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Abstract

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

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

response to environmental challenges has motivated many search studies for applying
similar mechanisms to scienti ¢ problems. One recent evoltion of such algorithms, namely
Coevolutionary Genetic Algorithms (CGAs), focuses on the oevolution of populations

(competing or cooperating) of individuals representing sgci ¢ 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 adeveloping new ones in
the context of business problems optimization.

In this dissertation we assert that modeling CGAs as organiational multi-agent systems
overcomes the lack of explicitness at the level of the algathims structure, interactions
and adaptation to existing models and platforms. We therefoe introduce MAS4EVO,
Multi-Agent Systems for EVolutionary Optimization, a new a gent organizational and re-
organizational model based on Moise+ and dedicated to evolibnary optimization. This

model was used to describe existing CGAs as well as to build twvnew variants, hybrid
and dynamic, of a competitive CGA.

This thesis also presents the design and implementation of BFO, 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 am novel ones) on optimization
problems.

The CGAs experimentations were conducted on two business pblems. The rst one is
an existing inventory management problem for which we studed multiple static instances.
We demonstrated the added value of decomposition on small mblem 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 etworks. State-of-the-art
results were obtained while evaluating the performance of derent CGAs on multiple static
instances and on one dynamic instance of this network optindation problem.



Resune

Depuis le cebut des anrees 1970 et l'introduction des Algeithmes Geretiques (AG) par
John H. Holland, l'icce de mimer la capacie d'adaptation au niveau gretique des sys-
emes biologiques en eponse a des modi cations enviromementales a motive de nom-
breuses recherches utilisant des mecanismes similairesopr des probemes scienti ques.
Une evolution ecente de tels algorithmes, appeks Algorithmes Geretiques Ceaevolution-
naires (AGCs), s'ineressea la ceevolution de populati ons d'individus (en cooperation ou
en competition) repesentants des parties speci ques de la solution globale au lieu devoluer
une population d'individus similaires repesentants la solution globale. Cette trese a pour
objectif de mocktliser et d'appliquer de tels AGCs ainsi qued'en cevelopper de nouveaux
dans le contexte de l'optimisation de probemes netier.

Nous cefendons la trese selon laquelle la moctlisation &s AGCs sous forme de sys-
emes multi-agent organisationnels epond au manque d'epressivie en terme de struc-
ture, d'inter- actions et d'adaptation de ces algorithmes dans les moctles et plateformes
existants. Dans cette optique nous introduisons MAS4EVO, Milti-Agent Systems for EVo-
lutionary Optimization, un nouveau mockle agent organisationnel et reorganisationnel bae
sur Moise+ et cedea I'optimisationevolutionnaire. C e moctle aet utilie pour cecrire et
mettre en oeuvre de tels AGCs ainsi que pour construire deuxauvelles variantes, hybride
et dynamique, d'un AGC competitif.

Cette these pesenteegalement la mocelisation et I'im pementation de DAFO (Distributed
Agent Framework for Optimization), un framework multi-age nt organisationnel permettant
['utilisation, la manipulation et la distribution d'AGCs. Mockli®a l'aide de MAS4EVO et
construit sur base d'une plateforme agent existante, il pemet d'appliquer et de comparer
dierents AGCs (existants et nouveaux) sur des probemes d'optimisation di ciles.

Les experimentations de ces AGCs ontet conduites sur daix probemes d'optimisation
netier. Le premier est un probeme de gestion de stock pourlequel dierentes instances
statiques ont et etudees. Nous avons cemonte l'ap port de la cecomposition sur des
instances de petite taille ainsi que l'anelioration procuee par les nouveaux AGCs hybrides
et dynamiques. Le second probemeetude est un probeme de contréle de topologie dans
les eseaux ad hoc sans |. Des esultats de pointe ontete obtenus lors de levaluation des
performances de dierents AGCs sur de multiples instancesstatiques et sur une instance
dynamique de ce probeme d'optimisation de eseaux.



Contents

Resune Etendu

1 Introduction

1.1 Context .. ..
1.2 Motivation . .

1.3 Contributions

1.4 Dissertation Outline . . . . . . . . . e

| State of the art

2 Coevolutionary Genetic Algorithms (CGAS)
2.1 Genetic Algorithms (GAS) . . . . . . . .
2.1.1 Sequential Genetic Algorithms . . . . . . . . . ...

2111
2.1.1.2
2113
2114

Generational GA . . . . . ..
Steady-State GA . . . . . . ..
Representation . . . . . . ... .. ...
Genetic Operators . . . . . . . .

2.1.2 Parallel Genetic Algorithms . . . . . . . . . ...

2121
2.1.2.2
2.1.23
2.1.2.4

Fine-Grain PGA . . . . . . . . . . e
Coarse Grain PGA . . . . . . . .
Hierarchical PGA . . . . . . . . . . . . . . . . .
Synthesis . . . . . .

2.2 Coevolutionary Genetic Algorithms . . . . . . . . . . . ..

2.2.1 Competitive Architecture and Applications . . . . . ... ... .. ... ....
2.2.2 Cooperative Architecture and Applications . . . . . .. .. .. .. ... ...
223 Synthesis . . . . . .
2.2.4 CCGA: Cooperative Coevolutionary Genetic Algorithm . . . . .. .. ... ..

2241
2.2.4.2

Hybrid Cooperative Coevolutionary Genetic Algorthm . . . . . . ..
Adaptive Cooperative Coevolutionary Genetic Algesithm . . . . . . .

2.2.5 LCGA: Competitive Coevolutionary Genetic Algorithm . . . . .. .. ... ..

29
29
30
31
31



CONTENTS

2.2.5.1 Adaptive Competitive Coevolutionary Genetic Algorithm . . . . . . 56

2.2.6 Synthesis . . . . . . . . .. 56

2.3 Frameworks for Distributed and Parallel Evolutionary Computation . . . . ... ... 57
2.3.1 Object Oriented PEAs platforms . . . . . . . . ... .. .. ... .. .. .... 58
2.3.2 Agent Oriented PEAs platforms . . . . . . . . . ... ... . o0 . 59
2.3.3 Synthesis . . . . . . 61

2.4 Conclusion . . . . . 61
Multi-Agent Organizations and Adaptation 63
3.1 Denitions. . . . . .. e e e 64
311 AQENt . . . 64
3.1.2 Multi-Agent System . . . . . . 65

3.2 Multi-Agent Models . . . . . . . 65
321 AgENt . . . e 66
3.2.2 Environment . . . ... e 67
3.2.3 Interaction . . . . . .. 68
3.2.4 Organization . . . . . . . . e 69

3.3 Organizations in Multi-Agent Systems . . . . . . . . . . . ... ... . 70
3.3.1 Denition . . . ... e 70
3.3.2 Organizational Models . . . . . . .. ... ... .. 71
3.3.21 AGR . . 71

3.3.2.2 MOISE+ . . . .. e 72

3.323 OMNI. . . 73

3.3.24 ISLANDER . . . . . . . e 74

3.3.3 Synthesis . . . . . . .. 76

3.4 Adaptation of Multi-Agent Organizations . . . . . . ... ... ... ... ....... 76
3.4.1 Self-Organization . . . . . . . . . e 78
3.4.2 Reorganization DImensions . . . . . . . . . . .. e 79
3421 What . . ... 79

3422 When . . .. 80

3423 Who. .. ... 80

3424 HOW . . . . . e 80

3.4.3 Reorganization Approaches . . . . . . .. ... L L o 81
3.4.3.1 MOISE+ . . . . . e 81

3432 TAEMS . . . . 81

3.433 TEAM . . . . e 82

3.4.3.4 Cheuvrier's reorganization model . . .. .. ... ... ... ..... 82

3435 MAGIQUE . . . . . . . . e 83

3.4.3.6 Deloach's transitional organization model . . ... ... ... .... 84

Vi



CONTENTS

3.5 Conclusion

3.4.4 Synthesis

Il DAFO

4.1
4.2
4.3

4.4

4.5

Introduction
Model Overview

4.3.1

Agent

4.4.3

4.4.4

45.1 Overview

45.3

454

3.4.3.7 Jonker's organization dynamics formal model . . . . . ... ... .. 85
3.4.3.8 Ongoingworks . . . . . . ... 85
....................................... 85
.......................................... 85

Distributed Agent Framework for Optimization 88
4 Multi-Agent Model for Coevolutionary Optimization 89
.......................................... 90
....................................... 90

Interaction and Environment Models . . . . .. .. ... ... ... .. .. 91
Interaction Model . . . . . . ... .. 91

4.3.2 Environment Model . . ... ... ... 93
............................................. 94

441 Global View . . . . . . . . 94
4.4.2 Problem solving Agent Model . . . ... ... .. ... 95
4421 Goals . . ... 95
4422 Skills .. ... 96

Fabric Agent Model . . . . . . . . . . ... .. 97

4431 Goals . . ... 97
4432 Skills .. ... 97
Observation Agent Model . . . . . .. .. .. . ... .. .. ... 97
4441 Skills .. ... 98
Organization Model . . . . . . . . . . . . e 98
....................................... 98

45.2 Structural Specication . . . .. ... ... 100
4521 Roles . . .. . 102
4522 GroUPS . . . o o 103
4523 Links . ... 104
45.2.4 Structural Speci cation Example . . . . . ... 0oL 104
Functional Specication . . . . . . . .. .. ... 105
4.5.3.1 Functional Specication Example . . . . ... .. ... ... 107
Dialogic Specication . . . . . .. .. .. ... 109

4541 Interaction: . . . . . . . . . 110
4542 Lifelines. . . . . . . . e 111
4543 MeESSAQES . . . . . i e e e 111
4544 Timing Constraint . . . . . . ... 112
45.4.5 Dialogic Specication Example . . . ... .. ... ... ... ... 112

Vi



CONTENTS

455.1
4.5.5.2 Link with the Functional Speci cation
4.5.5.3 Link with the Dialogic Speci cation:
4.55.4 Normative Speci cation Example
4.6 CGAs Organizational Model
4.6.1 CCGA Model
4.6.1.1 Structural Speci cation
4.6.1.2 Functional Speci cation
4.6.1.3
4.6.1.4 Normative Speci cation
4.6.2 LCGA Model
4.6.2.1 Structural Speci cation
4.6.2.2 Functional Speci cation
4.6.2.3
4.6.2.4 Normative Speci cation

4.7 Conclusion

Dialogic Specication . . . ... ... ..

Dialogic Specication . . . ... ... ..

5 Hybrid and Dynamic LCGA Models

51

53

5.4 Conclusion

Introduction
5.2 hLCGA : A new hybrid LCGA
hLCGA Description
hLCGA Model

521
5.2.2

dLCGA: a new dynamic LCGA
dLCGA Description
dLCGA Model

531
5.3.2

5221
5.2.2.2
5223
5224

5321
53.2.2
5.3.2.3
5324

Structural Speci cation
Functional Speci cation

Dialogic Specication . . . ... .....

Normative Speci cation

Structural Speci cation
Functional Speci cation

Dialogic Specication . . . ... ... ..

