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Résumé

Dans le cadre de 'optimisation multiobjectdsimétaheuristiques sont reconnues pour étre
des méthodes performantes mais elles ne rencomfuént succes modéeré dans le monde de
lindustrie. Dans un milieu ou seule la performanmempte, I'aspect stochastique des
métaheuristigues semble encore étre un obstadieildif franchir pour les décisionnaires. Il
est donc important que les chercheurs de la commémertent un effort tout particulier sur
la facilité de prise en main des algorithmes. Bdgsalgorithmes seront faciles d’acces pour
les utilisateurs novices, plus I'utilisation de cezbpourra se répandre.

Parmi les améliorations possibles, la réduciannombre de parameétres des algorithmes
apparait comme un enjeu majeur. En effet, les meéteigues sont fortement dépendantes
de leur jeu de parametres. Dans ce cadre se &Epmoit majeur de TRIBES, un algorithme
mono-objectif d'Optimisation par Essaim Particdd®EP) qui fonctionne automatiquement,
sans parametres. Il a été mis au point par Ma@ieec. En fait, le fonctionnement de 'OEP
nécessite la manipulation de plusieurs paramébesce fait, TRIBES évite I'effort de les
régler (taille de I'essaim, vitesse maximale, fac@inertie, etc.).

Nous proposons dans cette thése une adaptatidRIBES a I'optimisation multiobjectif.
L'objectif est d'obtenir un algorithme d’'optimisati par essaim particulaire multiobjectif
sans parametres de contrble. Nous reprenons lesgaux mécanismes de TRIBES auxquels
sont ajoutés de nouveaux mécanismes destinésex ttas problemes multiobjectif. Apres les
expérimentations, nous avons constaté, que TRIBEBdWjectif est moins compétitif par
rapport aux algorithmes de référence dans la diiiée. Ceci peut étre expliqué par la
stagnation prématurée de I'essaim. Pour remédieesaproblemes, nous avons proposé
I'hybridation entre TRIBES-Multiobjectif et un algrme de recherche locale, a savoir le
recuit simulé et la recherche tabou. L'idée étaanetliorer la capacité d’exploitation de
TRIBES-Multiobjectif. Nos algorithmes ont été firatent appliqués sur des problemes de
dimensionnement des transistors dans les circod®giques.

Mots-clefs :  optimisation,  optimisation  continue,  optimisation multiobjectif,

métaheuristiques, optimisation par essaim parii@jlaalgorithme adaptatif, TRIBES,

recherche tabou, recuit simulé.



Abstract

Meta-heuristics are recognized to be succedsfuleal with multiobjective optimization
problems but still with limited success in enginegrfields. In an environment where only
the performance counts, the stochastic aspect td-heauristics again seems to be a difficult
obstacle to cross for the decision-makers. Ithsist important that the researchers of the
community concern a quite particular effort to e#tse handling of those algorithms. The
more the algorithms will be easily accessible foe hovices, the more the use of these
algorithms can spread.

Among the possible improvements, reducing thalmer of parameters is considered as the
most challenging one. In fact, the performance etasheuristics is strongly dependent on
their parameters values. TRIBES presents an atteon@medy this problem. In fact, it is a
particle swarm optimization (PSO) algorithm that keinn an autonomous way. It was
proposed by Maurice Clerc. Indeed, like every othmeata-heuristic, PSO requires many
parameters to be fitted every time a new problemoissidered. The major contribution of
TRIBES is to avoid the effort of fitting them.

We propose, in this thesis, an adaptation ofBEHS to the multiobjective optimization. Our
aim is to conceive a competitive PSO algorithm foégparameters. We consider the main
mechanisms of TRIBES to which are added new meshaniintended to handle
multiobjective problems. After the experimentationg noticed that Multiobjective-TRIBES
IS not competitive compared to other multiobjectalgorithms representative of the state of
art. It can be explained by the premature stagnatfdhe swarm. To remedy these problems,
we proposed the hybridization between MultiobjeethMRIBES and local search algorithms
such as simulated annealing and tabu search. Téee bhehind the hybridization was to
improve the capacity of exploitation of Multiobjaa-TRIBES. Our algorithms were finally
applied to sizing analogical circuits’ problems.

Keywords: optimization, multiobjective  optimization, contiru® optimization,
metaheuristics, particle swarm optimization, adegptalgorithm, TRIBES, tabu search,

simulated annealing.
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Introduction générale

Les chercheurs se heurtent souvent a des probléecbsiologiques de complexité
grandissante et qui peuvent étre exprimés sousrtaef d’'un probleme d’optimisation.
Résoudre un probleme d’optimisation consiste avepua ou les meilleures solutions
vérifiant un ensemble de contraintes et d’objeaté#finis par I'utilisateur. Pour déterminer si
une solution est meilleure qu’'une autre, il esteséaire que le probleme introduise un critere
de comparaison. Ainsi, la meilleure solution, appehussi solution optimale, est la solution
ayant obtenu la meilleure évaluation au regardridére défini. Les problemes d’optimisation
sont utilisés pour modéliser de nombreux probleagdiqués : le traitement d'images, la
conception de systemes, la conception d’emploigdps, . . . . La majorité de ces problemes
sont qualifies de difficiles, car leur résolutioncassite I'utilisation d’algorithmes évolués, et
en général il n'est pas possible de fournir dans tes cas une solution optimale dans un
temps raisonnable. Lorsqu’un seul critere est dopagexemple un critere de minimisation
de codt, la solution optimale est clairement défim’est celle qui a le colt minimal. Mais
dans de nombreuses situations, un seul critere pwg insuffisant. En effet,
la plupart des applications traitées integrent iplus critéres simultanés, souvent
contradictoires. Intégrer des critéres contradie®pose un réel probleme. La solution idéale
n'existe pas, et il faut donc trouver un comproni¥ans ce cas, la solution optimale
recherchée n’est plus un point unique, mais un rebke de compromis. Résoudre un
probleme comprenant plusieurs criteres, appelé aomment probleme multiobjectif,
consiste donc a calculer le meilleur ensemble detisas de compromis : le front Pareto.
Dans cette thése, nous traiterons principalemet# disolution de problemes multiobjectif.

