nouvelle approche dans la

mod�elisation et l'impl�ementation des ACs.

� DAFO, Distributed Agent Framework for Optimization, qui es t la plateforme impl�ementant le

mod�ele MAS4EVO. Bas�ee sur une plateforme agent existante, elle permet, avec peu d'e�orts

d'impl�ementation, d'utiliser, de distribuer et de compar er di��erents ACs sur des probl�emes

d'optimization tels que des probl�emes m�etiers.
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� La cr�eation de deux nouvelles variantes d'un AC comp�etiti f, une hybride et une dynamique, et

leur int�egration dans notre plateforme DAFO. L'�etude et l a comparaison de leurs performances

face �a des ACs \standards" sur des probl�emes m�etiers d�ecrits dans le point suivant.

� L'application des ACs (existants et nouveaux) et leur comparaison sur deux probl�emes m�etier.

Le premier est un probl�eme de gestion de stock pour lequel di��erentes instances statiques ont

�et�e �etudi�ees. Le second est un nouveau probl�eme de contrôle de topologie dans les r�eseaux ad

hoc. La performance de di��erents ACs a �et�e �etudi�ee sur d i��erentes instances statiques ainsi que

sur une instance dynamique de ce probl�eme d'optimization de r�eseaux.

Ce r�esum�e �etendu est organis�e comme suit. Dans la parie �Etat de l'art, nous pr�esentons en premier

lieu les algorithmes g�en�etiques co�evolutionnaires et en second lieu l'organisation et l'adaptation dans

les syst�emes multi-agent. La partie MAS4EVO d�ecrit notre nouveau mod�ele multi-agent d�edi�e �a

l'optimisation �evolutionnaire, ainsi que son utilisatio n pour mod�eliser des algorithmes existants et les

deux nouveaux algorithmes co�evolutionnaires comp�etitifs hybride et dynamique. Un bref aper�cu de

son impl�ementation, DAFO, est �egalement introduit. Dans la partie Experimentations, les r�esultats

obtenus sur deux probl�emes d'optimisation m�etier (gestion de stock et contrôle de topologie dans

les r�eseaux ad hoc) avec les ACs fournis par DAFO sont �etudi�es. Finalement la section Conclusion

pr�esente nos conclusions ainsi que nos perspectives sur les travaux pr�esent�es dans ce manuscrit.

�Etat de l'art

Algorithmes G�en�etiques Co�evolutionnaires

Di��erentes approches existent dans le domaine de l'optimisation. Ainsi, il est possible de distinguer

trois grandes classes d'algorithmes d'optimisation: les techniques �enum�eratives (Primal Simplex,

Branch&Bound), les approches bas�ees sur le calcul (algorithme glouton, Fibonacci) et les approches

stochastiques (recherche tabou, r�eseaux de neurones, algorithmes �evolutionnaires). Dans le cas de

l'optimisation de probl�emes m�etiers, la complexit�e est telle que les m�ethodes �enum�eratives issues de

la recherche op�erationnelle ne sont pas adapt�ees. Les algorithmes bas�es sur le calcul (de complexit�e

O(n)) procurent rapidement une solution mais g�en�eralement trop �eloign�ee de l'optimum global. Il

reste donc la classe des algorithmes stochastiques. La plupart des algorithmes de cette classe sont

valables, tel que d�ecrit dans le fameux th�eor�eme \no free lunch" (il n'y a pas de repas gratuit) [ 3].

Depuis les ann�ees 1940/1950 et l'�emergence des ordinateurs modernes, l'id�ee de mimer certains

m�ecanismes pr�esents dans la nature a�n de cr�eer l'Intell igence Arti�cielle (IA) a captiv�e de nombreux

chercheurs en informatique. De nombreux axes de recherche ont �emerg�e dans la poursuite de ces

id�ees. Un de ces axes s'inscrit dans le domaine de l'informatique et de l'ing�enierie et se nomme \calcul

�evolutionnaire" (CE), qui consiste en l'utilisation de st rat�egies �evolutionnistes pour la r�esolution de

probl�emes. Parmi les algorithmes faisant partie du CE se trouvent les Algorithmes G�en�etiques (AG).
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Figure 1: Fonctionnement d'un AG

Les AG furent introduits dans les ann�ees 1970 par John H. Holland [4]. Ce dernier examina la

capacit�e d'adaptation au niveau g�en�etique des syst�emes biologiques en r�eponse �a des modi�cations

environnementales. Il en r�esultat les concepts de base de la th�eorie des AG.

Chronologiquement, les premiers d'AG introduis et �egalement les plus simples sont les AG s�equen-

tiels qui peuvent être soit g�en�erationnel (generational) [5] soit stationnaire (steady-state) [6].

Un AG commence par g�en�erer, g�en�eralement al�eatoireme nt, une population d'individus, un in-

dividu �etant la repr�esentation d'une solution potentiel le au probl�eme. Chaque individu est alors

�evalu�e sur le probl�eme. Les individus sont ensuite s�electionn�es non-d�eterministiquement en fonction

de leur score pour ensuite leur appliquer les op�erateurs g�en�etiques de croisement et de mutation a�n

de g�en�erer une nouvelle population. La s�election permet l'exploitation des solutions existantes tandis

que le croisement et la mutation permettent d'explorer de nouvelles r�egions de l'espace de recherche.

Cette combinaison entre exploitation et exploration permet �a l'algorithme d'�evoluer et de converger

vers de meilleures solutions. La Figure1 pr�esente le processus it�eratif d'un AG.

Depuis lors, les AGs sont devenus une m�ethode d'optimization populaire et ont �et�e utilis�es pour

de nombreux probl�emes d'optimisation, allant de fonctions de test �a des probl�emes m�etiers com-

plexes. Di��erentes �evolutions des AG ont vu le jour, parmi elles nous pouvons citer les AG parall�eles

(AGP) dont l'objectif est non seulement de r�eduire le temps de calcul mais aussi de r�eduire le nombre

d'it�erations de l'algorithme et d'am�eliorer la qualit�e des solutions. Il a en e�et �et�e prouv�e que les AGP

se comportent mieux que la somme des sous-algorithmes les composants, on parle alors d'acc�el�eration

supra-lin�eaire. De nombreux mod�eles d'AGP ont �et�e prop os�es dans la litt�erature et de nombreux �etats

de l'art tels que dans [1] [7] et [8] les ont �etudi�e et classi��e. Quatre grandes classes regroupent tous

ces di��erents mod�eles:
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Master

Slaves

(a) (b) (c) (d)

Figure 2: Di�erent Mod�eles d'AGP: (a) mâ�tre-esclave, (b ) gros grain, (c) grain �n, (d) hybride

- Le mod�ele maitre-esclave �a population unique (voir Figure 2(a)): repr�esente la fa�con la plus

simple de parall�eliser un AG a population unique. Un processeur mâ�tre execute un AG r�ealisant les

op�erations g�en�etiques de croisement et de mutation. L'operation de l'�evaluation de la fonction de coût

est parall�elis�ee sur des processeurs esclaves.

- Gros grain (voir Figure 2(b)): les AGP �a gros grain consistent en plusieurs sous-populations,

chacune executant son propre AG et �echangeant p�eriodiquement une partie de leurs individus avec

d'autres sous-populations. Cet �echange d'individus est appel�e migration et est contrôl�e par plusieurs

param�etres (p�eriodicit�e des �echanges, tailles, etc.) . La structure de la population est d�e�nie par la

topologie du graphe de communication qui sp�eci�e le voisinage de chaque sous-population.

- Grain �n (voir Figure 2(c)): les AGP a grain �n (�egalement appel�es mod�ele cellul aire) n'ont qu'une

seule population mais structur�ee spatialement, cette structure permettant de limiter les interactions

entre les individus (un individu ne peut subir d'op�eration g�en�etique qu'avec ses voisins). Di��erentes

strat�egies locales pour appliquer les op�erateur g�en�etiques et di��erents types de voisinages peuvent être

utilis�es. Ceci permet d'obtenir le même ph�enom�ene d'isolation par la distance que l'on retrouve dans

le mod�ele par �̂lots.