Normative Speci cation

viii



CONTENTS

6 Implementation 145
6.1 Introduction . . . . . . . . . . e 146
6.2 DAFO Agent Architecture . . . . . . . . . . . . e 146

6.2.1 Agent Architecture . . . . . . . 147
6.2.2 Agents' Behaviors . . . . ... 148
6.2.2.1 Problem Solving Behaviors . . . .. ... ... ... . . . L. 148

6.2.2.2 Observation Behaviors. . . . . . . ... .. ... ... .. 151

6.2.2.3 FabricBehaviors . . . . . ... ... ... 152

6.2.3 Agent Organization Management Module . . . . .. ... ... ... ...... 153
6.2.4 Agent Communication Module . . . . . ... .. ... ... ... 153
6.2.5 Agent Perception Module . . . . . . . ... 154

6.3 Agent Platform . . . . . .. e 154
6.4 DAFODL: DAFO Description Language . . . . . . . . . .o v v i it i o 155
6.5 Conclusion . . . . . . e 158

Il Experimentations 160

7 Static Problem Case Study: Inventory Management 161
7.1 Problem Description . . . . . . .. 162
7.2 Solution Encoding . . . . . .. 164
7.3 Problem Decomposition . . . . . . . ... e 165
7.4 LCGAVS. CCGA . . . e 167

7.4.1 Experimental Results . . . . .. . .. ... 167

7.5 hLCGA . . . e 169
7.5.1 Experimental Results . . . . . . . .. .. ... 169
7.5.1.1 Validation of the hLCGA: the Rosenbrock test function optimization 169

7.5.1.2 ICP problem optimization using hLCGA . . . .. ... . ... .. .. 173

7.6 dLCGA . . . e 176
7.6.1 Experimental Results . . . . . . . . . ... 176

7.7 CoNncClusion . . . . . e 177

8 Dynamic Problem Case Study: Injection Networks 179
8.1 Related Works . . . . . . . . e e 180
8.2 Injection Networks Problem Description . . . . . . . .. .. . ... ... . ... 182

8.2.1 Small-Worlds . . . . . . . . e 183

8.3 Fitness Function . . . . . . . . . 185
8.4 Static Injection Network Optimization . . . . . . .. ... ... .. ... ... ..... 186
8.4.1 CCGA vs. Generational and Steady State GAs . . . . . .. .. . .. ..... 186
8.4.1.1 Solution Encodings . . . .. ... . ... 187



CONTENTS

8.4.1.2 Crossover Operators . . . . . . . . o vt 188

8.4.1.3 Experimentation . . . . .. .. .. ... 188

8.4.2 LCGAVS. CCGA . . . 196

8.4.2.1 GA Parameterization . . .. ... ... ... .. ... . 196

8.4.2.2 Madhoc Conguration . .. .. .. ... . .. .. ... . ..., 197

8.4.23 Results . . . .. . ... 197

8.4.3 Distributed CCGA . . . . . . . . e 199

8.4.3.1 GA Parameterization . . .. ... ... ... .. ... .. 200

8.4.3.2 Madhoc Conguration. . . . . . . . .. ... 201

8.4.3.3 Results . . . . . ... 201

8.5 Dynamic Injection Network Optimization . . . . ... ... ... ... ... ...... 202
8.5.1 Evolutionary Algorithms for Dynamic Environments . . . . ... .. ... .. 202

8.5.2 Performance Measures in Dynamic Environments . . . . . . . ... ... .. 205

8.5.3 Experimental Results . . . . . . . .. ... 206

8.5.3.1 GA Parameterization . . .. .. .. .. ... ... 206

8.5.3.2 Madhoc Conguration. . . . . . .. ... ... . 207

8.5.3.3 Experimental Results . . . . ... ... .. ... .o 208

8.6 Conclusion . . . . .. e 209
IV Conclusion and Perspectives 212
9 Conclusion and Perspectives 213
9.1 SUMMATIY . . . . e e e e e e e 213
9.2 Future Research . . . . . . . . . . . . e 214

V  Appendix 216
A Multi-Agent Platforms 217
Al Introduction . . . . . . . L e e e 217
A2 ZEUS . . . . 218
A3 AgentTool . . . . . . . e 218
A4 AgentBuilder . . . . . . e e 219
AL Jack ... e e 220
A6 Jade . . . .. 220
A7 MadKit. . . . . . e e 222
A.8 Performance Evaluation . . . . . . . . . . .. 222

B DAFODL's DTD 224



List of Figures

1 Fonctionnement d'un AG . . . . . . . ... e 4
2 Di erent Moceles d'AGP: (a) ma'tre-esclave, (b) gros gr ain, (c) grain n, (d) hybride 5
3 Evaluation d'un individu d'un AG simple pour la fonction de Rosenbrock (n=3) 6
4 Evaluation d'un individu d'un CCGA pour la fonction de Rosenbrock (n=3) . . . . . . 6
5 Evaluation d'un individu d'un LCGA pour la fonction de Rose nbrock (n=3) . . . . . . 7
6  Vue gererale de MASAEVO . . . . . . . 9
7 Architecture d'agent . . . . . . . .. e 10
8  Apercu du mockle organisationnel de MAS4EVO . . . . . .. .. ... . 10
9  Apercu d'un SGA mocklie avec MAS4EVO . . . . . . . ... L o 11
10 Specication Structurelle d'un SGA . . . . . L e 12
11 Specication Fonctionnelle d'un SGA . . . . . . . . . ... L 13
12 Specication Dialogique du SGA . . . . . . . . e 14
13 Specication Structurelle du CCGA . . . . . . . . . e 16
14  Specication Structurelle du LCGA . . . . . . . . . L 16
15 Specication Structurelle du hLCGA . . . . . . . . . .o L 17
16  Specication Fonctionnelle du dLCGA . . . . . . . . . . . .. . e 18
17 Architecture Modulaire de DAFO . . . . . . . . . . e 19
18 Mocktle de gestion de stocka pointde commande . . . . .. .. ... .. ....... 21
19 Decomposition utiliee pour LCGA, hLCGA et dLCGA . . . .. ... ... ... ... 22
20 Optimisation du probeme ICP (3 types de produits et 360 transactions) avec le SGA,
CCGA,LCGA et dLCGA . . . . . e e 23
21 Exemple d'un eseau d'injection . . . . . . ... 24
22 Reseauxetudes avec 1,3 et5clusters . . . . . ... 25
23 Optimisation du probeme des eseaux d'injection avecle genGA, ssGA, CCGA et LCGA 26
24 Les sixetats du eseau d'injection mobile . . . . ... oL 27
25 Optimisation du probeme des eseaux d'injection dynamiques avec le genGA, le ssGA
etle CCGA . . . . . e e 27
2.1 Taxonomy of Search Techniques from1]] . . . . . . . . ... .. .. ... ... ..... 36
22 GAFRUNCLONING . . . . . 38

Xi



LIST OF FIGURES

2.3
2.4
2.5
2.6
2.7

2.8

2.9

2.10
2.11
2.12
2.13
2.14

3.1
3.2
3.3
3.4

3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10

3.11

3.12
3.13
3.14

3.15

4.1
4.2
4.3
4.4

One Point CroSSOVEI . . . . . o v e e e e e e e e e e e e 40
Two Point CroSSOVEN . . . . . o o o i e e e e e e 40
Uniform CroSSOVEr . . . . . . . o o e e e e 41
Bit-ip mutation . . . . ... 41
Di erent PGA Models: (a) master-slave, (b) coarse grain (c) ne grain, (d) hybrid

(coarse grain and ne grain) . . . . . . ... 43
Potter and De Jong's CCGA architecture . . . . . . .. .. .. ... . ... ...... 52
CCGA - LCGA compariSON . . . . . v vt i e e e e e e e e e e e 57
Paradiseo: A Module-Based Architecture . . . . .. .. ... L 58
DREAM: Overall Architecture . . . . . . . . . . . . . 59
MALLBA . . . e .. 60
MAGMA Multi-Level Architecture Example: Memetic Algo rithm (MA) . . . . . . .. 60
Evolutionary algorithms frameworks comparison . . . . .. .. .. .. ... ...... 61
Organization Models Chronology . . . . . . . . . . . .. 71
AGR Meta-Model . . . . . . . e 72

AGR: (a) Concrete Organization (Cheeseboard diagram)(b) Organizational Structure 72
Moise+: (a) Structural Speci cation (SS), (b) Function al Speci cation (FS), (c) Deontic

Specication (DS) . . . . . . e 73
OMNI: (a) Levels and Dimensions, (b) Concrete LevelDetdls . . . . . ... ... ... 74
ISLANDER: (a) Performative Structure (PS), (b) Scene, (c) Roles . . .. ... .. .. 75
Individual to Social View . . . . . . . . .. 77
Self-Organizational MAS . . . . . . . . . . 78
Moise+ Reorganization group and Reorganization Scheme . . . . . . . .. ... ... 82
TAEMS: high-Level architecture of the diagnostic subystem and causal model for di-

agnosing action - and coordination - based faults . . . . .. .. . ... ... .. ... 82
TEAM member architecture for PTS domains and internals and externals behaviors

organized in an acyclicgraph . . . . . . ... L 83
Interaction graph describing an agent society and inteaction knowledge base . . . . . 83
Dynamic organization of acquaintances in a multi-agensystem. . . . . ... ... .. 84

Combined structural and state models using standard UNL notation and organization
transition machine . . . . . . . . ... 84
Organization before and after the change, descriptionf the organizational change prop-

MBS . . . . e 85
MASAEVO OVEeIVIEW . . . . . . 91
Agentstructure . . . . . . .. 94
MASAEVO OVEeIVIEW . . . . . . o o 99
Structural Speci cation formalism . . . . . .. ... ... L 100

Xii



LIST OF FIGURES

4.5
4.6
4.7
4.8
4.9
4.10
411
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18

51
5.2
53
5.4
5.5
5.6

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6

Example of links usage (Structural Specication) . . . ... ... ... ... ...... 102
Example of cardinalities usage (Structural Specicaton) . . . . . ... ... ... ... 102
SGA Structural Specication . . . . . . .. L 105
Functional Speci cation formalism . . . . .. . ... ... .. ... ... . ... . ... 106
Example of missions usage (Functional Specication) . .. . . . . ... ... ... ... 107
SGA Functional Specication . . . . . . . . . .. . ... 108
Dialogic Speci cation formalism . . . . . . . . . ... oo 110
SGA Dialogic Specication . . . . . . . . ... 112
CCGA Structural Specication . . . . .. . . .. . . . e 118
Functional Speci cation of the CCGA . . . . . . . . . . . 119
CCGA Dialogic Specication . . . . . . . . . 121
LCGA Topologies. . . . . . . . o e e 123
LCGA Structural Specication . . .. .. .. .. .. ... ... e 124
Functional Specication of the LCGA . . . . . . . . . . . 125
hLCGA with ring topology . . . . . . . . . . e 133
hLCGA Structural Specication. . . . . . . . . . . . . 134
Functional Specication of the h(LCGA . . . . . . . . . . . . . . .. .. . ... ..., 135
ALCGA dynamiCS. . . . . . . o o e e e e 139
Functional Specication of the dLCGA . . . . . . . . . . . . . . .. .. . o 140
dLCGA Dialogic Speci cation: the pNegotiate Protocol . . . . .. .. .. ... .... 142
DAFO's Modular Architecture . . . . . . . . . . 146
UML class diagram of DAFO's agents . . . . . . . . . . . . i i i ii e 147
UML Representation of Norms . . . . . . . . . . . . e 148
UML Representation of PSA Behaviors . . . . . . . . . ... ... . 149
UML Representation of EvoAgents' Genetic Algorithms . .. . . . .. ... ... ... 150
UML Representation of LSAgents' Local Search Algorithns . . . . . . ... ... ... 151
UML Representation of OA Behaviors . . . . . . . . .. ... . ... .. ... ..... 151
UML Representation of FA Behaviors . . . . . . . . . . . . ... . ... . ... . ... 152
UML class diagram of DAFO's organizationentity . . .. ... .. ... ... ..... 153
UML class diagram of DAFO's communication . . . .. ... .. ... ... ...... 154
Madkit kernels connection . . . . . . . . .. 155
ICP Optimization Problem . . . . . . . . ... . 163
Fitness evaluation by inventory simulation . . . . . . ... ... ... ... ....... 164
ICP Solution Encoding . . . . . . . . . . 164
Mapping of binary string to integer number . . . . . .. ... oo oL 165
ICP Optimization using SGA . . . . . . . . 165
ICP optimization using CCGA with representation2 . . . . . . . . ... ... ..... 166