Dans ce cadre, I'étude des phénomenes réels esounee d’inspiration ou I'étude et la
modélisation des systemes complexes sont tresnpedséen recherche opérationnelle, cette
approche a donné lieu a la naissance de nouvekshguristiques. Les métaheuristiques
forment une famille d’algorithmes stochastiquestidés a la résolution de problémes
d’optimisation difficile. Ces méthodes ont été coes; afin de résoudre un panel trés large de
problémes, sans pour autant nécessiter de changempmionds dans les structures des
algorithmes. Ces méthodes sont inspirées par ddegies avec la physique (recuit simulé),

la génétique (algorithmes évolutionnaires) et bitlyie (colonies de fourmis).
1



Parmi les méthodes inspirées de I'éthologie, lahow# d’Optimisation par Essaim
Particulaire (OEP) a été proposée en 1995 par Kbneé Eberhart pour la résolution de
problémes d’optimisation difficile continus. Enedffla plus grande particularité de 'OEP est
le traitement des problemes d’optimisation difécd variables continues contrairement a la
plupart des méthodes existantes qui ont été corprueastraiter les problemes discrets. L'idée
motrice de cette technique est la coopération desrelifférents éléments de I'essaim faisant
ainsi émerger des comportements plus complexes.

Comme la majorité des métaheuristiques, 'OEP rsfteede réglage au préalable de
plusieurs parametres de contréle en fonction diblpnoe considéré. Les performances de
'OEP présentent une forte corrélation avec le aggl de ces paramétres. Il est donc
indispensable pour un concepteur d'étudier linmficee de chaque parameétre sur le
comportement de I'algorithme afin de détermingelede parameétres optimal. Cette étape est
nécessaire chaque fois qu’un nouveau problémeoesideré. Dans le cadre de I'industrie,
'OEP reste avec un succes limité. En effet, uréimgur qui doit résoudre un probléme
d’optimisation n'a pas le temps de tester de nombjeux de parameétres avant de décider
pour lequel opter. Ce constat a conduit a la nééesli développement de méthodes
adaptatives. Ces méthodes réduisent le nombrerdepties d’un algorithme. En effet, elles
incorporent des regles d’adaptation, qui permettentodifier la valeur des parametres, en
fonction des résultats trouvés au cours du dércee¢me I'algorithme. Le but final serait de
concevoir des algorithmes sans parametres de t®ntndt en garantissant leurs efficacités.
Dans ce cadre, plusieurs applications ont été dppékes mais leurs utilisations restent
restreintes a cause de la difficulté de leurs gigasurtout pour un utilisateur non spécialiste.

Cette these a été préparée au sein du laboratiged® I'Université de Tunis en cotutelle
avec le laboratoire Images, Signaux et Systemedligjgnts de I'Université de Paris 12 Val
de Marne.

Le but de cette these est I'étude de TRIBES, uprihgne d’Optimisation par Essaim
particulaire sans parameétres, proposé par M. Cieitialement concu pour I'optimisation
mono-objectif. L’objectif premier est de présenteralgorithme d’optimisation multiobjectif
adaptatif basé sur TRIBES et ceci a travers soptatian a I'optimisation multiobjectif.

Ce mémoire, résumant notre contribution, compart@ chapitres organis€s comme suit.

Dans le premier chapitre, nous présentons, t@liait, les concepts de base nécessaires
a la bonne compréhension de notre travail. Nousiltbgts en particulier I'optimisation

multiobjectif.



Dans le deuxieme chapitre, nous présentons un detat’art des meétaheuristiques
d’optimisation multiobjectif. Une attention toutearticuliere est accordée a la méthode
d’Optimisation par Essaim Particulaire, principaléthode utilisée au cours de cette these.

Le troisieme chapitre est dévolu, en premier leewne présentation de TRIBES. Nous
passons par la suite a la présentation de notr&ilmation qui consiste a proposer une
adaptation de TRIBES a I'optimisation multiobjectf savoir TRIBES-Multiobjectif. Cette
étape sera couronnée par une comparaison de nigietlane avec des algorithmes
représentatifs de I'état de I'art. Le but est daleer les avantages et les limites de notre
proposition.

Dans le quatrieme, nous décrivons en détail, migrexieme contribution qui consiste a
proposer des hybridations de TRIBES-Multiobjectieéa des techniques de recherche locale,
a savoir la recherche tabou et le recuit simuléefigt, nous avons proposeé plusieurs schémas
d’hybridation possibles.

Le cinquieme et dernier chapitre sera consacré@gplication de nos algorithmes aux
problemes de dimensionnement des circuits. Nousid#nasis deux circuits, a savoir le
convoyeur de courant de seconde génération et lifwageur faible bruit. Le but est de
trouver les dimensions idéales des transistors dotnaes circuits tout en optimisant leurs
performances.

Enfin, nous présentons nos conclusions ainsi gegédespectives.



Chapitre 1 Concepts de base




1.1 Introduction

La résolution des problémes d’optimisation est deeeun sujet central en recherche
opérationnelle. En effet, le nombre de problemesdd’ a la décision pouvant étre formalisés
sous la forme d’un probléme d’optimisation est@mef croissance.

Dans ce chapitre, nous présentons un ensemble filgtidés liees aux problémes
d’optimisation tout en mettant I'accent sur les peates d’optimisation multiobjectif. Nous

exposons par la suite un large panel des méthadessdlution existantes dans la littérature.

1.2 Problemes d’optimisation mono-objectif

Résoudre un probléme d’optimisation consiste a gouwme solution, appartenant a un
espace de recherche qui minimise ou maximise un critére particulieDans la plupart des
cas, l'optimum découvert n'est pas unique. Ainsieiiste un ensemble de solutions
minimisant ou maximisant le critére considéré. Diarsuite de ce document, nous aborderons
les problemes d’optimisation essentiellement sdaspéct minimisation, maximiser une
fonctionf étant équivalent & minimisef De plus, un probleme d’optimisation peut présente
des contraintes d’égalité et/ou d’inégalité sursielsitions candidatese X.

Nous pouvons alors décrire formellement un probldiaptimisation comme suit :

Minimiser f (x)
Sous les contraintés(x) avecide 1..m (m le nombre de contraintes)

Avecx € X

1.3 Vocabulaire et définitions

Dans cette section, nous détaillons les principaancepts, hypothéses et notations sur

lesquels nous nous sommes basés dans notre étude.