- Hybride (voir Figure 2(d)): les AGP hybrides combinent di��erents AGP �a deux nive aux. La

plupart des AGP hybride utilisent des algorithmes �a multip les populations au niveau le plus haut.

L'exemple pr�esent�e en Figure 2 (d) en est une illustration avec un mod�ele par �̂lots qui contient un

mod�ele cellulaire dans chacune de ses sous-populations.

Les AGPs ont donc �et�e developp�es dans le but de r�epondre aux limitations des AG s�equentiels

lorsque appliqu�es sur des probl�emes de grande taille. De nombreuses applications ont �et�e r�ealis�ees (voir

[1] et [8]) et diverses plateformes permettant leur utilisation ont vu le jour. Cependant, comme pour

les AG s�equentiels, les AGPs consid�erent toujours l'�evolution d'individus repr�esentants une solution

globale au probl�eme. Ils ne permettent donc pas de d�ecomposition, ni au niveau de la repr�esentation

de la solution, ni au niveau de la fonction de coût repr�esentant le probl�eme d'optimisation. La Figure

3 montre un exemple, sur la fonction de Rosenbrock [9], de la repr�esentation d'une solution globale

par un chromosome d'un AG.

C'est pourquoi nous nous sommes interess�es �a une autre classe d'algorithmes �evolutionnaires qui

permettent de prendre en compte cette d�ecomposition, les algorithmes g�en�etiques co�evolutionnaires

(AGCs). Les AGCs furent introduit pour la premi�ere fois dan s les ann�ees 1990 [10] et demeurent un

domaine de recherche tr�es actif.
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Figure 3: Evaluation d'un individu d'un AG simple pour la fon ction de Rosenbrock (n=3)

Le concept de co�evolution provient d'observations de la nature qui ont d�emontr�e que faire co�evoluer

plusieurs esp�eces est plus r�ealiste que faire �evoluer une population unique (globale ou distribu�ee)

contenant les repr�esentants d'une seule esp�ece. Les individus d'une sous-population repr�esentent alors

une partie sp�eci�que de la solution globale au lieu de la repr�esenter dans sa totalit�e.

Nos travaux nous ont conduit �a comparer deux algorithmes g�en�etiques co�evolutionnaires, une

version coop�erative, le Cooperative Coevolutionary GA (CCGA) [ 11], et une comp�etitive, le LCGA

[12].

Dans CCGA, la d�ecomposition se situe au niveau de la repr�esentation de la solution, en e�et

chaque esp�ece repr�esente une partie d'une solution potentielle. Une solution globale est donc obtenue

en assemblant un individu de chaque esp�ece. La nature coop�erative de l'algorithme provient du fait

que le score d'un individu d�epend de la qualit�e des solutions partielles re�cues des autres esp�eces.

L'�evolution de chaque esp�ece est r�ealis�ee par un AG ind�ependant.

La Figure 4 montre l'architecture g�en�erale du CCGA (graphe de communication complet) et la

fa�con dont chaque algorithme �evolutionnaire calcule le score de ses individus en les combinant avec des

repr�esentants s�el�ectionn�es parmis les autres esp�eces (ici avec le meilleur individu provenant de chaque

autre esp�ece).
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Figure 4: Evaluation d'un individu d'un CCGA pour la fonctio n de Rosenbrock (n=3)

LCGA est un algorithme co�evolutionnaire explorant un para digme de co�evolution comp�etitive

provenant des mod�eles non-coop�eratif de la th�eorie des jeux. Un probl�eme est tout d'abord analys�e en

fonction de sa possible d�ecomposition et des relations entre ses sous-composants, le tout exprim�e par

un graphe de communicationGcom appel�e graphe d'interaction. L'objectif est alors de minimiser les
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communications entre les joueurs tout en s'assurant que si tous atteignent un optimum local (�etant

un �equilibre de Nash), cela m�enera toujours �a l'optimum g lobal pour la fonction initiale.

Dans LCGA, chacune desN variables x i du probl�eme d'optimisation est consid�er�ee en tant

qu'esp�ece avec sa propre structure de chromosome, une sous-population �etant cr�e�ee pour chaque

variable. A�n d'�evaluer la fonction de �tness d'un individ u, il est n�ecessaire de communiquer avec les

individus s�electionn�es de toutes les autres sous-populations. Le graphe d'interaction est donc dans ce

cas complet.

La Figure 5 montre la d�ecomposition du probl�eme utilis�ee par le LCGA . L'architecture g�en�erale

du LCGA (ici une liste simple) et la fa�con dont chaque algorithme �evolutionnaire calcule le score de

ses individus en les combinant le meilleur individu provenant de l'esp�ece voisine, d�ependent de cette

d�ecomposition.
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Figure 5: Evaluation d'un individu d'un LCGA pour la fonctio n de Rosenbrock (n=3)

L'�etude des applications de ces AGCs, qu'ils soient comp�etitifs ou coop�eratifs, a d�emontr�e que les

probl�emes m�etiers ont encore �et�e peu trait�es [ 13] [14] contrairement aux probl�emes tests [15] [16] [11]

[17].

Ces deux AGCs di��erent selon les quatre crit�eres suivants: topologie de communication, mode

d'interaction, information �echang�ee et decomposition du probl�eme. Le Tableau 1 pr�esente le CCGA

et le LCGA suivant ces quatres

A�n de pouvoir appliquer ces di��erents AGCs sur des probl�e mes m�etier, il est n�ecessaire de pou-

voir sp�eci�er ces caracteristiques �a travers un mod�ele d�edi�e. Ce mod�ele permettra de manipuler ces

param�etres a�n d'adapter la structure, les interactions et les informations �echang�ees en fonction du

probl�eme d'optimisation.

A�n de faciliter l'utilisation des algorithmes �evolution naires, de nombreuses plateformes ont �et�e

developp�ees depuis les ann�ees 1990. Un �etat de l'art sur les plateformes les plus populaires telles que

ParadisEO [18], MALLBA [ 19], DREAM [ 20] ou encore ECJ [21] nous a permis d'observer qu'aucune

ne permet l'utilisation de tels algorithmes co�evolutionnaires et aucune n'utilise de mod�ele de haut
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niveau pouvant sp�eci�er les quatre crit�eres cit�es pr�ec �edemment (topologie, mode d'interaction, infor-

mation echang�ee et d�ecomposition). Il s'est donc r�ev�el �e n�ecessaire de fournir une nouvelle plateforme

permettant l'utilisation des AGCs et facilitant leur appli cation grâce �a une sp�eci�cation bas�ee sur un

mod�ele de haut niveau.

CCGA LCGA

Topologie Graph Complet Pas de restriction

Mode d'interaction Synchrone Asynchrone

Information echang�ee meilleur individu ou meilleur + al�eatoire Pas de restriction

D�ecomposition du probl�eme Non Possible

Table 1: Comparaison CCGA - LCGA

Organisation et Adaptation dans les Syst�emes Multi-Agent

Nous nous sommes donc interess�es �a l'utilisation du paradigme agent pour notre mod�ele d�edi�e �a

l'optimisation �evolutionnaire, ce dernier permettant d' exprimer de fa�con explicite pour l'utilisateur

et/ou le syst�eme les caract�eristiques des di��erents AGC s.

A�n de d�ecrire notre SMA, nous utiliserons la d�ecompositi on introduite par Demazeau dans

l'approche voyelle, AEIO, pour Agent, Environment, Intera ction et Organisation citeDemazeau95.

Cette d�ecomposition procure une concordance simple entreles concepts des AGCs et agents telle que

repr�esent�ee dans le Tableau2:

AEIO AGCs

Agent Sous-populations

Environnement Probl�eme d'optimisation

Interaction Modes d'interactions + Informations echang�ees

Organisation Topologie de communications

Table 2: Concordance AEIO - AGCs

Les Agents du SMA repr�esentent les sous-populations des AGCs, l'Environnement repr�esente le

probl�eme d'optimisation, les Interactions repr�esentent �a la fois les types d'interactions (synchrones/asynchrones)

et leur contenu et �nalement l'organisation permet entre autre de structurer ces interactions et donc

de d�e�nir une topologie de communication.