Xiii



LIST OF FIGURES

7.7 ICP optimization using LCGA . . . . . . . . e 167
7.8 Average results on 30 runs for 2, 10 and 100 items using thhe SGA, CCGA and LCGA 168
7.9 Rosenbrock Function graphforn=2 . . . .. ... ... ... . Lo 169
7.10 Rosenbrock LCGA Interaction Graph . . . . . . . ... .. ... .. .. . . . 170
7.11 Rosenbrock hLCGA Interaction Graph . . . . . . . . . . ... . .. 170
7.12 Rosenbrock n = 10, LCGA vs hLCGA with population rate exchange strategy and

complete local search . . . . . . . . . . . L 171
7.13 Rosenbrock n = 10, LCGA vs hLCGA with population rate exchange strategy and

restricted local search . . . . . . . . . . . e 172
7.14 Rosenbrock n = 10, LCGA vs hLCGA with best individual exchange strategy and

complete (right)/restricted (left) local search . . .. .. .. ... ... ......... 173
7.15 LCGA vs. hLCGA on the ICP problem with population rate =0 .5and 0.35 . . . .. 175
7.16 ICP optimization with 3 items and 360 transactions usirg dLCGA . . . . .. ... .. 176
7.17 ICP optimization with 100 items and 12000 transactionsusing dLCGA . . . . . . . .. 178
8.1 Example of an Injection Network . . . . . . . . . .. .. L 182
8.2 Graphwith =067andL=21.2.. ... ... .. .. ... 184
8.3 Example of the First Solution Encoding . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 187
8.4 Example of the Second Solution Encoding . . . . . . . . . . ... ... . ... ... 188
8.5 Components of the experimental study . . . . . . . ... ... ... ... ....... 189
8.6 Studied Networks with 1, 3and 5 clusters . . . . . . .. .. ... . ... ... 190
8.7 Average results of 30 runs on the 3 networks using the rstrepresentation . . . . . . . 191
8.8 Average results of 30 runs on the 3 networks using the seed representation . . . . . 192
8.9 Computational speed per algorithm and representationdr each network . . . . . . . . 194
8.10 Number of bypass links considered in best solution peraperation . . ... ... ... 195
8.11 Average number of elections as injection point for the Cluster network . . . . . . . . 195
8.12 Best injection point candidates . . . . . . .. ... 196
8.13 Studied Network with 3 clusters. . . . . . . . . . .. . 198
8.14 Average results of 30 runs using CCGA, LCGA, genGAand $8A . . . . .. .. ... 199
8.15 Time per experiment for LCGA and CCGA with 2, 5 and 10 subpopulations . . . . . 200
8.16 Average results of 30 runs using genGA, ssGAand CCGA . . .. .. ... ... ... 201
8.17 Optimized dynamic injection network . . . . . . . . . . ... ... ... . ... 207
8.18 Average results of 30 runs using genGA, ssGA and CCGA whtthe rst representation

on the dynamic injection network . . . . . . . .. .. ... L 209
8.19 Average results of 30 runs using genGA, ssGA and CCGA witthe second representa-

tion on the dynamic injection network . . . . . . .. .. ... ... ... L L. 210
A.1 Components of the Zeus agent building toolkit . . . . ... ... ... ... ...... 218
A.2 AgentTool implemented MaSE features, class diagram andonversation diagram . . . 219

Xiv



LIST OF FIGURES

A.3 AgentBuilder: Agent construction process . . . . . . . . .. . e 220
A.4 Jack Intelligent Agents Components . . . . . . . .. .. 221
A5 Jade architecture . . . . . . . .. 221
A.6 Madkit architecture . . . . . . . . .. e e 222

XV



List of Tables

Comparaison CCGA - LCGA . . . . . . .
Concordance AEIO - AGCS . . . . . . .
Speci cation Normative du SGA . . . . . . . L
Exemple d'un chier de conguration DAFODL . . . . . .. ... ... . ... .....
Paramnetres utilies pour le SGA, CCGA, LCGA etdLCGA . . .. .. ... .. ....
Resultats pour le SGA, CCGA, LCGA and dLCGA sur le probem eICP . . . . . . ..
Parametes utilies pour le genGA, ssGA, CCGAand LCGA . . . . ... ... .. ...

~N O oA WDN P

2.1 Comparison between Island Model and CGAs . . . . . . .. .. .. . ... ... ...
2.2 Competitive Architectures Applications . . . . . . . .. ... ... L.
2.3 Cooperative Architectures Applications . . . . . . . . . ... oo

3.1 Agent Architectures Classicationfrom [2] . . . . . . .. .. .. .. ... ... .....
3.2 Elements of a FIPA-ACL message . . . . . . . . . . . i i i it
3.3 Organizational models comparison. A model having more«) in a given modeling
dimension means that the model o ers more concepts and elenm¢s in the given dimen-
sion. A (-) means that the model does not support modeling in he dimension. This
table is only an approximation to give the reader a feeling ofthe relative expression
power of each organizationalmodel . . . . . . . ... .. ... .. L.
3.4 Hebner's and Dignum's reorganization dimensions classicéon . . . . ... ... ...
3.5 Reorganization models according to lklbner's classication . ... ... ... ... ..

4.1 Possible links betweenroles . . . . . . ...
4.2 Missions de nition of the FS of the SGA . . . . . . . . . . .. .. . ... ... .....
4.3 Example of NS Representation . . . . . . .. .. . . . ...
4.4 Normative Specication of the SGA . . . . . . . . . .
4.5 Missions de nition of the FS ofthe CCGA. . . . . . . . . . . . .. ... .. ...,
4.6 Normative Specication of the CCGA . . . . . . . . . . . .
4.7 Missions de nition of the FS of the LCGA . . . . . . . . . . .. ... .. ... .....
4.8 Normative Specication of the LCGA . . . . . . . . . . .

5.1 Missions de nition of the FS of the hLCGA . . . . . . . . . . . .. . . . . . .. ....

XVi

47
48
50

66
69



LIST OF TABLES

5.2 Normative Specication of the hLCGA . . . . . . . . . . . . . ... . . ... ..., 137
5.3 Missions de nition of the FS of the dLCGA . . . . . . . . . .. ... . ... ... ... 141
5.4 Normative Specication of the dLCGA . . . . . . . . . . . . 143
6.1 DAFODL Structure . . . . . . . . . e 156
6.2 Example of DAFODL based conguration le . . . ... ... .... .......... 157
7.1 Parameters used for genGA, CCGAand LCGA . . . . . . . . . ... . .o ... 167
7.2 Results of SGA, CCGA and LCGA on the ICP problem with 3, 10 and 100 items and

320, 1200 and 12000 transactions . . . . . . . . . . i e e 168
7.3 Parameters used for LCGA and hLCGA on the Rosenbrock furidon . . . . . . .. .. 171
7.4 Results of all experiments for the Rosenbrock function .. . . . .. ... ... ..... 174
7.5 Parameters used for LCGA and hLCGA on the ICP optimization problem . . . . . . . 175
7.6 Results of all experiments for the Rosenbrock function .. . . . .. ... ... ..... 175
7.7 Parameters used for LCGA and hLCGA on the ICP optimization problem . . . . . . . 176
7.8 Results of the SGA, CCGA, LCGA and dLCGA on the ICP problem . . . . . ... .. 177
8.1 Parameters for genGA, ssGAand CCGA . . . . . . . . . . . . . . e 189
8.2 Parameterization used in Madhoc . . . . . . ... ... o 190
8.3 Results of all experiments . . . . . . . . . 193
8.4 Parameters used for genGA, ssGA, CCGAand LCGA . . . .. ... .. ... ..... 197
8.5 Parameterization used in Madhoc . . . . . . . ... 197
8.6 Results of all experiments . . . . . . . . . 198
8.7 Parameters used for genGA, ssGA, and (d)CCGA . . . . . . . ..« .. ... .. 200
8.8 Results of all experiments . . . . . . . . .. 201
8.9 Parameters used for genGA, ssGA, and (d)CCGA . . . .. .. .. . .. ... .... 207
8.10 Parameters used for genGA, ssGA, and (d)CCGA . . . . . . .. . . ... ... ... 208
8.11 Results of all experiments . . . . . . . . . . e 210

XVil



Resune Etendu

Introduction

Les travaux pesenes dans cete these s'inscrivent dansle contexte de l'automatisation de ccisions
nmetiersa l'aide d'algorithmesevolutionnaires (AES).

Les AEs sont des nethodes heuristiques utilies pour esoudre des probemes di ciles et sont
bawes sur les mecanismes de <wlection naturelle et la eyetigue. Concetement elles appliquent
le principe devolution de Darwin (la survie du plus fort) p armi des solutions potentielles (cenom-
nees \individus')a l'aide de processus stochastiques demutation de gnes, de croisement, etc. Les
AEs pesentent souvent un avantage compaea de nombreugs nethodes traditionnelles de recherche
locale lorsque les espaces de recherches sont discontinus ftautement contraints et ont par con-
equentet appliqes sur de nombreux types de probem es di ciles allant de I'optimisation statique
a l'ordonnancement.

Lorsqu'ils sont appligwes sur des probemes d'optimisation netier, les objectifs des AEs peuvent
étre soit de fournir une seule et unique \tes bonne" solution (par ex. pour la ceation d'un eseau
routier) soit de fournir de \bonnes" solutions dans un laps e temps tes court (par ex. pour la gestion
dynamique d'une otte de \ehicules). Nos travaux s'inscrivent dans ce second type de probemes
qui sont typiquement de tes haute complexie, dynamiques et cccomposs en de multiples sous-
probemes qui doivent étre optimies tout en satisfaisant le I'objectif global. Leur optimisation est
par conequent cecentraliee et requiert I'obtention d e solution robustes et acceptablesa tout moment
ainsi qu'en temps-eel (ou tout du moins en un minimum de temps possible). A n d'appliquer des
AEse caces sur ce type de probemes, ces algorithmes doient kere cier de leur decomposabilie, car
d'une part il aet prouwe que prendre en compte la structu re du probeme permet une acekration
supra-lireaire et d'autre part prendre en compte ces infomations suppementaires sur le probeme
peuvent menera de meilleures solutions.

Les AEs sont une classe d'algorithmes d'optimization qui @rsente des capacies ces pour l'optimisation
de probemes netier. Malheureusement, les AEs \classiqes” ont tendance a obtenir des esultats
de moins bonne qualie lorsqu'ils sont appliques sur certains probemes, plus specialement lorsqu'ils
pesentent de vastes espaces de recherche comme dans lesljgmes netier. Ces nouveaux types
de probemes sont intrineequement distribles, c'esta dire qu'ils peuvent étre vus comme des enties
incependantes qui interagissent, qui possedent leurs popres buts et dont le comportement global peut
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etre obsene comme le esultats de ces interactions. Das |'optique de esoudre ce type de probemes,
des chercheurs se sont une nouvelle fois eEesa un praessus inspie de la nature a n detendre les
algorithmesevolutionnaires: la ceevolution (ca-d la coexistence de plusieurs esgeces).