1.3.1 Vecteur des variables ou vecteur de décision

Il est formé par les différentes variables du peale, qui peuvent étre de natures diverses.

Ces variables expriment des données qualitativegpiantitatives.



Considérons un probléme ayanvariablesDans ce cas le n-upl(xx,...x,), formé par

les variables du probleme, définit son vecteur aléablesx.

Ce vecteur peut prendre plusieurs valeurs définisgaacune une solution éventuelle.

1.3.2 Espace d'état

Il est défini par les domaines de définition deffédéntes variables du probleme. Dans la

plupart des problemes, cet espace est fini.

1.3.3 Fonction objectif

Elle représente le but a atteindre par le décid€lest le nom donné a la fonction f

(appelée aussi fonction de codt ou critére d’opgation).

1.3.4 L’ensemble des contraintes

Il définit des conditions supplémentaires sur lasp d’état que les variables doivent
satisfaire. Ces contraintes sont souvent sous fafégalité ou d’'inégalité et permettent de
limiter 'espace de recherche.

Les contraintes seront notées :

G(x), avecide 1 a mavec m le nombre de contraintes.

1.4 Problemes d’optimisation multiobjectif

La plupart des problemes d’optimisation réels sigurits a I'aide de plusieurs objectifs
ou criteres souvent contradictoires devant étrerogpds simultanément. Alors que, pour les
probléemes n’incluant qu’un seul objectif, I'optimuamerché est clairement défini, celui-ci
reste a formaliser pour les problemes d’optimisatiaitiobjectif. En effet, pour un probléme
a deux objectifs contradictoires, la solution optiencherchée est un ensemble de points

correspondant aux meilleurs compromis possibles gmaudre ce probleme.

Les problemes d’optimisation multiobjectif sont ugenéralisation a fonctions objectif

des problemes d’optimisation classiques. lls sofihiddormellement comme suit :

6



Minimiser f (x)= (f; (x), f2(x), ..., fr (x)) (k le nombre d’objectifs)
Sous les contrainteg(x) avecide 1..m (m le nombre de contraintes)

Avecx € X

D’aprés cette définition, il est clair que I'optimun’est plus une simple valeur comme
pour les problemes a un objectif, mais un ensenblgoints, appelé 'ensemble des meilleurs
compromis ou le front de Pareto.

Dans le cas multiobjectif, le concept d’optimumst’pas le méme que dans le cas mono-
objectif. En effet, on n’est plus ici a la recheratitun unique optimum global, mais plutét

d’une surface de solutions qui offrent un bon camps entre les différents objectifs.

Définition 1: Relations d’ordre et de dominance :

Comme la solution optimale est une multitude dengsoiil est vital, pour identifier ces
meilleurs compromis, de définir une relation d’'edentre ces éléments. Dans le cas des
problémes d’optimisation multiobjectif, ces relatso d'ordre sont appelées relations de
dominance. Plusieurs relations de dominance ofit €& présentées. Mais la plus célebre et
la plus utilisée est la dominance au sens de Pat&tst cette relation de dominance que nous
allons définir et utiliser dans cette these. De &x@na définir clairement et formellement cette

notion, les relations = et < usuelles sont étendues aux vecteurs.

Définition 2 (Principe de dominance):Soient u et v deux vecteurs de méme dimension
u=vssivi € {1,...,n},u; = v;
usvssivi € {1,...,n}u; < v;
U<V SSiU<V et u£v
Les relations > et sont définies de maniére analogue.
Les relations définies précédemment ne couvrentquasles cas possibles. En effet, il est
impossible de classer les points a = (1, 2) e(®, %) a I'aide d’'une de ces relations.
Contrairement aux problemes a un seul objectilegurélations usuelles <, . . . suffisent
pour comparer les points, elles sont insuffisaptag comparer des points issus de probléemes
multiobjectif. Nous définissons donc maintenantdkation de dominance au sens de Pareto
permettant de prendre en compte tous les cas deesigencontrés lors de la comparaison de
deux points (ici des vecteurs).
Définition 3 ( e-dominance) : Soientu etv deux vecteurs de méme dimension

u e-dominev si et seulement sii; < eVv; Vi € {1, ...n}. Cette relation est notée<,v.
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Définition 4 ( e-dominance additive) :Soientu etv deux vecteurs de méme dimension
u e-domine additivement si et seulement siy; < e+v; Vi € {1, ...,n}. Cette relation est notée

U<g,V.

Définition 5: Considérons un probleme de minimisation. Soierdt v deux vecteurs de

décision,

u<v (u dominev) ssif(u)<f(v)

u<v (u domine faiblement) ssif(u)<f(v)

u~V (u est incomparable (non dominé) awc ssif(u)£f(v)et f(v)£f(u)

Pour un probleme de maximisation, ces relations ¢éinies de maniere symétrique.
Un point x est dit Pareto-optimal s'il n’est dominé par au@uire point de I'espace des
solutions.

L’ensemble des points Pareto-optimaux définit tafiere de Pareto [Zitzler et al., 07].

Définition 6: Ensemble des solutions non dominées :

Soit F I'image dans l'espace des objectifs de Eemsle des solutions réalisables X.
L’ensemble des solutions non dominées de X, estigedr 'ensemble ND(X) :
ND(X)= {x € X|x est non dominé par rapport a X }
Le front de Pareto ND(F) de F est défini comme suit
ND(F)={y e F|2z € F,z < y}

Le front de Pareto est aussi appelé I'ensemblesdrgions efficaces ou la surface de
compromis.

Un exemple de surface de compromis (front de Paertodimension 2 est montré a la
figure 1.1. Dans cet exemple, le probléme considétéun probleme de minimisation avec

deux critéeres.

1.5 Difficultés des problemes multiobjectif

Les difficultés rencontrées lors de la résolutionndprobléme multiobjectif sont, en plus
de la présence de contraintes, liées aux propragégonctions a optimiser. Ces dernieres,
selon la méthode d’optimisation employée, peuvenstituer des obstacles a la progression
vers le front optimal global. Ces difficultés peavétre regroupées en différentes catégories
gue nous proposons de présenter.