MAS4EVO

MAS4EVO, Multi-Agent System for Evolutionary Optimisatio n), est un nouveau mod�ele multi-agent

d�edi�e �a l'optimisation �evolutionnaire (voir Figure 6). Cette section pr�esente une description d�etaill�ee

de ce mod�ele en utilisant la d�ecomposition AEIO telle que pr�esent�e dans la section pr�ec�edente.

8



LIST OF TABLES

Solver Agents

Observation AgentFabric Agent

solutions

Paramètres

1160

1165

1170

1175

1180

1185

0 50 100 150 200 250 300

C
os

t (
in

 $
)

Fitness Functions Evaluations (*100)

3 Items, 360 Transactions (zoom)

SGA
LCGA
CCGA

LCGA DYN = 2
LCGA DYN = 5

LCGA DYN = 10
LCGA DYN = 20
LCGA DYN = 50

Designer

Environnement

perception

Fournit

MAS4EVO

Agent Environnement Interaction Organization

Légende

Figure 6: Vue g�en�erale de MAS4EVO

Les agents utilis�es dans le mod�ele MAS4EVO poss�edent unearchitecture cognitive telle que pr�esen-

t�ee en Figure 7. Un agent poss�ede un ensemble de buts �a atteindre, un ensemble de comp�etences lui

permettant de r�ealiser un ou plusieurs buts, ces buts �etant contraints par l'Entit�e Organisationnelle

(OE) dans laquelle l'agent st trouve. L'OE est une instantiation d'une Structure Organisationnelle

(OS), chaque OS exprimant une strat�egie di��erente correspondant �a un AGCs. Un agent sait quels

buts sont satisfaits ou non �a travers ses �etats. La fonction de perception permet �a un agent d'observer

son environnement. La fonction de communication lui permetde dialoguer avec d'autres agents du

syst�eme, ces interactions �etant limit�ees par l'entit�e organisationnelle. Finalement, cette architecture

comporte un moteur d'inf�erence qui permet �a un agent de selectionner les comp�etences n�ecessaires

pour r�ealiser un but.

Le mod�ele MAS4EVO comprend trois types d'agents qui sont:

- les Agents Fabric: ils ont une vue globale du syst�eme et ils g�erent l'initiali sation du syst�eme en

instanciant les agents optimiseurs et en g�erant leur cyclede vie.

- les Agents Optimiseurs: ils sont en charge d'optimiser une fonction (mono-objectif) �a l'aide d'une

m�etaheuristique (dans notre cas un algorithme g�en�etiqu e ou un algorithme de recherche locale). Ils

ont une vue partielle du syst�eme dans lequel ils sont situ�es.

- les Agents Observation: ils ont une vue globale des agents optimiseurs qu'ils monitorent a�n

d'agreger leurs solutions partielles pour cr�eer la solution globale au probl�eme. Ils procurent une in-

terface avec l'utilisateur grâce aux logs des r�esultats et aux trac�es des courbes correspondantes.

Comme cit�e pr�ec�edemment, l'environnement du syst�eme r epr�esente le probl�eme d'optimisation.

Ses carat�eristiques sont d�ependentes du domaine, le probl�eme pouvant être statique ou dynamique.

L'environement est fourni par l'utilisateur, les agents pouvant interagir avec ce dernier grâce �a une
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primitive unique, perception, qui leur permet d'�evaluer leurs solutions sur le probl�eme d'optimisation.

Les interactions au sein du syst�eme sont r�ealis�ees l'aide d'un langage de communication agent

(ACL) compatible FIPA 1. Ces communications sont structur�ees sous forme de protocoles d'interactions

et utilisent un sous-ensemble des performatifs FIPA (Perform et Agree). Le langage de communication

partag�e par les agents de MAS4EVO et les termes le composantont �et�es d�e�nis et sp�eci��es �a l'aide

du langage EBNF 2.

Specification de l" (OS)Organisation
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Table 1

Figure 8: Aper�cu du mod�ele organisationnel de MAS4EVO

Du point de vue organisationnel, MAS4EVO introduit un nouveau mod�ele organisationnel d�edi�e �a

l'optimisation �evolutionnaire, bas�e sur Moise+. Ce mod�ele permet de structurer le fonctionnnement

du syst�eme et de contraindre les comportements des di��erents agents qui le compose. Le mod�ele

1FIPA-SL speci�cation: http://www.�pa.org/specs/�pa000 08/SC00008I.pdf
2Extended Backus-Naur Normal Form
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s'articule autour de quatre sp�eci�cations:

- Une Sp�eci�cation Structurelle (SS) d�e�nissant les rôles jou�es par les agents, les relationsentre

ces rôles et les groupes auxquels ces rôles appartiennent.

- Une Sp�eci�cation Fonctionnelle (FS) d�e�nissant les buts devant être r�ealis�es par l'organis ation.

Ces buts peuvent être fonctionnels, organisationnels, d'interaction ou de supervision.

- Une Sp�eci�cation Dialogique (DiS) d�e�nissant un ensemble de protocoles d'interactions qui

peuvent être utilis�es par di��erents rôles a�n de r�eali ser un ou plusieurs buts d'interaction.

- Une Sp�eci�cation Normative (NS) d�e�nissant les droits et devoirs de chaque rôle ou groupe.

Ces quatre sp�eci�cations constituent la sp�eci�cation or ganisationnelle (OS) telle que pr�esent�ee sur

la Figure 8.

Nous allons maintenant d�etailler ces quatres sp�eci�cations composant le mod�ele organisationnel

de MAS4EVO et illustrer leur utilisation pour mod�eliser un algorithme g�en�etique simple (SGA) dans

notre plateforme DAFO tel que repr�esent�e sch�ematiquement sur la Figure 9.

Solver ObserverEvoBuilder
solutions

Main group

Nom du Role

Interaction

Groupe

Légende

Nom du groupe
SGA

Solver Agent

Fabric Agent

Observation Agent

Figure 9: Aper�cu d'un SGA mod�elis�e avec MAS4EVO

Sp�eci�cation Structurelle (SS)

La Sp�eci�cation Structurelle (SS) exprime la structure en terme de rôles, de liens entre r̂oles et

de groupes et peut être repr�esent�ee graphiquement en respectant un formalisme tel que pr�esent�e sur

la Figure 10. Un ensemble de contraintes expriment en plus la port�ee desliens et la cardinalit�e des

rôles et des groupes. Unrôle est l'abstraction dun agent dans la SS. Il sert de point d'ancrage d'un

agent �a un ensemble de contraintes qu'il doit suivre �a partir du moment o�u il accepte de jouer ce

rôle. Un groupe est l'abstraction dun collectif d'agents. Il est constitu�e d'un ensemble de rôles, de

sous-groupe(s), de liens inter-groupes et intra-groupe etdes cardinalit�es respectivement des rôles et

des sous-groupes.

Dans l'exemple de mod�elisation d'un SGA pr�esent�e sur la Figure 10, le groupe racine est le groupe

MainGroup qui contient un autre groupe SGA unique (cardinalit�e \1..1"). Le groupe MainGroup est

compos�e d'exactement trois agents (cardinalit�e \3..3") , un jouant le rôle EvoBuilder, un autre jouant

le rôle Observer et le dernier jouant le rôle EvoMember, chacun de ces rôles ne pouvant être adopt�e

qu'une seule fois (cardinalit�e \1..1"). Le groupe SGA est compos�e d'un seul agent (cardinalit�e \1..1")

qui joue le rôle Solver, Solver h�eritant du rôle EvoMember. Concernant les liens, le rôleEvoBuilder
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Figure 10: Sp�eci�cation Structurelle d'un SGA

poss�ede un lien d'autorit�e sur le rôle EvoMember car il contrôle le cycle de vie de ce dernier. Le rôle

EvoMember poss�ede un lien de communication avec le rôleEvoBuilder qui sera utilis�e pour communi-

quer des informations concernant son cycle de vie (par ex. prêt �a calculer). Le rôle Solver a un lien de

communication avec le rôleObserver a�n de lui communiquer les r�esultats de ses calculs. Finalement

les rôlesEvoMember et Solver ont un lien de compatibilit�e permettant �a un même agent de jouer les

deux rôles dans la même instance du groupeMainGroup.