Les principales dierences entre les Algorithmes Ccevolutionnaires (ACs) et les AEs proviennent
de la nature adaptative de levaluation de la fonction de cait dans les sysemes cavolutionnaires:
levaluation d'un individu est basee sur ses interaction s avec d'autres individus provenant de dierentes
sous-populations. Par consquent, au lieu devaluer unepopulation d'individus similaires repesentants
une solution globale tel que dans les AEs classiques, les AG@®nsicerent la ccevolution de sous-
population d'individus repesentant des parties sgeci ques de la solution globale et consicerent donc
la cecomposition du probeme. Intrinequement, en faisant ceevoluer plusieurs sous-composant les
ACs pesentent une opportunie pour la paralelisation (par ex. un sous-composant par processeur).
Ces sysemes ontee cakgorie en tant que comgetiti fs ou coogeratifs et ont prouve qu'ils sont une
extension populaire des AEs traditionnels pour les probimes tests (fonction de test, jeux de strakgie,
jeux de robots). Cependant les ACs ont encore et peu utiliees pour des probemes d'optimisation
netier.

A n de faciliter 'utilisation et la comparaison de diere nts AEs, de nombreuses librairies et plate-
formes ontet propoees. Cependant, comme nous allonsd cemontrer dans cette dissertation, seule-
ment quelques unes permettent l'utilisation des ACs. Ceci mtiva tcp en partie nos recherches,
visanta fournir une nouvelle plateforme dedee a l'uti lisation des ACs. Cependant ceci nétait pas
une motivation su sante pour commencer le ceveloppement d'une toute nouvelle plateforme, sachant
guetendre une des plateforms existantes auraitee su sant. La seconde raison eside dans la mod-
elisation utilisee dans les plateformes existantes, quidans la grande majorie est orienee objet, alors
gue dans la literature cecrivant les ACs leurs sous-populations sont cecrites en tant qu'agents. C'est
pourquoi notre seconde motivation consistea tere cier du domaine multi-agent et de mockliser notre
plateforme (et donc les ACs) comme un syseme multi-agents(SMA). Cette mocktlisation permet-
tra d'expliciter la structure des ACs (par ex. les interactions entre agents), les dynamiques de cette
structure et les interactions avec I'environnement du sysme (ca-d le probeme d'optimization). De
plus, il devient alors possible de kere cier des plateformes multi-agent existantes a n de faciliter le
ceveloppement et la distribution de notre framework.

Les principales contributions pesentes dans cette disertation sont les suivantes:

MAS4EVO, Multi-Agent Systems for EVolutionary Optimizati on, un nouveau mocele multi-
agent cedea l'optimizationevolutionnaire. MAS4EVO  apporte une nouvelle approche dans la
mocklisation et I'impementation des ACs.

DAFO, Distributed Agent Framework for Optimization, qui es t la plateforme impementant le
mockle MAS4EVO. Base sur une plateforme agent existante elle permet, avec peu d'e orts
d'impementation, d'utiliser, de distribuer et de compar er dierents ACs sur des probemes
d'optimization tels que des probemes netiers.
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La ceation de deux nouvelles variantes d'un AC competiti f, une hybride et une dynamique, et
leur inegration dans notre plateforme DAFO. Letude et | a comparaison de leurs performances
facea des ACs \standards" sur des probemes netiers cecrits dans le point suivant.

L'application des ACs (existants et nouveaux) et leur compaaison sur deux probemes netier.
Le premier est un probeme de gestion de stock pour lequel érentes instances statiques ont
etetudees. Le second est un nouveau probeme de controle de topologie dans les eseaux ad
hoc. La performance de dierents ACs aetetudee sur d ierentes instances statiques ainsi que
sur une instance dynamique de ce probeme d'optimization & eseaux.

Ce esuneetendu est organie comme suit. Dans la parieEtat de I'art, nous pesentons en premier
lieu les algorithmes geretiques caevolutionnaires et en second lieu l'organisation et I'adaptation dans
les sysemes multi-agent. La partie MAS4EVO ckecrit notre nouveau mocele multi-agent cede a
l'optimisationevolutionnaire, ainsi que son utilisatio n pour mockliser des algorithmes existants et les
deux nouveaux algorithmes caeevolutionnaires competitifs hybride et dynamique. Un bref apercu de
son impementation, DAFO, estegalement introduit. Dans la partie Experimentations, les esultats
obtenus sur deux probemes d'optimisation netier (gestion de stock et contrble de topologie dans
les eseaux ad hoc) avec les ACs fournis par DAFO sontetudis. Finalement la section Conclusion
pesente nos conclusions ainsi que nos perspectives susléravaux pesenes dans ce manuscrit.

Etat de l'art

Algorithmes Geretiques Cevolutionnaires

Dierentes approches existent dans le domaine de l'optimisation. Ainsi, il est possible de distinguer
trois grandes classes d'algorithmes d'optimisation: les @chniques enuneratives (Primal Simplex,
Branch&Bound), les approches bases sur le calcul (algatime glouton, Fibonacci) et les approches
stochastiques (recherche tabou, eseaux de neurones, a@gthmes evolutionnaires). Dans le cas de
l'optimisation de probemes netiers, la complexie est telle que les nmethodesenuneratives issues de
la recherche ogerationnelle ne sont pas adapees. Les atgithmes bass sur le calcul (de complexie
O(n)) procurent rapidement une solution mais gereralement trop eloigree de l'optimum global. I
reste donc la classe des algorithmes stochastiques. La plagp des algorithmes de cette classe sont
valables, tel que cecrit dans le fameux treoeme \no free lunch” (il n'y a pas de repas gratuit) [ 3].
Depuis les anrees 1940/1950 et lemergence des ordinatesi modernes, l'icce de mimer certains
nmecanismes pesents dans la nature a n de ceer l'Intelligence Arti cielle (IA) a captive de nombreux
chercheurs en informatique. De nombreux axes de recherchentemerge dans la poursuite de ces
icees. Un de ces axes s'inscrit dans le domaine de l'inforniegue et de l'ingenierie et se nomme \calcul
evolutionnaire" (CE), qui consiste en l'utilisation de st raegies evolutionnistes pour la esolution de
probemes. Parmi les algorithmes faisant partie du CE se tiouvent les Algorithmes Geretiques (AG).
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Figure 1: Fonctionnement d'un AG

Les AG furent introduits dans les anrees 1970 par John H. Hdand [4]. Ce dernier examina la
capacie d'adaptation au niveau gretique des sysemes biologiques en eponse a des modi cations
environnementales. Il en esultat les concepts de base daltteorie des AG.

Chronologiquement, les premiers d'AG introduis etegalenent les plus simples sont les AG £quen-
tiels qui peuvent étre soit gererationnel (generational) [5] soit stationnaire (steady-state) [6].

Un AG commence par gererer, gereralement akatoirement, une population d'individus, un in-
dividu etant la repesentation d'une solution potentiel le au probeme. Chaque individu est alors
evale sur le probeme. Les individus sont ensuite flectionres non-ceterministiquement en fonction
de leur score pour ensuite leur appliquer les operateurs gretiques de croisement et de mutation an
de cererer une nouvelle population. La slection permet I'exploitation des solutions existantes tandis
gue le croisement et la mutation permettent d'explorer de naivelles egions de I'espace de recherche.
Cette combinaison entre exploitation et exploration permea l'algorithme déevoluer et de converger
vers de meilleures solutions. La Figurel pesente le processus ieratif d'un AG.

Depuis lors, les AGs sont devenus une nethode d'optimizatin populaire et ontet utilies pour
de nombreux probemes d'optimisation, allant de fonctions de testa des probemes netiers com-
plexes. Dierentesevolutions des AG ont vu le jour, parmi elles nous pouvons citer les AG paralkles
(AGP) dont l'objectif est non seulement de eduire le temps de calcul mais aussi de eduire le nombre
d'ierations de l'algorithme et d'aneliorer la qualie  des solutions. Il a en e etet prouwe que les AGP
se comportent mieux que la somme des sous-algorithmes lesngposants, on parle alors d'acekration
supra-lireaire. De nombreux moctles d'AGP ontet prop oss dans la literature et de nombreuxetats
de l'art tels que dans [] [7] et [8] les ontetude et classie. Quatre grandes classes regioupent tous
ces dierents mockles:
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Figure 2: Dierent Moctles d'AGP: (a) matre-esclave, (b ) gros grain, (c) grain n, (d) hybride

- Le mocele maitre-esclave a population unique (voir Figure 2(a)): repesente la facon la plus
simple de paraléliser un AG a population unique. Un proceseur matre execute un AG ealisant les
operations geretiques de croisement et de mutation. L'operation de levaluation de la fonction de codt
est paraleliee sur des processeurs esclaves.

- Gros grain (voir Figure 2(b)): les AGP a gros grain consistent en plusieurs sous-poplations,
chacune executant son propre AG etechangeant periodiquenent une partie de leurs individus avec
d'autres sous-populations. Cetechange d'individus est apek migration et est contrék par plusieurs
paranetres (feriodicie desechanges, tailles, etc.). La structure de la population est & nie par la
topologie du graphe de communication qui speci e le voisirage de chaque sous-population.

- Grain n (voir Figure 2(c)): les AGP a grain n e€galement appeks mockle cellul aire) n‘ont qu'une
seule population mais structuee spatialement, cette stiucture permettant de limiter les interactions
entre les individus (un individu ne peut subir d'operation gretiqgue qu'avec ses voisins). Dierentes
stratgies locales pour appliquer les ogerateur geretiques et dierents types de voisinages peuvent étre
utilies. Ceci permet d'obtenir le méme ptenonene d'isolation par la distance que I'on retrouve dans
le mockle par Nots.

- Hybride (voir Figure 2(d)): les AGP hybrides combinent dierents AGP a deux nive aux. La
plupart des AGP hybride utilisent des algorithmesa multip les populations au niveau le plus haut.
L'exemple pesent en Figure 2 (d) en est une illustration avec un mockle par Nots qui cortient un
mockle cellulaire dans chacune de ses sous-populations.

Les AGPs ont doncet developpes dans le but de epondre aux limitations des AG squentiels
lorsque appliqies sur des probemes de grande taille. De ambreuses applications ontet ealiees (voir
[1] et [8]) et diverses plateformes permettant leur utilisation ont vu le jour. Cependant, comme pour
les AG quentiels, les AGPs consicerent toujours levolution d'individus repesentants une solution
globale au probeme. lls ne permettent donc pas de cecompsition, ni au niveau de la repesentation
de la solution, ni au niveau de la fonction de codt repeserant le probeme d'optimisation. La Figure
3 montre un exemple, sur la fonction de Rosenbrock9], de la repesentation d'une solution globale
par un chromosome d'un AG.

C'est pourquoi nous nous sommes interesesa une autre c&se d'algorithmesevolutionnaires qui
permettent de prendre en compte cette dccomposition, les lorithmes geretiques ceevolutionnaires
(AGCs). Les AGCs furent introduit pour la premere fois dan s les anrees 19901[0] et demeurent un
domaine de recherche tes actif.
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Population f(x)=1 (10((X.2 ! X.+1)2 +{! x )Z)
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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 ceevolution provient d'observations de la naure qui ont cemonte que faire ceevoluer
plusieurs especes est plus ealiste que faire evoluer ua population unique (globale ou distriblee)
contenant les repesentants d'une seule esgece. Les indidus d'une sous-population repesentent alors
une partie speci que de la solution globale au lieu de la repesenter dans sa totalie.