A A
fz X2
ncomparablc Mauwvais ____.-----"777 | @ Py
®
fl X1
@ Le front de Pareto & L’ensemble de Pireto

Les vecteurs olectifs non optimaux Les solutions doninée:

Figure 1.1: Front de Pareto pour le cas bi-objectif

1.5.1 Convexité

Un front dePareto P estlit convexe si, étant donné deux points acts quelconques ¢
ce front, le segment qui re ces deux points est toujours contenus I'ensemble F de
solutions atteignables de I'eace des object (voir Figure 1.2).

La non convexité 'dn espace entraine I'existence de zones d’oilité locale pouvar

piéger les algorithmes de relutior (voir Figure 1.3).

Figure 1.2: Fromt convex Figure 1.3: Front non convext




1.5.2 Multimodalité

La multimodalité du front de Pareto découle de isence de solutions localement
Pareto- optimales. Les problemes multimodaux sardatérisés par I'existence de plusieurs
fronts locaux successifs, qui sont susceptiblesndécher la détermination du front global.
Ces fronts locaux agissent comme des attracteurspeuvent piéger les méthodes de
résolution (voir Figure 1.4).

f2 A

optimal

Fiqure 1.4 : Front multimodal ' 1

1.5.3 Discontinuité

La discontinuité d’'un front peut également comgiexila résolution d’'un probléme
multicritére. Cette discontinuité peut étre liéagprésence de contraintes, ou a I'existence de

zones optimales locales.

1.5.4 Non uniformité des solutions

Un probleme d’optimisation multicritére peut étraractérisé par une distribution non
uniforme des solutions dans I'espace des objedifssi, certaines zones de I'espace des
objectifs peuvent présenter des densités de sodupdus importantes que d’autres. Si les
densités les plus fortes se situent loin du frootinoal, les méthodes de résolution vont

rencontrer plus de difficultés pour atteindredehitions globales.

1.6 Les fonctions de test

La procédure de test utilisée pour comparer lesritfgnes est celle qui a été définie dans
le cadre de la conférence 20EEE Congress on Evolutionary Computati@EC'07). Le
but de cette procédure est d’'uniformiser les tefesctués sur les métaheuristiques et, ainsi,
de faciliter les comparaisons entre celles-ci.
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Tableau 1.1 : Les fonctions de Test

Fonction de Nombre des Dimension de  Multimodalité Géométrie
test objectifs I'espace de
décision
f; Unimodale Concave
Oka2 2 3 f> Multimodale
f; Multimodale Concave
Sympart 2 30 f, Multimodale
f; Unimodale Convexe
S 7ZDT1 2 30 f, Unimodale
f1 Unimodale Concave
S 7ZDT2 2 30 f, Unimodale
f1 Unimodale Convexe
S 7ZDT4 2 30 f, Multimodale
f1 Multimodale Concave
S ZDT6 2 30 f> Multimodale
f1 Multimodale Concave
R ZDT4 2 10 f, Multimodale
f1 Unimodale Mixte
WFG1 3 24 f> Unimodale
f3 Unimodale
f; Unimodale Concave
WFG8 3 24 f> Unimodale
f3 Unimodale
f; Multimodale Concave
WFG9 3 24 f> Multimodale

f3 Multimodale

En effet, dans les différents articles sur le sugt algorithmes ne sont jamais évalués de
la méme facon, donc il est souvent difficile de paner deux algorithmes sans avoir a les
coder. Posséder une procédure de test commune tpgome de faciliter les comparaisons
entre les différentes méthodes.

Lors de la conférence CEC'07 a été défini un enked®fonctions de test. Ces fonctions
ont été choisies ou créées afin d’éeviter certaiopslogies de I'espace de recherche. En effet,
il a été montré que certaines particularités tagiglees des fonctions objectif peuvent
favoriser certains algorithmes. Par exemple, istexdes algorithmes qui ont la capacité de
converger plus rapidement si les solutions Paretd situées a l'origine [0, O,..., 0] de
'espace de recherche ou au centre de celui-cit &dter cela, les fonctions définies lors de
CEC'07 sont translatées par rapport a leur forrodgihe et/ou tournées. Certaines fonctions
présentent aussi la particularité d’avoir les reailes solutions situées sur une des frontieres

de I'espace de recherche.
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Les fonctions du jeu de test CEC’'07 représenterange panel de difficultés a savaoir, la
convexité, la concavité, la multimodalité. Le tahlel.1 résume les caractéristiques de chaque

fonction.

1.7 Les métriques de comparaison

Les différentes méthodes de résolution des proldémdtiobjectif tentent de calculer la
meilleure approximation du front de Pareto. Or, rpoas méthodes intégrant un aspect
stochastique, plusieurs exécutions ne donnent @gsurs les mémes résultats. De plus,
différentes méthodes donnent aussi des résultid¢setfits. Il est donc nécessaire de pouvoir
comparer les différents résultats calculés lorslad@hase d’optimisation, dans le but de
comparer l'efficacité des méthodes.

En effet, plusieurs aspects entrent en ligne deptemotamment : la qualité (la
proximité par rapport au front de Pareto théorigua)distribution (est-ce que toutes les
parties du front de Pareto sont découvertes Pgplartition (est-ce que les points sont répartis
de maniere homogene sur le front ?). Il est trégcitk de prendre en compte tous ces
parametres au travers d’'une seule valeur numériQigst pourquoi il est courant d'utiliser
plusieurs métriques pour tester tel ou tel aspedtensemble. De plus, il faut distinguer deux
types de métriques : les métriques relatives, qmiparent deux ensembles, et les métriques
absolues, qui évaluent un ensemble sans avoir rbebautres points ou ensemble de
référence. Dans ce qui suit, nous présentons lexipeles métriques existant dans la
littérature. Nous établissons par la méme occasiobilan des points faibles et des points
forts pour chacune d’entre elles afin d’aider letéer a bien choisir les métriques qui

correspondent au mieux a son probleme.