Sp�eci�cation Fonctionnelle (FS)

La Sp�eci�cation Fonctionnelle (FS) d�e�nit un ensemble de sch�emas sociaux consid�er�es comme les

buts collectifs �a atteindre par l'organisation. Un sch�ema social est la structure d'un objectif global

de l'organisation, d�ecompos�e en buts structur�es en plans et regroup�es en missions. Un sch�ema social

peut être repr�esent�e par un arbre dont les feuilles sont les buts pouvant être atteints par un agent seul

(niveau individuel). Un but est un �etat �nal constituant un objectif vers lequel lorgan isation tend.

Un but peut être d�e�ni par un plan d�ecomposant le but en sou s-buts. Les missions regroupent, a

priori, les buts en ensembles coh�erents, qui devront êtreaccomplis par les agents.

Compar�e �a Moise+, qui ne permet la d�e�nition que de buts fo nctionnels, la FS de MAS4EVO

permet de d�e�nir trois types de buts suppl�ementaires: org anisationnels (impliquant une action sur

l'organisation), d'interaction (utilisant un protocole g �en�erique de la sp�eci�cation dialogique) ou de

supervision (impliquant l'observation de l'organisation). Une autre extension de MAS4EVO concerne

la possibilit�e d'introduire une contrainte de r�ep�etiti on sur des buts suivant un nombre de r�ep�etitions

et/ou une contrainte temporelle.
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Figure 11: Sp�eci�cation Fonctionnelle d'un SGA

La Figure 11 pr�esente la FS du SGA qui est bas�ee sur quatre sch�emas sociaux, Functional Scheme,

Fabric Scheme, Optimization Schemeet Observation Scheme. Le Functional Scheme, consid�er�e comme

le sch�ema principal de la FS, dont le but racinegDafo est d'executer le framework, est satisfait lorsque

le sch�ema socialFabric Schemeet le but gComputesont s�equentiellement satisfaits. Le but gCompute

est lui-même satisfait lorsque les deux sch�emas sociaux Optimization Scheme et Observation Scheme

sont parall�element satisfaits.

Sp�eci�cation Dialogique (DiS)

La Sp�eci�cation Dialogique (DiS) est �egalement un ajout de notre mod�ele organisationnel par

rapport �a Moise+. La DiS est principalement bas�ee sur les diagrammes de s�equence AUML [22] et

sur les diagrammes de s�equence organisationnels introduits dans AGR [23]. Elle permet de sp�eci�er

des protocoles d'interaction g�en�eriques param�etrables ind�ependamment des rôles et des groupes de

la sp�eci�cation structurelle (SS). La repr�esentation gr aphique de la DiS a deux dimensions, une di-

mension verticale repr�esentant le temps et une dimension horizontale repr�esentant les rôles et groupes

g�en�eriques qui seront sp�eci��es en tant que param�etres .

La Figure 12 pr�esente deux protocoles d'interaction g�en�eriques uti lis�es pour mod�eliser le SGA:

pInform et pTime. Le protocole pInform repuiert quatre param�etres pour être instanci�e, le nom du

groupe, le rôle sender, le rôle receiver et le contenu du message. Ce protocole est utilis�e dans trois

�etapes de la sp�eci�cation fonctionnelle (FS) du SGA (voir Figure 12). Le protocole pTime requiert

sept param�etres, le nom du groupe, le rôle sender, le rôlereceiver, trois contenus de messages et une
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valeur temporelle. Cette derni�ere valeur repr�esente le temps en secondes entre le premier message

Inform et le second.
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Figure 12: Sp�eci�cation Dialogique du SGA

Sp�eci�cation Normative (NS)

Nous venons de d�ecrire la fa�con dont un ensemble de contraintes pour les agents est d�e�ni �a l'aide de

trois sp�eci�cations. Lors de l'ex�ecution de l'Organisat ion, ils devront ainsi jouer des rôles au sein de

groupes tel que sp�eci��e dans la SS, atteindre un ensemble de buts regroup�es en missions d�e�nis dans

la FS et �nalement communiquer en instanciant des protocoles d'interaction g�en�eriques d�e�nis dans

la DiS. La Speci�cation Normative (NS) permet de lier ces sp�eci�cations (tel que repr�esent�e sur la

Figure 8) �a travers la d�e�nition de r�egles concernant un rôle ou u n groupe accomplissant une mission

compos�ee de buts fonctionnels, organisationnels, de supervision ou d'interaction (instanciant un ou

plusieurs protocoles de la DiS). Cette sp�eci�cation est inspir�ee de la NS introduite dans Moise-Int [24]

La Sp�eci�cation Normative est compos�ee d'un ensemble de normes mettant en relation la SS, la

FS et la DiS via un porteur, une mission, des param�etres li�es �a la mission et un op�erateur d�eontique

(obligation, permission ou interdiction).

Une normen est d�e�nie selon l'expression suivante: n = ' ! op(bearer; m; p; s) avec:

- ' exprimant les conditions de validit�e de la norme (la norme reste valide tant que' est satisfaite);

- op op�erateur d�eontique d�e�nissant une Obligation, une Per mission ou une Interdiction;

- bearer entit�e structurelle (un rôle ou un groupe) sp�eci��ee dan s la SS, consid�er�ee comme la porteuse

de la norme;

- m mission sp�eci��ee dans la FS pr�ecisant l'action sur laquelle porte la norme;

- p ensemble des param�etres optionnels n�ecessaires �a l'instanciation de la mission m;

- s sch�ema social de la FS auquel appartient la missionm.

Contrairement aux trois autres sp�eci�cations, il est plus di�cile de donner une repr�esentation
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graphique pour la NS. La repr�esentations utilis�ee consiste en un tableau contenant chacune des infor-

mations d�e�nissant une norme. Le Tableau 3 pr�esente la sp�eci�cation normative du SGA.

SS FS

n ' op bearer m p s

N01 true obl EvoBuilder m1 | Fabric

N02 true obl PSA m2 | Fabric

N03 true obl EvoBuilder, EvoMember, Observer m3 | Fabric

N04 true obl EvoMember m4 | Fabric

N05 term==iterations obl EvoBuilder, EvoMember m5 | Fabric

N06 term==time obl EvoBuilder, EvoMember m6 n Fabric

N07 true obl Solver m7 | Optimization

N08 true obl Solver, Observer m8 | Optimization

N09 mode==batch obl Observer m9 | Observation

N10 mode==graphical obl Observer m10 | Observation

Table 3: Sp�eci�cation Normative du SGA

Nous n'allons d�ecrire textuellement que les normes N01, N05 et N09. La premi�ere norme N01 oblige

le rôle EvoBuilder a accomplir la missionm1 du sch�ema social Fabric. La norme N05 n'est valide

que lorsque la condition de terminaison de l'algorithme estun nombre d'it�erations. Dans ce cas elle

oblige les rôlesEvoBuilder et EvoMember a r�ealiser la mission m5 qui contient un but d'interaction.

La norme N09 n'est valide que lorsque la plateforme fonctionne en mode console (batch mode). Dans

ce cas le rôle Observer est dans l'obligation d'accomplir la mission m9.

Application et Impl�ementation

MAS4EVO a donc �et�e utilis�e pour mod�eliser des AGCs exist ants, CCGA et LCGA, ainsi que deux

nouvelles variantes du LCGA que nous allons introduire par apr�es, le LCGA hybride (hLCGA) et le

LCGA dynamique (dLCGA). Grâce �a MAS4EVO, il est possible d e mod�eliser ces di��erents algorithmes

en utilisant un type d'agent g�en�erique unique (Problem Solving Agent) et une librairie de mod�eles

organisationnels di��erents.