Nos travaux nous ont conduita comparer deux algorithmes gretiques caevolutionnaires, une
version cooperative, le Cooperative Coevolutionary GA (CCGA) [11], et une competitive, le LCGA
[12].

Dans CCGA, la cecomposition se situe au niveau de la repesntation de la solution, en e et
chaque espece repesente une partie d'une solution poteielle. Une solution globale est donc obtenue
en assemblant un individu de chaque espece. La nature co@pative de l'algorithme provient du fait
que le score d'un individu cepend de la qualie des solutilms partielles recues des autres especes.
Levolution de chaque espece est ealiee par un AG independant.

La Figure 4 montre l'architecture gererale du CCGA (graphe de communication complet) et la
facon dont chaque algorithmeevolutionnaire calcule le £ore de ses individus en les combinant avec des
repesentants skctionres parmis les autres especes (ici avec le meilleur individu provenant de chaque
autre espece).

Fusionne avec les
meilleurs indiv. recus

[ 0 [08] 0.1 ]

\\/

T = I (10(:(xf' X+ (0 x)?

Figure 4: Evaluation d'un individu d'un CCGA pour la fonctio n de Rosenbrock (n=3)

LCGA est un algorithme caevolutionnaire explorant un paradigme de cceevolution competitive
provenant des moctles non-cooyeratif de la treorie des gux. Un probeme est tout d'abord analye en
fonction de sa possible cecomposition et des relations en¢ ses sous-composants, le tout exprine par
un graphe de communicationG¢,m appek graphe d'interaction. L'objectif est alors de minimiser les
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communications entre les joueurs tout en s'assurant que sious atteignent un optimum local etant
unequilibre de Nash), cela menera toujoursa l'optimum g lobal pour la fonction initiale.

Dans LCGA, chacune desN variables x; du probeme d'optimisation est consiceee en tant
gu'espece avec sa propre structure de chromosome, une sepspulation etant ceee pour chaque
variable. A n devaluer la fonction de tness d'un individ u, il est recessaire de communiquer avec les
individus lectionres de toutes les autres sous-populons. Le graphe d'interaction est donc dans ce
cas complet.

La Figure 5 montre la cecomposition du probeme utiliee par le LCGA . L'architecture gererale
du LCGA (ici une liste simple) et la facon dont chaque algorithmeevolutionnaire calcule le score de
ses individus en les combinant le meilleur individu provenat de I'espece voisine, cependent de cette
decomposition.

Fog=1 @oc(xf! X, )+ x )

econjposition

06 =100p¢ 1 J + )] 06 %) =100 1 x,J +@ x)]

X, 1 'T‘Xz

[f (o) =100 1 5 F +t % )]

X 'T‘xz

m
ffusionne 'fusionne

Meilleur indiv.

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

Letude des applications de ces AGCs, qu'ils soient comptitifs ou cooperatifs, a cemonte que les
probemes mnetiers ont encoreee peu traies [ 13] [14] contrairement aux probemes tests [L5] [16] [11]
[17].

Ces deux AGCs dierent selon les quatre crieres suivants: topologie de communication, mode
d'interaction, informationechange et decomposition du probeme. Le Tableau 1 pesente le CCGA
et le LCGA suivant ces quatres

A n de pouvoir appliquer ces dierents AGCs sur des probke mes netier, il est recessaire de pou-
Voir speci er ces caracteristiquesa travers un mocele dede. Ce mockle permettra de manipuler ces
paranetres a n d'adapter la structure, les interactions et les informations echanges en fonction du
probeme d'optimisation.

A n de faciliter I'utilisation des algorithmesevolution naires, de nombreuses plateformes ontet
developpees depuis les anrees 1990. Unetat de l'art surés plateformes les plus populaires telles que
ParadisEO [18], MALLBA [ 19], DREAM [ 20] ou encore ECJ R1] nous a permis d'observer qu'aucune
ne permet l'utilisation de tels algorithmes ccevolutionnaires et aucune n'utilise de mocktle de haut
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niveau pouvant sgeci er les quatre crieres cies pec edemment (topologie, mode d'interaction, infor-
mation echangee et cecomposition). Il s'est donc ewele recessaire de fournir une nouvelle plateforme
permettant l'utilisation des AGCs et facilitant leur appli cation gracea une speci cation base sur un
moctle de haut niveau.

CCGA LCGA
Topologie Graph Complet Pas de restriction
Mode d'interaction Synchrone Asynchrone
Information echange meilleur individu ou meilleur + akatoire Pas de restriction
zcomposition du probéme Non Possible

Table 1: Comparaison CCGA - LCGA

Organisation et Adaptation dans les Sysemes Multi-Agent

Nous nous sommes donc interesses a l'utilisation du paraédgme agent pour notre mockle dede a
I'optimisation evolutionnaire, ce dernier permettant d' exprimer de facon explicite pour l'utilisateur
et/ou le syseme les caraceristiques des dierents AGC s.

An de cecrire notre SMA, nous utiliserons la decompositi on introduite par Demazeau dans
l'approche voyelle, AEIO, pour Agent, Environment, Intera ction et Organisation citeDemazeau95.
Cette decomposition procure une concordance simple entrées concepts des AGCs et agents telle que
repesente dans le Tableau2:

AEIO AGCs
Agent Sous-populations
Environnement Probeme d'optimisation
Interaction Modes d'interactions + Informations echangees
Organisation Topologie de communications

Table 2: Concordance AEIO - AGCs

Les Agents du SMA repesentent les sous-populations des AGCs, Environnement repesente le
probeme d'optimisation, les Interactions repesententa 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 ¢k nir une topologie de communication.

MAS4EVO

MAS4EVO, Multi-Agent System for Evolutionary Optimisatio n), est un nouveau modtle multi-agent
edea l'optimisationevolutionnaire (voir Figure  6). Cette section pesente une description cetailee
de ce moctle en utilisant la cecomposition AEIO telle que pesent dans la section peedente.
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Figure 6: Vue gererale de MAS4EVO

Les agents utilies dans le modcele MAS4EVO possdent unerchitecture cognitive telle que pesen-
te en Figure 7. Un agent possede un ensemble de butsa atteindre, un ensebobe de competences lui
permettant de ealiser un ou plusieurs buts, ces butsetart contraints par I'Entie Organisationnelle
(OE) dans laquelle I'agent st trouve. L'OE est une instantiation d'une Structure Organisationnelle
(OS), chaque OS exprimant une straegie dierente correspondanta un AGCs. Un agent sait quels
buts sont satisfaits ou nona travers sesetats. La fonction de perception permeta un agent d'observer
son environnement. La fonction de communication lui permetde dialoguer avec d'autres agents du
syseme, ces interactionsetant limiees par I'entie  organisationnelle. Finalement, cette architecture
comporte un moteur d'inerence qui permeta un agent de sekctionner les competences recessaires
pour ealiser un but.

Le mocele MAS4EVO comprend trois types d'agents qui sont:

- les Agents Fabric: ils ont une vue globale du syseme et ils gerent l'initiali sation du syseme en
instanciant les agents optimiseurs et en gerant leur cyclede vie.

- les Agents Optimiseurs: ils sont en charge d'optimiser une fonction (mono-objectija I'aide d'une
netaheuristique (dans notre cas un algorithme geretique ou un algorithme de recherche locale). lls
ont une vue partielle du syseme dans lequel ils sont sittes.

- les Agents Observation: ils ont une vue globale des agents optimiseurs qu'ils monit@nt a n
d'agreger leurs solutions partielles pour ceer la soluton globale au probeme. lls procurent une in-
terface avec l'utilisateur grace aux logs des esultats eaux traes des courbes correspondantes.

Comme cie peedemment, I'environnement du syseme r epesente le probeme d'optimisation.
Ses caratristiques sont cependentes du domaine, le prdime pouvant etre statique ou dynamique.
L'environement est fourni par l'utilisateur, les agents pouvant interagir avec ce dernier gracea une
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Figure 7: Architecture d'agent
primitive unique, perception, qui leur permet devaluer leurs solutions sur le probeme d'optimisation.

Les interactions au sein du syseme sont ealiees l'aice d'un langage de communication agent
(ACL) compatible FIPA . Ces communications sont structuees sous forme de protades d'interactions
et utilisent un sous-ensemble des performatifs FIPA Perform et Agree). Le langage de communication
partage par les agents de MAS4EVO et les termes le composanintees e nis et sgeciesa l'aide
du langage EBNF 2.

ﬁeciﬁcaﬂon de I'Organisation (OS) \

i

N

Figure 8: Apercu du moctle organisationnel de MAS4EVO

Du point de vue organisationnel, MAS4EVO introduit un nouveau moctle organisationnel cedea
l'optimisationevolutionnaire, base sur Moise+. Ce mod ele permet de structurer le fonctionnnement
du syseme et de contraindre les comportements des dierets agents qui le compose. Le moctle

1FIPA-SL speci cation: http://www. pa.org/specs/ pa000 08/SC00008I.pdf
2Extended Backus-Naur Normal Form

10
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s'articule autour de quatre speci cations:

- Une Spci cation Structurelle (SS) e nissant les réles joles par les agents, les relationsentre
ces roles et les groupes auxquels ces roéles appartiennent

- Une Sgeci cation Fonctionnelle (FS) e nissant les buts devant étre ealies par I'organis ation.

Ces buts peuvent étre fonctionnels, organisationnels, hteraction ou de supervision.

- Une Speci cation Dialogique (DiS) e nissant un ensemble de protocoles d'interactions qui
peuvent étre utiliees par dierents réles a n de eali ser un ou plusieurs buts d'interaction.

- Une Speci cation Normative (NS) e nissant les droits et devoirs de chaque role ou groupe.

Ces quatre speci cations constituent la speci cation or ganisationnelle (OS) telle que pesengee sur
la Figure 8.

Nous allons maintenant detailler ces quatres speci cations composant le mocele organisationnel
de MAS4EVO et illustrer leur utilisation pour moceliser un algorithme geretique simple (SGA) dans
notre plateforme DAFO tel que repesent sctematiquement sur la Figure 9.

Légende

Nom du Role
‘ Fabric Agent ‘
Q O Solver Agent Interaction
. 9 e »

X Groupe
Observation Agent _

Figure 9: Apercu d'un SGA moctlie avec MAS4EVO

Speci cation Structurelle (SS)

La Sgeci cation Structurelle (SS) exprime la structure en terme de réles, de liens entredies et
de groupes et peut étre repesentee graphiquement en rgsectant un formalisme tel que pesene sur
la Figure 10. Un ensemble de contraintes expriment en plus la poree dediens et la cardinalie des
roles et des groupes. Undle est I'abstraction dun agent dans la SS. Il sert de point d'ancage d'un
agenta un ensemble de contraintes qu'il doit suivre a partir du moment ai il accepte de jouer ce
role. Un groupe est I'abstraction dun collectif d'agents. Il est constitue d'un ensemble de roles, de
sous-groupe(s), de liens inter-groupes et intra-groupe etles cardinalies respectivement des roles et
des sous-groupes.