1.7.1 La métrique d’espacement

Elle permet de mesurer I'uniformité de la répatitides points composant la surface de
compromis. La définition de cette métrique estiaante:
Soit P un ensemble deéléments de dimensian, alors 'espacement de P que I'on note
S(P) est:
1

sp)= |23 la-a )2

n-1 =
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Avec d, = min (f, - fi|+..+|fi - i) avec i, jOfL.n] ,i# ], détant la moyenne de
tous led; et f, étant le codt de I'élémentsuivant I'objectifk

Elle permet de mesurer I'uniformité de la répaotitides solutions dans I'espace des
objectifs. Elle présente un moyen de mettre entaiaspect diversité d’'un algorithme donné.
Plus le résultat de la mesure est proche de Olenel est la répartition des solutions. Dans le
cas ou le front est discontinu, l'interprétationad#te métrique devient difficile. En effet, les

trous présents sur le front influent le calcul det s valeurs trouvées deviennent élevées.

1.7.2 Efficacité absolue

Elle calcule la proportion du front de Pareto Bu#e par un algorithme donné, qui
appartient au front de Pareto optimag}.PPour ce faire, on doit connaitre a priori le frde
Pareto optimal du probleme considéré. L'efficaaitdolue que I'on notéa est calculée de la

maniére suivante:

Cette métrique met en avant la qualité des solsitioyuvées. Plus le résultat de la mesure

est proche de 1, meilleure est la qualité desisoisit

1.7.3 Le taux de succes

C’est une mesure du nombre de solutions trouvéespgpartiennent a I'ensemble de
- - n -
Pareto optimal. Il est calculé de cette manie TS= Zs, avecn le nombre de solutions
i=1
trouvées,s est égale a 1 si la solution considérée est unbreemie 'ensemble de Pareto

optimal. Sinon, elle est égale a 0. Il est évidprd le cas idéal est de trouveségal an.

1.7.4 La covariance

C’est une métrique relative qui compare deux frén&t B. La valeurC(A, B) correspond
au pourcentage d’éléments Beajui sont dominés par, au moins, un des éléments tle

calcul de ce ratio s'effectue grace a la formulgante C(A,B)= lyOB/Ex Dlgl’y dominex|
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Ainsi, C(A, B) =1 implique que le fronB est totalement dominé par A l'inverse, C(A, B)

=0 implique qu’aucun des points @en’est dominé par un point d& De ce fait, plus la
valeur est proche de 1, meilleur sera considérgol B par rapport aA. Cette métrique
n’'étant pas symétrique, il est nécessaire de cérai@(A, B) et C(B, A pour obtenir une
mesure plus fiable des deux fronts a comparer. Belar, il est préférable d’associer cette
métrique a d’autres métriques comme celle de I'nygdame pour différencier nettement

deux fronts.

1.7.5 Largeur du front

La largeur du front, que I'on note~, mesure la largeur du front de Pareto trolreest

calculée suivant la formule suivante:

1

=3 () 2

u=1
1.7.6 Les indicateurs de qualité mesurant deux crités en méme temps

Les criteres présentés précédemment mesurent chaourcritere. Récemment la
communauté de I'optimisation multiobjectif a vu apgitre de nouveaux indicateurs mesurant
plusieurs critéres simultanément. Nous présent@andgpsuite trois indicateurs mesurant la

convergence et la diversité en méme temps.

1.7.6.1 L'indicateur I

_ Ty W (A — W (@, R)

1
K |B|

avec:

R un front de référence.
A le front trouveé par I'algorithme propose.
y un vecteur de pondération.

u* la valeur maximale atteinte par la fonction d'téiti.
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Dans le cas ou I'on obtient des valeurs négatieesconclut que le front trouvé est
meilleur que le front de référence. Dans le cabBariobtient des valeurs trés proches de zéro,
on peut conclure que le front trouvé est trés peatinfront de référence [Knowles et al., 06].

1.7.6.2 L'indicateur d’Hypervolume Iy

L’indicateur d'Hypervolume mesure I'hypervolumeldeortion de lI'espace des objectifs
qui est dominée par le front de Pareto trouvét ciesndicateur a maximiser. On peut utiliser
une autre définition de I'indicateur d'Hypervolunmeie I'on note |, calculant la différence
d'hypervolume par rapport a un front de référe@mt.indicateur est alors a minimiser. Dans
le cas ou I'on obtient des valeurs négatives, arcled que le front trouvé est meilleur que le
front de référence. Dans le cas ou I'on obtient d@surs trés proches de zéro, on peut

conclure que le front trouvé est tres proche dotfde référence [Knowles et al., 06].

1.7.6.3 L'indicateur epsilon

L’indicateur Epsilon a été introduit dans [Knowktsal., 06] et comprend deux variantes :
multiplicative et additive. Pour les deux versighxiste une forme unaire et une autre
binaire. Cet indicateur est basé sur la notiondddminance. La forme binaire multiplicative
de lindicateur epsilon, notég(A,B), calcule la valeur minimum du factearpar laquelle
chaque point dans B peut étre multiplié, pour ¢eresemble résultant de cette transformation
soit faiblement dominé par A :

I.(A,B) = inf.er{Vz? € B,3z' € A: 2! <, z?}
Ou z représente un vecteur objectif<et la relation de I'epsilon-dominance multiplicative.
De la méme facon un indicateur unaire d’'un enserbl¢ (4) peut étre défini comme suit :
Iz(A) =I.(A,R)

Ou R représente un ensemble Référence. Par analbgicateur epsilon unaire additif
11, (A) peut étre obtenu en remplacant la relation gddminance multiplicatives, par celle

de 'e-dominance additives,, dans I'équation précédente.

1.8 Les approches de résolution

La difficulté principale d’'un probléme d’optimisati multiobjectif est qu’il n’existe pas
de définition de la solution optimale. Le décidgaeut simplement exprimer qu’une solution
est préférable a une autre, mais il n'existe pasaletion qui est meilleure que toutes les

autres [Zitzler et al., 07]. Dans la littératuregxiste plusieurs méthodes de classification des
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techniques d’optimisation multiobjectif. Dans cd quit, nous adoptons la classification qui

se base sur la maniére de traiter les objectifaulsanément ou séparément.

1.8.1 Les méthodes agrégées

L’ensemble de ces méthodes reposent sur l'axiomearsu tout décideur essaye
d’optimiser une fonction d’utilité U qui est fonoti de toutes les fonctions objectifs.
U=Ufy, f, ..., §)
Les modéles courants les plus utilisés sont le teaajgplicatif et le modéle additif.
L'utilisation de ces modeles impose que les olfeabient exprimés dans une méme
unité. Il est tres difficile d’utiliser ces technuigs lorsque I'ensemble des objectifs sont de

natures différentes.