Pour des raisons de place, nous n'allons pas pr�esenter l'ensemble des sp�eci�cations pour chacun de

ces algorithmes, mais uniquement les sp�eci�cations d�emontrant les simples modi�cations n�ecessaires

pour passer du mod�ele d'un algorithme �a un autre.

CCGA: Sp�eci�cation Structurelle

En terme de topologie de communication, le CCGA utilise un graphe connect�e tel que pr�esent�e �a

gauche de la Figure13. A�n de mod�eliser cette topologie en terme de structure organisationnelle,

deux nouveaux types de rôles h�eritant du rôleSolver ont �et�e ajout�e comparativement �a la SS du SGA,

Consumer et Producer. Le rôle Consumer jou�e par un seul Problem Solving Agent(cardinalit�e 1..1)

repr�esente la sous-population active alors que le rôleProducer est jou�e par tous les autres PSA (car-

dinalit�e All-1). Les agents jouant le rôle de Producer peuvent envoyer des informations, g�en�eralement
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Figure 13: Sp�eci�cation Structurelle du CCGA

des individus, �a l'agent jouant le rôle Consumer. Un agent jouant le rôle Solver peut �egalement jouer

le rôle Consumer ou Producer (lien de compatibilit�e).

LCGA: Sp�eci�cation Structurelle

Compar�e au CCGA, a�n de mod�eliser structurellement un LCG A utilisant une topologie de communi-

cation en anneau, un nouveau groupe,Solving Unit, contenant un seul rôle Producer (cardinalit�e 1..1)

et un �a plusieurs rôle Consumer (cardinalit�e 1..n) a �et� e ajout�e (voir Figure 14). Ce groupe Solving

Unit est un sous-groupe deLCGA . Un lien de compatibilit�e inter-groupe entre les rôles Producer et

Consumer a �egalement �et�e ajout�e a�n d'exprimer la possibilit�e p our un agent de jouer ces deux rôles

dans deux groupesSolving Unit di��erents.
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Figure 14: Sp�eci�cation Structurelle du LCGA
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hLCGA: Sp�eci�cation Structurelle

L'hybridisation des AG a �et�e un domaine de recherche tr�es actif. Cependant, l'hybridisation des AGCs

n'a pas fait l'objet d'investigation, hormis les travaux de Son et Baldwick [25] dans lesquels un CCGA

est hybridis�e avec un algorithme de descente de gradient. Bien qu'il soit possible d'hybridiser les AG

de di��erentes fa�cons, les travaux les plus r�ecents [25] ont d�emontr�e que combiner les AG avec des

algorithmes de recherche locale sont une m�ethode e�cace pour am�eliorer leurs r�esultats. Nous avons

donc test�e l'hybridisation du LCGA, appel�ee hLCGA, avec c inq di��erents algorithmes de recherche

locale: Steepest Ascent Hill Climbing (SAHC), Next Ascent Hill Climbing (NAHC), Random Bit

Climbing (RBC), Dynamic Hill Climbing (DHC) et Tabu Search ( TS).

Ces cinq nouveaux algorithmes ont donc �et�e ajout�es aux comp�etences des PSA et du point de vue

structurel, compar�e �a un LCGA, un nouveau rôle LocalSearcheret un nouveau groupeLocalSearchUnit

ont �et�e ajout�es (voir partie droite de la Figure 15). Un groupe LocalSearchUnit contient exactement

deux agents (cardinalit�e de groupe 2), un jouant le rôle Solver (cardinalit�e 1..1) et un autre le rôle

LocalSearcher (cardinalit�e 1..1) ces deux rôles pouvant communiquer entre eux grâce au lien de com-

munication intra-groupe. Ainsi �a gauche de la Figure 15 nous pouvons voir une illustration d'un

hLCGA o�u quatre PSA jouent le rôle de Solver dans les groupes Solving Unit a�n de former un an-

neau pour le LCGA et ils jouent le même rôle dans les groupesLocalSearch Unit o�u quatre autres

PSA jouent les rôles deLocalSearcher a�n d'hybridiser ce LCGA.
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Figure 15: Sp�eci�cation Structurelle du hLCGA

dLCGA: Sp�eci�cation Fonctionnelle

Comme pour l'hybridisation, peu de travaux ont �etudi�e la p ossibilit�e d'adapter dynamiquement les

AGCs. Les quelques travaux relatifs �a ce domaine de recherche ont investig�e soit l'adaptation du nom-

bre de sous-populations [26] soit l'adaptation de param�etres propres aux AG (croisement, mutation,

etc.) [27][28]. Une autre contribution de nos travaux a consist�e �a cr�ee r une version dynamique du
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LCGA, denomm�ee dLCGA, dans laquelle la topologie de communication �evolue au cours de l'execution.

En e�et, contrairement au CCGA o�u la topologie est �xe (grap he complet), le LCGA n'impose au-

cune restriction quant au graphe utilis�e, sachant qu'il d�epend de la d�ecomposition de la fonction de

coût. Cette r�eorganisation est e�ectu�ee apr�es un nombr e pr�ed�e�ni d'it�erations n de l'algorithme. A la

gauche de la Figure16 se trouve une illustration du fonctionnement de dLCGA utili sant une topologie

en anneau. Au cours de la premi�ere phase,monitoring , chaque PSA observe si le crit�ere de r�eorgan-

isation est atteind, c'est �a dire si le nombre d'it�eration n est r�ealis�e. Une fois le crit�ere satisfait par

tous les PSA, ces derniers quittent leurs groupes Solving Unit et commencent la deuxi�eme phase,n�e-

gociation, a�n de d�eterminer leur nouvel emplacement sur l'anneau. Vient ensuite la troisi�eme phase,

r�eorganisation , dans laquelle les PSA prennent leurs rôles dans les groupes nouvellement choisis.

Comme le changement de topologie consiste �a d�eplacer les PSA sur l'anneau, ceci n'a�ecte que

l'entit�e organisationnelle (OE) et non pas la structure or ganisationnelle (OS). Il n'y a donc aucune

di��erence du point de vue SS entre le LCGA et le dLCGA, c'est pourquoi nous pr�esentons ici les

di��erences au niveau de la FS dont le sch�ema principal Functional Schemeest illust�e �a droite de la

Figure 16. Seul un nouveau sch�ema socialReorganization Schemea �et�e ajout�e �a la FS du LCGA,

ceci a�n de g�erer l'ensemble des trois phases (monitoring,negociation et r�eorganisation) d�ecrites

pr�ec�edemment. Un nouveau but gDynamic a �et�e ajout�e a�n au sh�ema principal Functionnal Scheme

a�n de permettre l'ajout de ce nouveau sch�ema social. Ce sch�ema est donc execut�e en s�equence apr�es

le sh�ema d'optimisation si le crit�ere de monitoring ( n g�en�erations) est veri��e.
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Figure 16: Sp�eci�cation Fonctionnelle du dLCGA

Impl�ementation

Nous venons de pr�esenter le mod�ele MAS4EVO et son utilisation pour mod�eliser deux AGCs existants

(CCGA et LCGA) et deux nouvelles variantes du LCGA (dynamiqu e et hybride). A�n de pouvoir

appliquer ces algorithmes et b�en�e�cier du mod�ele MAS4EV O, ce dernier �a �et�e impl�ement�e sous forme
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d'une plateforme denomm�ee DAFO (Distributed Agent Framework for Optimization). Cette impl�e-

mentation est bas�ee sur la plateforme agent Madkit [29] ce qui permet de simpl�er le code au niveau

des agents, de la structure organisationnelle (Madkit est bas�e sur le mod�ele organisationnel AGR

pouvant être assimil�e �a une simpli�cation de notre sp�ec i�cation structurelle), de la communication et

de la distribution. De plus Madkit pr�esente de bonnes performances compar�e �a d'autres plateformes

reconnues [30].