Dans lI'exemple de mocklisation d'un SGA pesene sur la Figure 10, le groupe racine est le groupe
MainGroup qui contient un autre groupe SGA unique (cardinalie\1..1"). Le groupe MainGroup est
compog d'exactement trois agents (cardinalie \3..3") , un jouant le réle EvoBuilder, un autre jouant
le rble Observer et le dernier jouant le réle EvoMember, chacun de ces réles ne pouvant étre adope
gu'une seule fois (cardinalie\1..1"). Le groupe SGA est compog d'un seul agent (cardinalie \1..1")
qui joue le réle Solver, Solver feritant du role EvoMember Concernant les liens, le roleEvoBuilder

11
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Figure 10: Speci cation Structurelle d'un SGA

possede un lien d'autorie sur le réle EvoMember car il controle le cycle de vie de ce dernier. Le rble
EvoMember possede un lien de communication avec le rél&voBuilder qui sera utili’e pour communi-
guer des informations concernant son cycle de vie (par ex. pta calculer). Le réle Solver a un lien de
communication avec le réleObservera n de lui communiquer les esultats de ses calculs. Finalenent
les rolesEvoMember et Solver ont un lien de compatibilie permettanta un méme agent de jouer les
deux roéles dans la méme instance du groupMainGroup.

Speci cation Fonctionnelle (FS)

La Speci cation Fonctionnelle (FS) e nit un ensemble de schemas sociaux consicces mmme les
buts collectifsa atteindre par I'organisation. Un sclema social est la structure d'un objectif global
de l'organisation, cecompos en buts structues en plans et regrouges en missions. Un schema social
peut &tre repesent par un arbre dont les feuilles sont kes buts pouvant étre atteints par un agent seul
(niveau individuel). Un but est unetat nal constituant un objectif vers lequel lorgan isation tend.
Un but peut étre ¢ ni par un plan dccomposant le but en sou s-buts. Lesmissions regroupent, a
priori, les buts en ensembles colterents, qui devront étreaccomplis par les agents.

Compae a Moise+, qui ne permet la c nition que de buts fo nctionnels, la FS de MAS4EVO
permet de ck nir trois types de buts suppementaires: organisationnels (impliquant une action sur
l'organisation), d'interaction (utilisant un protocole gererique de la speci cation dialogique) ou de
supervision (impliquant I'observation de I'organisation). Une autre extension de MAS4EVO concerne
la possibilie d'introduire une contrainte de epetiti  on sur des buts suivant un nombre de epetitions
et/ou une contrainte temporelle.

12
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Figure 11: Speci cation Fonctionnelle d'un SGA

La Figure 11 pesente la FS du SGA qui est base sur quatre sctemas soaux, Functional Scheme
Fabric Scheme Optimization Schemeet Observation Scheme Le Functional Scheme consicee comme
le sckema principal de la FS, dont le but racinegDafo est d'executer le framework, est satisfait lorsque
le screma socialFabric Schemeet le but gCompute sont £quentiellement satisfaits. Le but gCompute
est lui-méme satisfait lorsque les deux sclemas sociaux @imization Scheme et Observation Scheme
sont paralelement satisfaits.

Speci cation Dialogique (DiS)

La Speci cation Dialogique (DiS) estegalement un ajout de notre mockle organisatiomel par
rapporta Moise+. La DiS est principalement base sur les diagrammes de squence AUML 22] et
sur les diagrammes de £quence organisationnels introdisi dans AGR [23]. Elle permet de speci er
des protocoles d'interaction gereriques paranetrables independamment des roles et des groupes de
la speci cation structurelle (SS). La repesentation gr aphique de la DiS a deux dimensions, une di-
mension verticale repesentant le temps et une dimension arizontale repesentant les réles et groupes
gereriques qui seront sgecies en tant que paranetres .

La Figure 12 pesente deux protocoles d'interaction gereriques utilies pour mockliser le SGA:
pinform et pTime. Le protocole pinform repuiert quatre paranetres pour etre instance, le nom du
groupe, le role sender, le réle receiver et le contenu du resage. Ce protocole est utili® dans trois
etapes de la speci cation fonctionnelle (FS) du SGA (voir Figure 12). Le protocole pTime requiert
sept paranetres, le nom du groupe, le rble sender, le réleeceiver, trois contenus de messages et une

13
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valeur temporelle. Cette dernere valeur repesente le temps en secondes entre le premier message
Inform et le second.

pTime(Group, Sender, Receiver, Content1, Content2, Content3, n)

pInform(Group, Sender, Receiver, content)

Group
Group

Receiver

Inform(content) Inform (content1)

|

Inform(content2)

{n seconds)I ‘

Agree(content3)

Figure 12: Speci cation Dialogique du SGA

Sreci cation Normative (NS)

Nous venons de cecrire la facon dont un ensemble de contrates pour les agents est ¢ nia l'aide de
trois speci cations. Lors de I'execution de I'Organisat ion, ils devront ainsi jouer des réles au sein de
groupes tel que specie dans la SS, atteindre un ensemble d buts regroupes en missions & nis dans
la FS et nalement communiquer en instanciant des protocoles d'interaction gereriques ¢ nis dans
la DiS. La Speci cation Normative (NS) permet de lier ces speci cations (tel que repesente sur la
Figure 8)a travers la ce nition de egles concernant un réle ou u n groupe accomplissant une mission
compose de buts fonctionnels, organisationnels, de supésion ou d'interaction (instanciant un ou
plusieurs protocoles de la DiS). Cette speci cation est inspiee de la NS introduite dans Moise-Int [24]
La Speci cation Normative est compose d'un ensemble de rmes mettant en relation la SS, la
FS et la DiS via un porteur, une mission, des paranetres lesa la mission et un ogerateur ceontique
(obligation, permission ou interdiction).
Une normen est e nie selon I'expression suivante:n= " | op(bearer; m; p; s) avec:
- ' exprimant les conditions de validie de la norme (la norme reste valide tant que' est satisfaite);
- op operateur ceontique ¢k nissant une Obligation, une Per mission ou une Interdiction;
- bearer entie structurelle (un réle ou un groupe) sgeciee dan s la SS, consiceee comme la porteuse
de la norme;
- m mission speciee dans la FS pecisant l'action sur laquelle porte la norme;
- p ensemble des paranetres optionnels recessairesa l'inanciation de la missionm;
- s sclkema social de la FS auquel appartient la missiomm.

Contrairement aux trois autres speci cations, il est plus dicile de donner une repesentation

14
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graphique pour la NS. La repesentations utiliee consige en un tableau contenant chacune des infor-
mations ¢ nissant une norme. Le Tableau 3 pesente la sgeci cation normative du SGA.

SS FS
n ' op bearer m p S
NO1 true obl EvoBuilder ml | Fabric
NO2 true obl PSA m2 | Fabric
NO3 true obl EvoBuilder, EvoMember, Observer m3 | Fabric
NO4 true obl EvoMember m4 | Fabric
NO5 term==iterations obl EvoBuilder, EvoMember m5 | Fabric
NO6 term==time obl EvoBuilder, EvoMember m6 n Fabric
NO7 true obl Solver m7 | Optimization
NO8 true obl Solver, Observer m8 | Optimization
NO09 mode==batch obl Observer m9 | Observation
N10 mode==graphical obl Observer m10 | Observation

Table 3: Speci cation Normative du SGA

Nous n'allons cecrire textuellement que les normes NO1, NB et NO9. La premere norme NO1 oblige
le role EvoBuilder a accomplir la missionml1 du schema social Fabric. La norme NO5 n'est valide
gue lorsque la condition de terminaison de l'algorithme esun nombre d'ierations. Dans ce cas elle
oblige les rolesEvoBuilder et EvoMember a ealiser la mission m5 qui contient un but d'interaction.
La norme NO9 n'est valide que lorsque la plateforme fonctione en mode console (batch mode). Dans
ce cas le role Observer est dans I'obligation d'accomplird mission m9.

Application et Impémentation

MAS4EVO a doncet utilie pour mockliser des AGCs exist ants, CCGA et LCGA, ainsi que deux
nouvelles variantes du LCGA que nous allons introduire par aes, le LCGA hybride (hLCGA) et le
LCGA dynamique (dLCGA). Gracea MAS4EVO, il est possible d e mockliser ces dierents algorithmes
en utilisant un type d'agent gererique unique (Problem Solving Agent) et une librairie de mockles
organisationnels dierents.

Pour des raisons de place, nous n'allons pas pesenter I'semble des speci cations pour chacun de
ces algorithmes, mais uniquement les sgeci cations cemaitrant les simples modi cations recessaires
pour passer du mockle d'un algorithmea un autre.

CCGA: Speci cation Structurelle

En terme de topologie de communication, le CCGA utilise un gaphe connect tel que pesenta
gauche de la Figurel3. An de moctliser cette topologie en terme de structure organisationnelle,
deux nouveaux types de roles teritant du réle Solver ontee ajoue comparativementa la SS du SGA,
Consumer et Producer. Le r6le Consumer jole par un seul Problem Solving Agent(cardinalie 1..1)
repesente la sous-population active alors que le réld’roducer est jowe par tous les autres PSA (car-
dinalie All-1). Les agents jouant le réle de Producer peuvent envoyer des informations, gereralement
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Figure 13: Speci cation Structurelle du CCGA

des individus,a l'agent jouant le réle Consumer. Un agent jouant le role Solver peutegalement jouer
le réle Consumer ou Producer (lien de compatibilie).

LCGA: Speci cation Structurelle

Compae au CCGA, a n de moctliser structurellement un LCG A utilisant une topologie de communi-
cation en anneau, un nouveau groupeSolving Unit, contenant un seul réle Producer (cardinalie 1..1)
et una plusieurs réle Consumer (cardinalie 1..n) aet e ajoue (voir Figure 14). Ce groupe Solving
Unit est un sous-groupe de.CGA. Un lien de compatibilie inter-groupe entre les réles Producer et
Consumer aegalementet ajout a n d'exprimer la possibilie p  our un agent de jouer ces deux roles

dans deux groupesSolving Unit dierents.

,/ Vs -~ \x
, EvoMember | Al @ _—-—=—"" ( Observer ) (EvoBuiIder )
/
: '/ A 1.1 1.1
: |
B \
: \
: N
: Vi
: /
: /
B 1
: 1 |
: - 4
AN Lan 1.1 /Al
: N
Solving Unit
O
LCGA I DAFO

Figure 14: Speci cation Structurelle du LCGA
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hLCGA: Speci cation Structurelle

L'hybridisation des AG aet un domaine de recherche tes actif. Cependant, I'hybridisation des AGCs
n'a pas fait I'objet d'investigation, hormis les travaux de Son et Baldwick [25] dans lesquels un CCGA
est hybridie avec un algorithme de descente de gradient. Bn qu'il soit possible d'hybridiser les AG
de dierentes facons, les travaux les plus ecents [25] ont cemonte que combiner les AG avec des
algorithmes de recherche locale sont une nethode e cace por aneliorer leurs esultats. Nous avons
donc tese I'hybridisation du LCGA, appeke hLCGA, avec c ing dierents 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 cing nouveaux algorithmes ont doncet ajoues aux canpetences des PSA et du point de vue
structurel, compaea un LCGA, un nouveau role LocalSearcheret un nouveau groupelLocalSearchUnit
ontee ajoues (voir partie droite de la Figure 15). Un groupe LocalSearchUnit contient exactement
deux agents (cardinalie de groupe 2), un jouant le role Solver (cardinalie 1..1) et un autre le role
LocalSearcher (cardinalie 1..1) ces deux roles pouvant communiquer etre eux grace au lien de com-
munication intra-groupe. Ainsia gauche de la Figure 15 nous pouvons voir une illustration d'un
hLCGA ai quatre PSA jouent le réle de Solver dans les groups Solving Unit a n de former un an-
neau pour le LCGA et ils jouent le méme réle dans les groupekocalSearch Unit au quatre autres
PSA jouent les roles delLocalSearchera n d'hybridiser ce LCGA.