1.8.2 La moyenne pondérée

Cette méthode consiste a additionner tous les tifisjeen affectant a chacun d’eux un
coefficient de poids. Ce coefficient représentenfiortance relative attribuée a I'objectif.
Cette méthode est simple a mettre en ceuvre, maidiffieultés concernent le choix de ces
poids et I'expression de l'interaction entre leffadents objectifs [Collette et al., 02].

1.8.3 Le but a atteindre

Le décideur fixe un but a atteindiig pour chaque objectii. Ces valeurs sont ensuite
ajoutées au probleme comme des contraintes suppi@imes. La nouvelle fonction objectif
est modifiée de fagon & minimiser la somme dest®caantre les résultats et les buts a
atteindre. Cette méthode est aussi facile a meftreceuvre, mais sa difficulté réside

essentiellement dans la définition des objectdt@indre [Collette et al., 02].

1.8.4 La méthodeg-contrainte

Cette méthode est basée sur la minimisation d’yectibf; en considérant que les autres
objectifsf; avecj # i doivent étre inférieurs a une valeyr En général, I'objectif choisi est
celui que I'on désire optimiser en priorité. Ce q@ssus peut étre itéré sur des objectifs

différents, jusqu’a ce que l'on trouve des solui@atisfaisantes. La mise en ceuvre de cette
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meéthode est simple, mais elle suppose la connaissdiintervalles appropriés pour les

valeurs de; [Collette et al., 02].

1.8.5 Les méthodes non agrégées, non Pareto

Les méthodes basées sur une approche non Parepountaractéristique de traiter les
objectifs séparément. Deux groupes de méthodedenkis les méthodes a sélection
lexicographique et les méthodes a sélection p#allé

Dans une approche classique de sélection lexicbgrag, les fonctions sont optimisées
séquentiellement, suivant un ordre défini a pri@et ordre permet de définir le poids des
objectifs. Plusieurs métaheuristiques ont été sédis pour la résolution des problemes
multiobjectif a sélection lexicographique [Fourm8&s].

L’'approche a sélection paralléle a été proposéeéphaffer. Son algorithme, inspiré d’'un
algorithme évolutionnaire et nommé VEGA, sélect®mies solutions courantes du front de
Pareto suivant chaque objectif, indépendammentdess (d'ou le parallélisme). L'analyse
du comportement de cet algorithme a montré qu’'d@aportait d'une maniere similaire a un

algorithme utilisant une méthode agrégative [Sarag4].

1.8.6 Approches Pareto

Contrairement aux deux approches précédentes,réiapp Pareto utilise la notion de
dominance pour sélectionner des solutions faisanverger la population vers un ensemble
de solutions qui approchent avec justesse le flerfPareto. Cette approche a été initiée par
Goldberg en 1989 [Goldberg, 89]. Elle assure umtetreent équitable de chaque critere, car il
n'y a pas de classement a priori de l'importance déteres. Ainsi, en fin de traitement,
I'algorithme fournit un ensemble de solutions gppeochent le front de Pareto. Le choix de
la solution finale revient donc a I'utilisateur.dbit choisir, parmi I'ensemble final, la solution
qui lui convient le mieux. Ces méthodes se sontéegétre les plus efficaces. De nos jours,
la majorité des algorithmes utilisent une approdPareto pour traiter les problémes
multiobjectif. Cette famille d’approches peut éttassifiée en deux grandes classes, a savoir
les approches élitistes et les approches nontétitis
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1.8.6.1 Les techniques non élitistes

Ces techniques sont appelées non élitistes carrdleonservent pas les individus Pareto-
optimaux trouvés au cours du temps. De ce fadeilient difficile de converger rapidement
vers la frontiere de Pareto et de garantir la dit@rdes solutions tout au long de cette
frontiere. Dans ce cadre, on peut citer plusieachriiques qui existent dans la littérature,
comme MOGA Multiple Objective Genetic Algorithnfilronseca et al., 93].

1.8.6.2 Les techniques élitistes

Dans ces techniques, on introduit une populatiorerag, ou archive, permettant de
stocker les individus Pareto-optimaux. On utilisssa des fonctions spécifiquedustering,
crowding pour maintenir la diversité sur le front de Paj&erro, 01].

1.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les principancepts de l'optimisation
multiobjectif. Pour ce chapitre et pour le restecdte these, nous nous placons dans le cadre
de problémes d’optimisation ou il n'existe pas dedéle de préférences sur les critéres (tous
les critéres sont de méme importance). Toutesr@sdmatiques liées a la modélisation des
préférences, au choix de solutions au sein d'uerabte de compromis, ou a la résolution
interactive, sont traitées par la communauté d’aiteedécision dans un contexte multicritere.

Récemment les métaheuristiques, notamment lesithig@s évolutionnaires, ont permis
la réalisation de méthodes de résolution dites tBarés performantes. Dans le chapitre
suivant, nous présentons les principales métatigues appliguées dans le cadre de
'optimisation multiobjectif. Un intérét particuliesera attribué a I'optimisation par essaim

particulaire qui représente I'essentiel de notjetsu
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Chapitre 2 Métaheuristiques pour I'optimisation
multiobjectif
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2.1 Introduction

Tout comme pour 'optimisation mono-objectif, onupelistinguer deux grandes familles
de méthodes de résolution pour traiter un problemakiobjectif : les méthodes exactes et les
méthodes approchées. On remarque tout d’abord gual tres peu de travaux sur les
méthodes exactes dans le contexte de la résoldgi®problemes d’optimisation multiobjectif
difficiles. Sans doute, a cause de la grande ditficde ce type de probléme. La référence
[Ehrgott et al., 00] présente la plupart des métsaekactes existantes. Dans cette thése, nous
nous intéressons a la résolution approchée de epras d’optimisation multiobjectif
notamment par des métaheuristiques. Ainsi, nousepténs brievement dans ce chapitre
deux types de meétaheuristiques les plus connuasredherche locale et les algorithmes
évolutionnaires.