Les agents de DAFO sont impl�ement�es de fa�con modulaire tel que pr�esent�e dans la Figure 17.

- Le module Agent repr�esente les trois di��erents types d'agents (PSA, OA et FA). Il g�ere le cycle de

vie de l'agent ainsi que l'activation des autres modules quile compose.

- Le module Entit�e Organisationnelle (OE) repr�esente l'instanciation des quatres sp�eci�cations

du mod�ele organisationnel de MAS4EVO (structurelle, fonctionnelle, dialogique et normative).

- Le module Communication impl�emente les m�echanismes d'interaction et plus particuli�erement les

protocoles d'interaction d�e�nis dans la sp�eci�cation di alogique.

- Le moduleComportements contient un ensemble de comportements, �a la fa�con des behaviors de la

plateforme Jade [31]. En fonction des missions qu'il a �a accomplir, un agent activera un ou plusieurs

comportements, un comportement mettant en oeuvre des capacit�es de l'agent a�n de r�ealiser les buts

correspondants �a ces missions. Ce module est li�e au moduleOE car il est en charge d'adopter le(s)

rôle(s) dans le(s) groupe(s) de l'instance de la SS ainsi que de satisfaire les missions et les buts d�e�nis

dans l'instance de la FS. Le module comportement est aussi li�e au module Communication car certaines

missions de la FS peuvent inclure des buts d'interaction. Dans ce cas les protocoles d'interaction inclus

dans le module communication seront utilis�es.

- Le module Perception permet �a l'agent de percevoir son environnement, c'est �a dire les autres

agents du syst�eme et l'environnement du SMA (qui dans notrecas est le probl�eme d'optimisation

fourni par l'utilisateur).

L'optimisation d'un probl�eme �a l'aide d'un des algorithm es mod�elis�e avec MAS4EVO et impl�ement�e

dans DAFO requiert la d�e�nition d'un �chier de con�guratio n bas�e sur un langage de description d�edi�e:

DAFODL (DAFO Description Language). L'objectif est de proc urer une description su�sament simple
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et compl�ete, �a la fois pour les utilisateurs et pour la plat eforme elle-même. Un �chier de con�guration

DAFODL utilise la syntaxe XML et doit respecter une DTD sp�ec i�ant la strucutre et le contenu

possibles. Ce �chier est divis�e en deux parties principales, la premi�ere d�ecrivant l'organisation d'agents

et la seconde d�ecrivant les param�etres des algoritmes g�en�etiques. Une troisi�eme partie optionnelle

permet de d�ecrire les param�etres des algorithmes de recherche locale dans le cas d'un algorithme

hybride. Le Tableau 4 pr�esente un exemple de �chier de con�guration DAFODL pour u n hLCGA

utilisant un algorithme de recherche tabou.

< ?xml version='1.0' encoding='UTF-8'? >
< evoframework >

< organisation >
< topology > Ring < /topology >
< numberofagents > 10< /numberofagents >

< /organisation >
< geneticparameters >

< algorithm > hLCGA < /algorithm >
< �tnessclass > MadhocFitnessCalculator < /�tnessclass >
< experiments > 20< /experiments >
< terminationcondition > Time < /terminationcondition >
< terminationconditionvalue > 60000< /terminationconditionvalue >
< numchroms > 100< /numchroms >
< numgenes > 2< /numgenes >
< sizegenes> 16< /sizegenes >
< crossRate > 0.8< /crossRate >
< mutrate > 0.03< /mutrate >
< elitenumber > 1< /elitenumber >

< /geneticparameters >
< localsearchparameters >

< lsalgorithm > TabuSearch < /lsalgorithm >
< lsexchangedinformation > PopulationRate < /lsexchangedinformation >
< lspopulationrate > 0.01< /lspopulationrate >
< lsterminationCondition > Restricted < /lsterminationCondition >

< /localsearchparameters >
< /evoframework >

Table 4: Exemple d'un �chier de con�guration DAFODL

Cette description sera pars�ee par leFabric Agent a�n d'instancier l'organisation de Solver Agents

correspondante tel que pr�esent�e en Figure6. Ensuite les param�etres li�es aux algorithmes g�en�etiqu es

et de recherche locale seront transmis �a ces agents a�n qu'ils d�emarrent leurs calculs.

Experimentation

Dans les sections suivantes nous pr�esentons deux cas d'utilisation de DAFO pour l'optimisation de

probl�emes m�etiers. Le premier consiste en l'extension detravaux existant dans lesquels un CCGA a

�et�e utilis�e pour optimiser un probl�eme de gestion de sto ck utilisant un mod�ele �a point de commande

et le second est un nouveau probl�eme de contrôle de topologie dans les r�eseaux ad hoc hybrides.

L'objectif est d'une part de valider la mod�elisation des di��erents CGAs avec MAS4EVO et leur

impl�ementation dans MAS4EVO et d'autre part d'�evaluer le s performances des nouveaux LCGAs

(hybride et dynamique).
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Figure 18: Mod�ele de gestion de stock �a point de commande

Gestion de Stock

Le probl�eme d'optimisation de gestion de stock est d�ecrit en d�etail dans [14], o�u Eriksson y d�emontre

les meilleures performances du CCGA compar�e �a un algorithme g�en�etique standard (SGA). L'objectif

est de d�e�nir, pour chaque type de produit pr�esent dans le stock, le couple consid�er�e comme �xe Order

Point (OP)/Order Quantity (OQ) correspondant �a quand et co mbien commander, a�n de minimiser

le coût total li�e �a la gestion du stock. D�es que l'on attei nd l'OP, qui est compos�e de la demande

attendue plus un stock de securit�e, une commande est pass�ee pour une certaine OQ (voir Figure

18. Le coût total est la somme de di��erents coûts incr�ement �es lors de chaque transaction (lost sales

costs, transportation costs, storage space costs and ordercosts). Une transaction est compos�ee d'un

num�ero de transaction, d'une date, d'une r�ef�erence correspondant au type d'objet demand�e et d'une

quantit�e. Lors du traitement de chaque transaction, des actions et d�ecisions sont prises en fonction

des param�etres de contrôle du stock (ICP, Inventory Control Parameter) et du niveau du stock. Ces

transactions sont execut�ees une �a une, dans l'ordre chronologique.

Nous avons donc �etendu les travaux d'Eriksson en comparantles performances de nos di��erents

algorithmes, LCGA, dLCGA et hLCGA �a celles du CCGA.

Pour chacun de ces algorithmes, une solution �a ce probl�emed'optimisation est encod�ee sous forme

d'un chromosome binaire o�u chaque g�ene repr�esente un param�etre du probl�eme, c'est �a dire un point

de commande (OP) ou une quantit�e de commande (OQ). Chaque g�ene est encod�e sur 16 bits. Dans le

cas du SGA et du CCGA un individu repr�esente les param�etrespour l'ensemble des types de produits

du stock. Par exemple, si le stock contient 10 types de produits, chacun n�ecessitant un OP et un OQ,

l'individu poss�ede donc 10*2 = 20 g�enes. Pour le LCGA et sesdeux variantes (hLCGA et dLCGA),

le probl�eme global a �et�e d�ecompos�e de telle sorte que chaque sous-population optimise les valeurs

d'OP et d'OQ pour un type de produit en fonction d'un deuxi�em e type de produit. Une topoogie de

communication en anneau a donc �et�e utilis�ee telle que pr�esent�ee en Figure19.

Di��erents sc�enarios de ce probl�eme d'optimisation on �e t�e trait�es, avec 3, 10 et 100 types de produits

et respectivement 360, 1200 et 12000 transactions. Nous pr�esentons ici les r�esultats obtenus avec le

SGA, CCGA, LCGA et dLCGA sur l'instance du probl�eme avec 3 pr oduits et 360 transactions. A�n

de comparer les performances de ces di��erents algorithmes, les param�etres suivant ont �et�e utilis�es:
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Figure 19: D�ecomposition utilis�ee pour LCGA, hLCGA et dLC GA

taille de(s) populations(s) de 100 individus, probabilit�e de croisement pc=0.6, probabilit�e de mutation

pm =1/taille du chromosome. Les r�esultats pr�esent�es ci-apr�es sont desmoyennes obtenues sur 25

exp�erimentations ind�ependantes.