1.1 1.1

LocalSearch
Unit

All

Figure 15: Speci cation Structurelle du hLCGA

dLCGA: Sgeci cation Fonctionnelle

Comme pour I'hybridisation, peu de travaux ontetude la p ossibilie d'adapter dynamiquement les
AGCs. Les quelques travaux relatifsa ce domaine de rechehe ont investige soit I'adaptation du nom-
bre de sous-populations 6] soit I'adaptation de paranetres propres aux AG (croisement, mutation,
etc.) [27][28]. Une autre contribution de nos travaux a consisea ceer une version dynamique du
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LCGA, denomnee dLCGA, dans laquelle la topologie de commuitationevolue au cours de I'execution.
En e et, contrairement au CCGA a la topologie est xe (grap he complet), le LCGA n'impose au-
cune restriction quant au graphe utili®, sachant qu'il depend de la cecomposition de la fonction de
colt. Cette eorganisation est e ectiee apes un nombr e ped ni d'ierations n de l'algorithme. A la
gauche de la Figurel6 se trouve une illustration du fonctionnement de dLCGA utili sant une topologie
en anneau. Au cours de la premere phasemonitoring, chaque PSA observe si le criere de eorgan-
isation est atteind, c'esta dire si le nombre d'ieration n est eali®. Une fois le criere satisfait par
tous les PSA, ces derniers quittent leurs groupes Solving Unet commencent la deuxeme phase,re-
gociation, a n de ceterminer leur nouvel emplacement sur I'anneau. Vient ensuite la troiseme phase,
eorganisation , dans laquelle les PSA prennent leurs rbles dans les group@ouvellement choisis.

Comme le changement de topologie consistea deplacer les $A sur l'anneau, ceci n'a ecte que
I'entie organisationnelle (OE) et non pas la structure or ganisationnelle (OS). Il n'y a donc aucune
dierence du point de vue SS entre le LCGA et le dLCGA, c'est pourquoi nous pesentons ici les
dierences au niveau de la FS dont le sclema principal Functional Schemeest illusea droite de la
Figure 16. Seul un nouveau sclema sociaReorganization Schemeaet ajouta la FS du LCGA,
ceci an de erer I'ensemble des trois phases (monitoring,negociation et eorganisation) cecrites
peedemment. Un nouveau but gDynamic aet ajoue an au skema principal Functionnal Scheme
a n de permettre I'ajout de ce nouveau sctema social. Ce s@ma est donc execue en quence apes
le skema d'optimisation si le criere de monitoring ( n gererations) est verie.

: Functional
Monitoring Negociation Reorganization : Scheme
' gDafo
Fabric gCompute
Scheme
*[=rt]
gDynamic Observation

Scheme

Optimization Reorganization
Scheme Scheme

Figure 16: Speci cation Fonctionnelle du dLCGA

Impémentation

Nous venons de pesenter le mocele MAS4EVO et son utilisaton pour mockliser deux AGCs existants
(CCGA et LCGA) et deux nouvelles variantes du LCGA (dynamique et hybride). A n de pouvoir
appliquer ces algorithmes et kere cier du moctle MAS4EV O, ce dernieraet impemene sous forme
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Figure 17: Architecture Modulaire de DAFO

d'une plateforme denommee DAFO (Distributed Agent Framew ork for Optimization). Cette impe-
mentation est base sur la plateforme agent Madkit P9 ce qui permet de simpl er le code au niveau
des agents, de la structure organisationnelle (Madkit est b sur le mocle organisationnel AGR
pouvant étre assimiea une simpli cation de notre spec i cation structurelle), de la communication et
de la distribution. De plus Madkit pesente de bonnes perfaomances compaea d'autres plateformes
reconnues B0].

Les agents de DAFO sont impemenes de facon modulaire td que pesent dans la Figure 17.
- Le module Agent repesente les trois dierents types d'agents (PSA, OA et FA). Il gere le cycle de
vie de l'agent ainsi que l'activation des autres modules qule compose.
- Le module Entie Organisationnelle (OE) repesente l'instanciation des quatres speci cations
du moctle organisationnel de MAS4EVO (structurelle, fonctionnelle, dialogique et normative).
- Le module Communication impemente les mechanismes d'interaction et plus particulerement les
protocoles d'interaction e nis dans la speci cation di alogique.
- Le module Comportements  contient un ensemble de comportements,a la facon des behaors de la
plateforme Jade B1]. En fonction des missions qu'il aa accomplir, un agent acivera un ou plusieurs
comportements, un comportement mettant en oeuvre des capdes de l'agent a n de ealiser les buts
correspondantsa ces missions. Ce module est le au modul®E car il est en charge d'adopter le(s)
role(s) dans le(s) groupe(s) de l'instance de la SS ainsi @ude satisfaire les missions et les buts ¢ nis
dans l'instance de la FS. Le module comportement est auss lau module Communication car certaines
missions de la FS peuvent inclure des buts d'interaction. Das ce cas les protocoles d'interaction inclus
dans le module communication seront utilies.
- Le module Perception permeta l'agent de percevoir son environnement, c'esta dre les autres
agents du syseme et I'environnement du SMA (qui dans notrecas est le probeme d'optimisation
fourni par Il'utilisateur).

L'optimisation d'un probemea I'aide d'un des algorithm es moctlie avec MAS4EVO et impemene
dans DAFO requiert la c& nition d'un chier de con guratio n base sur un langage de description cede:
DAFODL (DAFO Description Language). L'objectif est de proc urer une description su sament simple
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et compkte,a la fois pour les utilisateurs et pour la plat eforme elle-méme. Un chier de con guration
DAFODL utilise la syntaxe XML et doit respecter une DTD spec iant la strucutre et le contenu
possibles. Ce chier est divie en deux parties principals, la premere cecrivant I'organisation d'agents
et la seconde decrivant les paranetres des algoritmes getiques. Une troiseme partie optionnelle
permet de cecrire les parametres des algorithmes de rectrehe locale dans le cas d'un algorithme
hybride. Le Tableau 4 pesente 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 >
< Isalgorithm > TabuSearch < /Isalgorithm >
< Isexchangedinformation > PopulationRate < /Isexchangedinformation >
< Ispopulationrate > 0.01< /Ispopulationrate >
< IsterminationCondition ~ > Restricted < /IsterminationCondition >
< /localsearchparameters >
< /evoframework >

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

Cette description sera paree par leFabric Agent a n d'instancier I'organisation de Solver Agents
correspondante tel que pesent en Figure6. Ensuite les paranetres les aux algorithmes geretiqu es
et de recherche locale seront transmisa ces agents a n qu§ cemarrent leurs calculs.

Experimentation

Dans les sections suivantes nous pesentons deux cas d'lisation de DAFO pour l'optimisation de
probemes netiers. Le premier consiste en I'extension detravaux existant dans lesquels un CCGA a
et utilie pour optimiser un probeme de gestion de sto ck utilisant un mocelea point de commande
et le second est un nouveau probeme de contréle de topolag dans les eseaux ad hoc hybrides.
L'objectif est d'une part de valider la moctlisation des dierents CGAs avec MAS4EVO et leur
impementation dans MAS4EVO et d'autre part devaluer le s performances des nouveaux LCGAs
(hybride et dynamique).
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Figure 18: Mockle de gestion de stocka point de commande

Gestion de Stock

Le probkme d'optimisation de gestion de stock est decrit en cetail dans [14], ai Eriksson y cemontre
les meilleures performances du CCGA compakea un algorithme geretique standard (SGA). L'objectif
est de ¢ nir, pour chaque type de produit pesent dans le stock, le couple consicce comme xe Order
Point (OP)/Order Quantity (OQ) correspondanta quand et co mbien commander, a n de minimiser
le coat total lea la gestion du stock. Des que l'on attei nd I'OP, qui est compo® de la demande
attendue plus un stock de securie, une commande est pasee pour une certaine OQ (voir Figure
18. Le codt total est la somme de dierents colts incementes lors de chaque transaction (lost sales
costs, transportation costs, storage space costs and ordepsts). Une transaction est compose d'un
nurrero de transaction, d'une date, d'une egrence correspondant au type d'objet demance et d'une
guantie. Lors du traitement de chaque transaction, des adions et cecisions sont prises en fonction
des paranetres de contréle du stock (ICP, Inventory Control Parameter) et du niveau du stock. Ces
transactions sont execuees unea une, dans l'ordre chronlogique.

Nous avons doncetendu les travaux d'Eriksson en comparanies performances de nos dierents
algorithmes, LCGA, dLCGA et hLCGAa celles du CCGA.

Pour chacun de ces algorithmes, une solutiona ce probemed'optimisation est encocee sous forme
d'un chromosome binaire ai chaque gene repesente un paanetre du probeme, c'esta dire un point
de commande (OP) ou une quantie de commande (OQ). Chaque gne est encoce sur 16 bits. Dans le
cas du SGA et du CCGA un individu repesente les paranetrespour I'ensemble des types de produits
du stock. Par exemple, si le stock contient 10 types de prodts, chacun recessitant un OP et un OQ,
l'individu possde donc 10*2 = 20 genes. Pour le LCGA et sesdeux variantes (hLCGA et dLCGA),
le probeme global aee cecompos de telle sorte que chaque sous-population optimise les valeurs
d'OP et d'OQ pour un type de produit en fonction d'un deuxem e type de produit. Une topoogie de
communication en anneau a doncee utiliee telle que presenee en Figurel9.

Dierents senarios de ce probeme d'optimisation one & traies, avec 3, 10 et 100 types de produits
et respectivement 360, 1200 et 12000 transactions. Nous gsentons ici les esultats obtenus avec le
SGA, CCGA, LCGA et dLCGA sur l'instance du probeme avec 3 pr oduits et 360 transactions. A n
de comparer les performances de ces dierents algorithmesles paranetres suivant ontee utilies:
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Figure 19: Decomposition utiliee pour LCGA, hLCGA et dLC GA

taille de(s) populations(s) de 100 individus, probabilite de croisement p=0.6, probabilie de mutation
pm=1/taille _du_chromosome. Les esultats pesenes ci-apes sont desmoyennes obtenues sur 25
experimentations incependantes.

Nombre de sous-populations 3
Taille de Population 100 individuals
Condition de terminaison 30,000evaluations de fonction
Séction Tournoi binaire
Orerateur de croisement Uniforme, p.=0.6
Operateur de mutation bit ip, pm = l/taille _du_chromosome
Elitisme 1 individu

Table 5: Paranetres utiliees 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 meilleuesultat obtenu (coat minimum). Compae
au CCGA, le LCGA converge egerement plus vite et atteind un esultat egerement meilleur (voir
Tableau 6). Finalement, le dLCGA avec deux intervalles de eorganisation dierents (eorganisation
toutes les 10 ou 50 gererations) permet d'aneliorer les esultats obtenus avec le LCGA, aussi bien en
terme de vitesse de convergence qu'en terme de meilleursseltat, le meilleur esultatetant obtenu
avec une eorganisation toutes les 10 gererations.