Pour une présentation plus élaborée des métahiquest le lecteur est invité a consulter
les références suivantes [Carlos et al., 00], [Bped9] et [Collette et al., 02]. Les
métaheuristiques ont été appliquées avec succesursugrand nombre de problemes
académiques et réels : probleme d’affectation catayplre, coloriage de graphe, voyageur de

commerce, etc.

2.2 Les méthodes de recherche locale

La premiére classe de métaheuristiques présentgreupe les méthodes utilisant les
principes de la recherche locale. Ces méthodedvetgole probleme d’optimisation de
maniere itérative. Elles font évoluer la configizatcourante en la remplacant par une autre
issue de son voisinage. Ce changement de confignrast couramment appelé un
mouvement. Nous commengons par présenter une évapmune a toutes les techniques de
recherche locale, a savoir la détermination duinage, avant de passer a la présentation de

guelques unes comme le recuit simulé et la reckdaiiou.

2.2.1 Déterminer le voisinage

Toutes les approches de recherche locale utiligenmtotion de voisinage. Un aspect
fondamental de ces approches est donc la déteiomrad ce voisinage.
Le voisinage d’'une solution courante que I'on noteV(x), est un sous-ensemble de
solutions qu'il est possible d’atteindre par ungesde transformations données. Il existe une
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infinité de maniéres de chois¥, il faut adapter ce choix au probleme, c'est-a-dhoisir la

meilleure fonctiorV selon le probleme considéré.

2.2.2 Le recuit simulé

Le recuit simulé s’inspire du processus du retwgtrmique. Le processus du recuit simulé
répéte une procédure itérative qui cherche desigiomations de co(t plus faible, tout en
acceptant de maniére contrblée des configuratioms dggradent la fonction de co(t
[Kirkpatrick et al., 83].

L’algorithme type du recuit simulé pour un probledeeminimisation est le suivant :

Algorithme 1 : Recuit Simulé

Parametres d’entrées Ty, a, Seuil, ibaiies V, f, Xo
X < Xo
T« Ty
Tant que T > SeuilFaire
Pour nombre-itérationsle 1 & itpajier Faire
Choisir un point’ deV(x)
A(f) — f(x’) —(X)
SiA(f) < 0Alors
X—X
Sinon
Choisir r de maniére aléatoire entet 0
Sir< 20’ aAlors
X—X
FinSi
FinSi
FinPour
T o(T)
FinTant que

Avec :

* Ty latempérature initiale,

* Seuille seuil minimal que la température peut atteindre

* alafonction diminuant la température lors du cleangnt de palier,

* itpaierle Nnombre d'itérations a effectuer dans un palier,

* Vlafonction de voisinagé, la fonction d’évaluation,

* X la configuration initiale servant de point de dépal’algorithme.
Dans cet algorithme, le nombre d'itérations.(if) devant étre atteint pour effectuer un
changement de palier est fixe. Dans certainesomessie cet algorithme pifier peut varier en
fonction de la température (voir Algorithme 1).
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2.2.3 La recherche Tabou

La recherche Tabou examine toutes les configuratampartenant a un voisinayx) de

x et retient la meilleur& méme six est plus mauvaise que Cependant, cette stratégie peut
entrainer des cycles. Pour pallier ce problememémorise les k derniéres configurations
visitées dans une mémoire a court terme et ondintge retenir toute configuration qui en fait
déja partie. Cette mémoire, appelédidee Tabou est une des composantes essentielles de la
méthode. En effet, elle permet d’éviter tous ledey de longueurs inférieures a k, k étant un
paramétre déterminé en fonction du probléme [Gleve., 97].

La mémorisation de configurations entiéres serafi toldteuse en temps de calcul et en
place mémoire. Il est préférable de mémoriser desctéristiques des configurations au lieu
de configurations entieres. Plus précisément, tilpessible de mémoriser uniquement un
attribut de la configuration. Il en résulte quetesules configurations possédant cet attribut, y
compris celles qui n'ont pas encore été rencontdmsgennent, elles aussi, tabou. Pour pallier
a ce probléme, un mécanisme particulier, appespifation, est mis en place. Ce mécanisme
consiste a révoquer le statut Tabou d’'une configamaa certains moments de la recherche.
La fonction d’aspiration la plus simple consisterdever le statut Tabou d’une configuration
si celle-ci est meilleure que la meilleure confagion trouvée jusqu’alors (voir Algorithme
2).

Il existe aussi d’autres techniques permettant dlaorer les performances de la méthode
Tabou, en particulier, l'intensification et la drgdication. L’intensification permet de se
focaliser sur certaines zones de I'espace de reloben apprenant des propriétés favorables,
par exemple les propriétés communes souvent radesntians les meilleures configurations
visitées. La diversification est un processusliseale I'intensification. En effet, elle cherche
a diriger la recherche vers des zones inexploréesmodifiant par exemple la fonction
d’évaluation. L'intensification et la diversificat jouent donc des rdles complémentaires
[Glover et al., 97].

Une version classique de I'algorithme de la redhertabou est :

Algorithme 2 : Recherche Tabou

Parametres d’entrées V, f, Xo, L

X < Xo

PourideOalL
Choisir la meilleure configuratioti (X' un point dev(x)) autorisée
Mettre & jour la liste Tabou en fonctionxde
XX

22



FinPour

2.3 Les algorithmes évolutionnaires

Les algorithmes évolutionnaires, élaborés au cdassannées 1950, forment une famille
d’algorithmes de recherche inspirés de I'évolutimologique des espéces. L'idée ici est de
s’inspirer de la théorie darwiniste de sélectiorturedle pour résoudre des problémes
d’optimisation. On peut distinguer trois grandeassks d’algorithmes évolutionnaires : les
algorithmes génétiques [Goldberg, 89], les straggil’évolution [Schwefel, 81] et la
programmation évolutive [Fogel, 00].