Nombre de sous-populations 3
Taille de Population 100 individuals

Condition de terminaison 30,000 �evaluations de fonction
S�el�ection Tournoi binaire

Op�erateur de croisement Uniforme, pc =0.6
Op�erateur de mutation bit 
ip, pm = 1/taille du chromosome

Elitisme 1 individu

Table 5: Param�etres utilis�es pour le SGA, CCGA, LCGA et dLC GA

Il apparait clairement sur la Figure 20 que les AGCs ont de meilleures performances que le SGA

�a la fois en terme de vitesse de convergence et de meilleur r�esultat obtenu (coût minimum). Compar�e

au CCGA, le LCGA converge l�eg�erement plus vite et atteind u n r�esultat l�eg�erement meilleur (voir

Tableau 6). Finalement, le dLCGA avec deux intervalles de r�eorganisation di��erents (r�eorganisation

toutes les 10 ou 50 g�en�erations) permet d'am�eliorer les r�esultats obtenus avec le LCGA, aussi bien en

terme de vitesse de convergence qu'en terme de meilleurs r�esultat, le meilleur r�esultat �etant obtenu

avec une r�eorganisation toutes les 10 g�en�erations.

Cette premi�ere application du LCGA et de ses deux variantessur le probl�eme m�etier ICP, d�ej�a

optimis�e par Eriksson avec le CCGA, a permis de valider le mod�ele MAS4EVO et son impl�ementation

(DAFO). Nous avons �egalement d�emontr�e experimentalement qu'en utilisant une d�ecomposition du

probl�eme global, le LCGA et ses deux variantes obtiennent de meilleurs r�esutltas que le CCGA op-

timisant le probl�eme global, ceci sur une instance de petite taille du probl�eme ICP. Finalement nous

avons �egalement d�emontr�e l'am�elioration des performa nces apport�ee par le hLCGA et le dLCGA sur

le LCGA \standard".
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Figure 20: Optimisation du probl�eme ICP (3 types de produit s et 360 transactions) avec le SGA,
CCGA, LCGA et dLCGA

ICP Parameters Algorithm Result

3 Items, 360 Transactions

SGA 1207.47

CCGA 1168.95

LCGA 1167.20

dLCGA, step = 10 1160.41

dLCGA, step = 50 1163.69

Table 6: R�esultats pour le SGA, CCGA, LCGA and dLCGA sur le pr obl�eme ICP

R�eseaux d'Injection (Injection Networks)

Le second probl�eme m�etier que nous avons optimis�e �a l'aide de DAFO est un probl�eme de contrôle

de topologie dans les r�eseaux ad hoc hybrides appel�eR�eseaux d'Injection (Injection Networks) . Les

r�eseaux ad hoc sont des r�eseaux constitu�es de noeuds capables de s'interconnecter spontan�ement sans

aucune infrastructure pr�eexistante. Les noeuds situ�es dans leur zone de couverture respectives se

connectent en point-�a-point. En raison du rayon de couverture limit�e des noeuds, ces r�eseaux rencon-

trent des probl�emes de partitionnement qui p�enalisent leurs performances globales. Notre probl�eme

d'optimisation consiste �a placer des liens longue distance (GSM, UMTS ou HSPDA), d�enomm�es By-

pass Links, a�n d'interconnecter ces di��erentes partitions. Deux no euds connect�es via unBypass Link

sont appel�es Injection Points (voir Figure 21).

A�n d'optimiser le nombre et le placement des ces liens, nousnous sommes int�eress�ees aux pro-

pri�et�es des r�eseaux petit monde (small world networks). Les r�eseaux petit monde sont une classe

de graphes al�eatoires qui pr�esentent une distance g�eod�esique moyenne L (characteristic path length)

proche de celle d'un graphe al�eatoire (L� L random ) et un fort coe�cient de clustering 
 (clustering

coe�cient) largement sup�erieur ( 
 � 
 random ). L'utilisation des r�eseaux petits monde est motiv�ee

par le fait qu'ils combinent les avantages des r�eseaux al�eatoires (faible distance g�eod�esique moyenne)

et des r�eseaux r�eguliers (coe�cient de clustering �elev�e).

L'objectif de ce nouveau probl�eme d'optimisation est donc:
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Bypass Link

Injection Points

Figure 21: Exemple d'un r�eseau d'injection

- de minimiser le nombre de partitions

- de minimiser le nombre de bypass links

- de maximiser le coe�cient de clustering

- de minimiser la distance g�eod�esique moyenne.

A�n d'optimiser les propri�et�es petit monde de ces r�eseau x hybrides, nous avons utilis�e un simulateur

de r�eseaux ad hoc: Madhoc [32]. L'emploi de ce simulateur a �et�e motiv�e par la possibili t�e de simuler

des r�eseaux hybrides, ses modes de fonctionnement consoleou graphique, ce dernier permettant de

faciliter la compr�ehension des di��erentes alternatives de topologies.

Pour assigner un poids aux solutions potentielles de nos algorithmes, nous avons d�e�ni une fonction

d'�evaluation F mod�elisant ce nouveau probl�eme de contr ôle de topologie. Cette fonction est une

combinaison lin�eaire des deux mesures des r�eseaux petit monde (L et 
 ) et du nombre de bypass links

cr�e�es.

Algorithme 1 : Fonction d'�evaluation

si Graphe connect�e alors
F = � * 
 - � * (L - 1) - � * ( bl - blmax )

�n
sinon

�tness = � * P
�n

� , � , � et � sont des poids d�e�nis experimentallement, bl est le nombre de bypass links cr�e�es par

une solution dans le r�eseau simul�e, blmax (d�e�ni a priori) est le nombre maximum de bypass links

pouvant être cr�e�es dans le r�eseau, P est le nombre de partitions restant dans le r�eseau apr�es l'ajout

des bypass links etN est le nombre de noeuds dans le r�eseau global.

Di��erentes exp�erimentations ont �et�e r�ealis�ees sur d es instances de r�eseaux statiques et dynamiques.

Chaque algorithme a �et�e utilis�e avec deux types de repr�esentations binaires et deux types de croisement

(en deux points et uniforme).
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Concernant les instance statiques, nous avons compar�e lesperformances des genGA, ssGA (steady-

state GA), CCGA dCCGA (version distribu�ee du CCGA) et LCGA s ur di��erents r�eseaux tels que

pr�esent�es en Figure 22. Pour cela nous avons d�e�ni une surface de simulation de 0.2km2 et test�e

trois di��erents densit�es de 150, 210 et 350 noeuds par kilom�etre carr�e. Chaque noeud est �equip�e des

technologies Wi-Fi (802.11b) et UMTS. Le rayon de couverture de chaque noeuds est compris entre

20 et 40 m�etres pour le Wi-Fi.

Cluster 1

Cluster 2

Cluster 3

Cluster 4

Cluster 5
Cluster 2

Cluster 3

Cluster 1

Figure 22: R�eseaux �etudi�es avec 1, 3 et 5 clusters

Ci-dessous nous pr�esentons les r�esultats obtenus avec legenGA, CCGA et LCGA sur l'instance du

probl�eme avec 3 clusters (centre de la Figure22). Les performances des deux AGCs ont �et�e �etudi�es

avec trois nombres de sous-populations di��erents (2, 5 et 10). A�n de comparer les performances de

ces di��erents algorithmes, les param�etres pr�esent�es dans le Tableau7 ont �et�e utilis�es. Les r�esultats

pr�esent�es sont des moyennes obtenues sur 30 exp�erimentations ind�ependantes.