Cette premere application du LCGA et de ses deux variantessur le probeme netier ICP, cep
optimise par Eriksson avec le CCGA, a permis de valider le maktle MAS4EVO et son impementation
(DAFO). Nous avonsegalement cemonte experimentalement qu'en utilisant une cecomposition du
probeme global, le LCGA et ses deux variantes obtiennent @& meilleurs esutltas que le CCGA op-
timisant le probeme global, ceci sur une instance de petie taille du probeme ICP. Finalement nous
avonsegalement cemonte l'arelioration des performa nces apporee par le hLCGA et le dLCGA sur
le LCGA \standard".
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Figure 20: Optimisation du probeme ICP (3 types de produits et 360 transactions) avec le SGA,
CCGA, LCGA et dLCGA

ICP Parameters Algorithm Result
SGA 1207.47

CCGA 1168.95

3 Items, 360 Transactions LCGA 1167.20
dLCGA, step = 10 1160.41

dLCGA, step = 50 1163.69

Table 6: Resultats pour le SGA, CCGA, LCGA and dLCGA sur le pr obeme ICP

Reseaux d'Injection (Injection Networks)

Le second probeme netier que nous avons optimiea l'aide de DAFO est un probeme de contrble
de topologie dans les eseaux ad hoc hybrides appeteseaux d'Injection (Injection Networks) . Les
eseaux ad hoc sont des eseaux constittes de noeuds cajdes de s'interconnecter spontarement sans
aucune infrastructure peexistante. Les noeuds sittes dins leur zone de couverture respectives se
connectent en pointa-point. En raison du rayon de couverture limie des noeuds, ces eseaux rencon-
trent des probemes de partitionnement qui penalisent leurs performances globales. Notre probeme
d'optimisation consistea placer des liens longue distane (GSM, UMTS ou HSPDA), cenommnes By-
pass Links a n d'interconnecter ces dierentes partitions. Deux no euds conneces via unBypass Link
sont appeks Injection Points (voir Figure 21).

A n d'optimiser le nombre et le placement des ces liens, nousious sommes ineresees aux pro-
prees des eseaux petit monde (small world networks). Les eseaux petit monde sont une classe
de graphes akatoires qui pesentent une distance geodsique moyenne L (characteristic path length)
proche de celle d'un graphe akatoire (L  Langom ) €t un fort coe cient de clustering  (clustering
coe cient) largement sugerieur ( random )- L'utilisation des eseaux petits monde est motiee
par le fait qu'ils combinent les avantages des eseaux abtoires (faible distance ggodesique moyenne)
et des eseaux eguliers (coe cient de clusteringelev e).

L'objectif de ce nouveau probeme d'optimisation est donc
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Figure 21: Exemple d'un 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 geodesique moyenne.

A n d'optimiser les proprees petit monde de ces eseau x hybrides, nous avons utilie un simulateur
de eseaux ad hoc: Madhoc 32). L'emploi de ce simulateur aee motive par la possibili & de simuler
des eseaux hybrides, ses modes de fonctionnement consale graphique, ce dernier permettant de
faciliter la compehension des dierentes alternatives de topologies.

Pour assigner un poids aux solutions potentielles de nos abgithmes, nous avons c ni une fonction
dévaluation F mocklisant ce nouveau probeme de contrdle de topologie. Cette fonction est une
combinaison lireaire des deux mesures des eseaux petit onde (L et ) et du nombre de bypass links
Cees.

Algorithme 1 : Fonction devaluation

si Graphe connecek alors
| F= * - *(@L-1)- *(bl-Dblpax )
n

sinon
| tness= *P

n

, , et sontdes poids e nis experimentallement, bl est le nombre de bypass links cees par
une solution dans le eseau simuk, blyax (ck ni a priori) est le nombre maximum de bypass links
pouvant étre cees dans le eseau, P est le nombre de partitions restant dans le eseau apes &jout
des bypass links etN est le nombre de noeuds dans le eseau global.

Dierentes experimentations ontet ealies surd es instances de eseaux statiques et dynamiques.
Chaque algorithme aet utiliee avec deux types de repe sentations binaires et deux types de croisement
(en deux points et uniforme).
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Concernant les instance statiques, nous avons compae lggerformances des genGA, ssGA (steady-
state GA), CCGA dCCGA (version distribtee du CCGA) et LCGA s ur dierents eseaux tels que
pesenes en Figure 22. Pour cela nous avons ¢k ni une surface de simulation de 0.km? et tese
trois dierents densies de 150, 210 et 350 noeuds par kilaretre care. Chaque noeud estequipe des
technologies Wi-Fi (802.11b) et UMTS. Le rayon de couvertue de chague noeuds est compris entre

20 et 40 netres pour le Wi-Fi.

Cluster 4
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C\u.@ter 3 (\ Cluster 5 /
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Figure 22: Reseauxetudes avec 1, 3 et 5 clusters

Ci-dessous nous pesentons les esultats obtenus avec fgenGA, CCGA et LCGA sur l'instance du
probeme avec 3 clusters (centre de la Figure2?2). Les performances des deux AGCs ontetetudes
avec trois nombres de sous-populations dierents (2, 5 et D). An de comparer les performances de
ces dierents algorithmes, les paranetres pesenes dans le Tableau7 ontet utilies. Les esultats
pesenes sont des moyennes obtenues sur 30 exgerimenteans incependantes.

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 50,000evaluations de fonction
Sebction Tournoi binaire
Operateur de croisement Uniforme, p:=0.8
Operateur de mutation bit ip, pm = l/taille _du_chromosome
Elitisme 1 individu (sauf ssGA)

Table 7: Paranetes utilis pour le genGA, ssGA, CCGA and LCGA

Il peut &tre obsene graphiquement sur la Figure 23 que les AGCs obtiennent de meilleurs esultats
gue les deux AG panmictiques, le ssGA procurant les moins banesultats. En terme de vitesse de
convergence, le CCGA a de meilleures performances que les@s AG. Lorsque I'on compare le CCGA
et le LCGA, il apparait que le CCGA a de meilleures performanes que le LCGA, cette dierence
accroissant avec le nombre de sous-populations (le meilleeesultat est obtenu par le CCGA avec 10
sous-populations).

Les esultats obtenus sur les instances statiques de ce neaau probeme d'optimisation ont permis
de cemontrer la superiorie des AGCs sur les AG panmictiq ues. Dierentes analyses sur les perfor-
mances de algorithmes (esultats, vitesse de convergenceolt de calcul) ainsi que sur le probeme
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Figure 23: Optimisation du probeme des eseaux d'injection avec le genGA, ssGA, CCGA et LCGA

lui-meéme (nombre de bypass links ceesa chaque gererdion, noeuds le plus souventelus en tant que
points d'injection) ontet ealiees.

De nombreux probemes netiers sont intrinequement dynamiques, le probeme lui-méme ou ses
contraintes peuvent changer au cours du temps, l'optimum chnge alors lui aussi. Dans ce cas,
l'objectif de I'algorithmeevolutionnaire n'est plus seulement de localiser I'optimum, mais de le suivre
au cours du temps. Les eseaux ad hocetant eux-mémes ininsequement mobiles, nous avons donc
compae les performances des genGA, ssGA et CCGA sur une itence dynamique du probeme
des eseaux d'injection. Chaque algorithme e ectue 300.00evaluations de fonction probeme etant
modie toutes les 50.000 evaluations (les noeuds se cephcant slon le mocle de mobilie random
waypoint). Les algorithmes doivent donc adapter leurs solutions endnction du probeme changeant
(ca-d les 6 dierentesetats du eseau tels que pesen s en Figure 24. La con guration intiale du
eseau est identique au eseau statique peedemmentetude (voir centre de la Figure 22). Le moctle
de mobilie utilie est le random waypoint, la vitesse des noeudsetant comprise entre 10 m/s et 50
m/s.

Les esultats pesenesa la Figure 25 sont des moyennes obtenues, sur 30 exgerimentations in-
ependantes, par le genGA, le ssGA et le CCGA utilisant la premere des deux repesentations et
les deux types de croisement (2 points et uniforme). Comme po les instances statiques, il apparait
clairement que le CCGA obtient de meilleurs esultats que ke genGA et le ssGA tant en vitesse de
convergance qu'en meilleurs esultats obtenus @ chaquechangement du eseau).
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Figure 24: Les sixetats du eseau d'injection mobile

L'optimisation de ce deuxeme probeme netier, pour leq uel nous avons ceveloppe une premere
mocklisation mattematique, a d'une part permis de cemontrer experimentallement que les AGCs
obtiennent des esultats de etrence sur des instancesstatiques et dynamiques et d'autre part que la
plateforme DAFO peut étre interface avec des logiciels ters tels que le simulateur de eseaux Madhoc.

genGA (iére Rep. ,Cr‘ois en2 poin‘ls) genGA‘(lére Rep.,éruis. Uniium‘\e)
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Figure 25: Optimisation du probeme des eseaux d'injection dynamiques avec le genGA, le ssGA et
le CCGA

Conclusion

Dans cette dissertation nous avons epondua une partie de limitations inkerentesa l'utilisation des
AGCs et plus pecisementa leur application sur des problemes netiers (statiques et dynamiques).
Notre objectifaee de construire une plateforme multi- agent permettant I'utilisation, la comparaison
et la distribution d'AGCs sur des probemes d'optimisatio n.

Dans cette these, les contributions suivantes ontee apporees:
- Nous avons cemonte que les AGCs ont actuellementet peu utilises sur des probemes d'optimisation
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netier et que tes peu de plateformes actuelles dedeesa I'optimisation evolutionnaire permettent
l'utilisation d'AGCs. De plus aucune de ces plateformes n'tilise le paradigme agent pour mockliser,
impementer et distribuer ces algorithmes.

- Nous avons ceveloppe MAS4EVO (Multi-Agent System for EV olutionary Optimisation), un nouveau
mockle multi-agent cedea I'optimisationevolution naire. MAS4EVO procure une nouvelle facon de
mockliser les AGCs en tant qu'organisation d'agents, pernettant d'expliciter leurs caraceristiques
en terme de topologie, d'interactions, et d'adaptation. Naus avons cemonte qu'en utilisant quelques
primitives organisationnelles il est possible de de nir de multiples organisations et donc de multiples
AGCs. En e et, nous avons pu moctliser deux AGC existants (CCGA et LCGA) et deux nouvelles
variantes du LCGA (hybride et dynamique).

- La plateforme DAFO (Distributed Agent Framework for Optim ization) aet pesenee. DAFO
est 'impementation du modtle MAS4EVO qui permet d'appl iquer, de comparer et de distribuer les
AGCs mocklies avec MAS4EVO avec un minimum de programmaion recessaire. L'utilisation du
mockle MAS4EVO permet de faciliter la compehension et la manipulation des AGCS.

- Deux probemes netiers ontete optimiesa l'aide de DAFO. Le premier est un probeme de ges-
tion de stock existant, pour lequel nous avons experimentéément cemonte le gain appore par la
cecomposition du probeme, le LCGA obtenant de meilleurs esultats que le CCGA sur de petites
instances. Nous avons egalement cemonte que les deux vdantes du LCGA, dLCGA et hLCGA,
procurent de meilleurs esultats que le LCGA \standard". L e second probeme netier traie est un
nouveau probeme de contréle de topologie dans les esax ad hoc hybrides. Nous avons e ni un
mockle mattematique de ce probeme et obtenus des esutats de eerence avec les AGCs, que ce soit
sur des instances statiques ou dynamiques.

Les perspectives des travaux e ectwes au cours de cette thse sont les suivantes:
- L'extension de la plateforme DAFO de part I'ajout de nouveaux algorithmes dans les Problem
Solving Agents. Nous nous ineresseronsa des algorithme ecents obtenant des esultats de etrence
sur divers probemes d'optimisation di ciles, comme les A G cellulaires et les AG multi-objectifs (par
ex. Mocell).
- L'appronfondissement de letude du probeme des eseaux d'injection, en comparant nos AGCsa
d'autres AG de ekrences, en optimisant des instances de plus grande taille et en cherchant une
cecomposition e cace du probeme pour le LCGA.
- L'extension du moctle MAS4EVO a n de passer d'une eorganisation du SMA actuellement ggee
par l'utilisateura une eorganisation autonome des agernts.
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