Nombre de sous-populations 2, 5, 10 (seulement pour LCGA et CCGA)

Taille des (sous-)populations 100 (genGA, ssGA), 50 (LCGA, CCGA)

Condition de terminaison 50,000 �evaluations de fonction

S�el�ection Tournoi binaire

Operateur de croisement Uniforme, pc =0.8

Operateur de mutation bit 
ip, pm = 1/taille du chromosome

Elitisme 1 individu (sauf ssGA)

Table 7: Param�etes utilis�es pour le genGA, ssGA, CCGA and LCGA

Il peut être observ�e graphiquement sur la Figure23 que les AGCs obtiennent de meilleurs r�esultats

que les deux AG panmictiques, le ssGA procurant les moins bons r�esultats. En terme de vitesse de

convergence, le CCGA a de meilleures performances que les autres AG. Lorsque l'on compare le CCGA

et le LCGA, il apparait que le CCGA a de meilleures performances que le LCGA, cette di��erence

accroissant avec le nombre de sous-populations (le meilleur r�esultat est obtenu par le CCGA avec 10

sous-populations).

Les r�esultats obtenus sur les instances statiques de ce nouveau probl�eme d'optimisation ont permis

de d�emontrer la sup�eriorit�e des AGCs sur les AG panmictiq ues. Di��erentes analyses sur les perfor-

mances de algorithmes (r�esultats, vitesse de convergence, coût de calcul) ainsi que sur le probl�eme
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Figure 23: Optimisation du probl�eme des r�eseaux d'injection avec le genGA, ssGA, CCGA et LCGA

lui-même (nombre de bypass links cr�ees �a chaque g�en�eration, noeuds le plus souvent �elus en tant que

points d'injection) ont �et�e r�ealis�ees.

De nombreux probl�emes m�etiers sont intrins�equement dynamiques, le probl�eme lui-même ou ses

contraintes peuvent changer au cours du temps, l'optimum change alors lui aussi. Dans ce cas,

l'objectif de l'algorithme �evolutionnaire n'est plus seu lement de localiser l'optimum, mais de le suivre

au cours du temps. Les r�eseaux ad hoc �etant eux-mêmes intrins�equement mobiles, nous avons donc

compar�e les performances des genGA, ssGA et CCGA sur une instance dynamique du probl�eme

des r�eseaux d'injection. Chaque algorithme e�ectue 300.000 �evaluations de fonction probl�eme �etant

modi��e toutes les 50.000 �evaluations (les noeuds se d�eplacant slon le mod�ele de mobilit�e random

waypoint). Les algorithmes doivent donc adapter leurs solutions en fonction du probl�eme changeant

(c-�a-d les 6 di��erentes �etats du r�eseau tels que pr�esen t�es en Figure 24. La con�guration intiale du

r�eseau est identique au r�eseau statique pr�ec�edemment �etudi�e (voir centre de la Figure 22). Le mod�ele

de mobilit�e utilis�e est le random waypoint, la vitesse des noeuds �etant comprise entre 10 m/s et 50

m/s.

Les r�esultats pr�esent�es �a la Figure 25 sont des moyennes obtenues, sur 30 exp�erimentations in-

d�ependantes, par le genGA, le ssGA et le CCGA utilisant la premi�ere des deux repr�esentations et

les deux types de croisement (2 points et uniforme). Comme pour les instances statiques, il apparait

clairement que le CCGA obtient de meilleurs r�esultats que le genGA et le ssGA tant en vitesse de

convergance qu'en meilleurs r�esultats obtenus (�a chaquechangement du r�eseau).
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Figure 24: Les six �etats du r�eseau d'injection mobile

L'optimisation de ce deuxi�eme probl�eme m�etier, pour leq uel nous avons d�evelopp�e une premi�ere

mod�elisation math�ematique, a d'une part permis de d�emon trer experimentallement que les AGCs

obtiennent des r�esultats de r�ef�erence sur des instancesstatiques et dynamiques et d'autre part que la

plateforme DAFO peut être interfac�ee avec des logiciels tiers tels que le simulateur de r�eseaux Madhoc.
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Figure 25: Optimisation du probl�eme des r�eseaux d'injection dynamiques avec le genGA, le ssGA et
le CCGA

Conclusion

Dans cette dissertation nous avons r�epondu �a une partie des limitations inh�erentes �a l'utilisation des

AGCs et plus pr�ecisement �a leur application sur des probl�emes m�etiers (statiques et dynamiques).

Notre objectif �a �et�e de construire une plateforme multi- agent permettant l'utilisation, la comparaison

et la distribution d'AGCs sur des probl�emes d'optimisatio n.

Dans cette th�ese, les contributions suivantes ont �et�e apport�ees:

- Nous avons d�emontr�e que les AGCs ont actuellement �et�e peu utilis�es sur des probl�emes d'optimisation
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m�etier et que tr�es peu de plateformes actuelles d�edi�ees �a l'optimisation �evolutionnaire permettent

l'utilisation d'AGCs. De plus aucune de ces plateformes n'utilise le paradigme agent pour mod�eliser,

impl�ementer et distribuer ces algorithmes.

- Nous avons d�evelopp�e MAS4EVO (Multi-Agent System for EV olutionary Optimisation), un nouveau

mod�ele multi-agent d�edi�e �a l'optimisation �evolution naire. MAS4EVO procure une nouvelle fa�con de

mod�eliser les AGCs en tant qu'organisation d'agents, permettant d'expliciter leurs caract�eristiques

en terme de topologie, d'interactions, et d'adaptation. Nous avons d�emontr�e qu'en utilisant quelques

primitives organisationnelles il est possible de d�e�nir de multiples organisations et donc de multiples

AGCs. En e�et, nous avons pu mod�eliser deux AGC existants (CCGA et LCGA) et deux nouvelles

variantes du LCGA (hybride et dynamique).

- La plateforme DAFO (Distributed Agent Framework for Optim ization) a �et�e pr�esent�ee. DAFO

est l'impl�ementation du mod�ele MAS4EVO qui permet d'appl iquer, de comparer et de distribuer les

AGCs mod�elis�es avec MAS4EVO avec un minimum de programmation n�ecessaire. L'utilisation du

mod�ele MAS4EVO permet de faciliter la compr�ehension et la manipulation des AGCS.

- Deux probl�emes m�etiers ont �et�e optimis�es �a l'aide de DAFO. Le premier est un probl�eme de ges-

tion de stock existant, pour lequel nous avons experimentallement d�emontr�e le gain apport�e par la

d�ecomposition du probl�eme, le LCGA obtenant de meilleurs r�esultats que le CCGA sur de petites

instances. Nous avons �egalement d�emontr�e que les deux variantes du LCGA, dLCGA et hLCGA,

procurent de meilleurs r�esultats que le LCGA \standard". L e second probl�eme m�etier trait�e est un

nouveau probl�eme de contrôle de topologie dans les r�eseaux ad hoc hybrides. Nous avons d�e�ni un

mod�ele math�ematique de ce probl�eme et obtenus des r�esultats de r�ef�erence avec les AGCs, que ce soit

sur des instances statiques ou dynamiques.

Les perspectives des travaux e�ectu�es au cours de cette th�ese sont les suivantes:

- L'extension de la plateforme DAFO de part l'ajout de nouveaux algorithmes dans les Problem

Solving Agents. Nous nous int�eresserons �a des algorithmes r�ecents obtenant des r�esultats de r�ef�erence

sur divers probl�emes d'optimisation di�ciles, comme les A G cellulaires et les AG multi-objectifs (par

ex. Mocell).

- L'appronfondissement de l'�etude du probl�eme des r�eseaux d'injection, en comparant nos AGCs �a

d'autres AG de r�ef�erences, en optimisant des instances des plus grande taille et en cherchant une

d�ecomposition e�cace du probl�eme pour le LCGA.

- L'extension du mod�ele MAS4EVO a�n de passer d'une r�eorganisation du SMA actuellement g�er�ee

par l'utilisateur �a une r�eorganisation autonome des agents.
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