Geénération i Population

Evaluation

v
Sélection

A 4
Croisement

Mutation

Génération i+1 Population i+

Figure 2.1 : Les étapes d’'un algorithme évolutionnee générique

Les approches évolutionnaires s’appuient toutesusumodéle commun présenté par la
figure 2.1. Les individus soumis a I'évolution salgs solutions possibles du probleme posé.
L’ensemble de ces individus constitue une poputati©ette population évolue durant une
succession d'itérations, appelées générations.odiisade chaque génération, une succession
d’'opérateurs est appliquée aux individus de la fajmn pour engendrer une nouvelle

population, en vue de la génération suivante. Chaopérateur utilise un ou plusieurs
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individus de la population appelé(s) parent(s) pengendrer de nouveaux individus, appelés
enfants. A la fin de chaque génération, un cemambre d’individus de la population sont
remplacés par des enfants créés durant la gémératio algorithme évolutionnaire dispose
donc de trois opérateurs principaux : un opératleusélection, un opérateur de croisement
et un opérateur de mutation. L'opérateur de sépgiermet de favoriser la propagation des
meilleures solutions dans la population, tout enieaant la diversité génétique de celle-ci.
L'opérateur de croisement est mis en ceuvre lofta ghase de création des enfants. Le but de
cet opérateur est d’échanger les genes des difégpanrents pour créer les enfants.

L’'opérateur de mutation consiste a tirer aléatogeimune composante de I'individu
parent et a la remplacer par une valeur aléatoiopérateur de mutation apporte un caractere
aléatoire a la création de la descendance, quigiadenmaintenir une certaine diversité dans
la population.

Nous présentons par la suite quelques algorithmastéonnaires performants.

2.3.1Vector Evaluated Genetic AlgorithfiVEGA)

Cette méthode est une extension d’un algorithmeétggre simple pour la résolution d’'un
probleme mono-objectif. La seule difféerence avecalgorithme génétique simple est la
maniere dont s’effectue la sélection. En effetagpopulation contient individus, alors une
sélection den/k est effectuée pour chaque objectif. Cék sous-populations sont ensuite
mélangées afin d’obtenir une nouvelle populationtalbe n. le processus se termine par
'application des opérateurs génétiques de modifingSchaffer, 84]. Le schéma général de
cet algorithme est donné par la figure 2.2.

Le probleme de cette approche se situe essentallieau niveau de la phase de sélection,
qui ne tient compte que d’'un seul objectif, ellepnwilégie que les individus qui obtiennent
des bonnes performances pour cet objectif. Ce@nteiner une élimination des individus
moyens et une spécialisation des individus sélecés pour chaque objectif. Ce fait est
contraire a l'objectif initial, qui essaye de tremvun compromis entre les différentes

fonctions objectif.
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Figure 2.2 : Les étapes de l'algorithme VEGA

2.3.2Multiple Objective Genetic AlgorithnfMOGA)

Dans cette méthode, on introduit la notion de rapg permet de ranger les individus de
la population suivant le nombre d’individus qudeminent. La sélection est ensuite basée sur
une notation qui prend en compte la fonction r&gfait a tendance a répartir la population
autour d’un méme optimum. Pour éviter cet effet,pauit utiliser en plus une fonction de
sharing pour répartir la population autour de la frontiéle Pareto. En effet, cette fonction
modifie la notation de l'individu en fonction de rsasolement. En d’autres termes, un
individu isolé avec une note moyenne sera préfard mdividu ayant une bonne note et se

trouvant dans une zone peuplée [Fonseca et al., 93]

2.3.3Non Sorting Genetic Algorithm(NSGA)

Cette technique est basée sur les algorithmesigéast Le passage d’'une génération a
une autre débute, tout d’abord, par une classificates individus. En effet, les individus non
dominés forment le frorf; et on leur appliqgue une fonction de notation iseipposée leur
donner des chances égales pour se reproduire. t&nBansembleF; est supprimé de la
population. On recommence par la suite cette pureédfin de déterminer le froft, de la
population, et la valeur de la fonction de notatjpour ce groupe d’individus doit étre

inférieure a celle attribuée aux individus lBe Ce mécanisme est répété jusqu’a ce que I'on
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ait traité tous les individus de la population. Ig@ithme se déroule ensuite comme un
algorithme génétique classique. Le grand inconvénde cette méthode est sa grande

complexité de calcul [Srivinas et al., 95].

2.3.4 Les techniques élitistes

Dans ces techniques, on introduit une populatiotereg, ou archive, permettant de
stocker les individus Pareto-optimaux. On utilisssa des fonctions spécifiquedustering,
crowding pour maintenir la diversité sur le front de Paj&erro, 01].

2.3.4.1Strength Pareto Evolutionary AlgorithnfSPEA)

Cette méthode représente une extension d’'un algoeitgénétique classique, qui consiste
a comparer les solutions en se basant sur le codeePareto. Les solutions non dominées
sont sauvegardées dans une archive externe. Enleffmssage d’une génération a une autre
commence par la mise a jour de l'archive : tousineé/idus non dominés sont copiés dans
I'archive et les individus dominés déja présentst supprimeés. Si le nombre d’individus de
I'archive excéde un nombre donné, on applique enkrtique deslustering pour réduire sa
taille. Ensuite, on applique la fonction de notatiavant de passer a la sélection. Pour

terminer, on applique les opérateurs génétiquasatkfication [Zitzler et al., 98].

2.3.4.2Pareto Archived Evolution StrategfPAES)

Cette technique n’est pas basée sur une popul&lnn’utilise qu’un seul individu a la
fois pour la recherche des solutions. Celles quat $emporairement Pareto-optimales sont
stockées dans une archive externe. En effet, omearoe par générer une solution candidate.
Si elle est acceptée, alors on la sauvegarde darthiVe, dans le cas ou elle n'est pas
dominée. Si I'archive devient pleine, alors on supp un individu se situant dans la zone la
plus peuplée. La mesure de 'encombrement seraedrasant sur une fonctionaewding

découpant I'espace des objectifs en des hyperdilmesvles et al., 00].

2.3.4.3Non Sorting Genetic Algorithm ZNSGA-II)

C’est une amélioration de NSGA. En effet, pour cmngre le fonctionnement de
I'algorithme, on se place a une génératioDeux populationsR.et Q.de taille N) coexistent.
La populationP; contient les meilleurs individus rencontrés juagia génératiort, et la
population@Q, est formée d’individus autres, issus des phas&stgentes de l'algorithme. La
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premiére étape consiste a créer la populakipui est I'union entre?et Q, et a appliquer
une procédure deanking pour identifier les différents frontg de solutions non dominées
(les meilleurs individus se retrouvent donc dan®leles, tous premiers fronts). La deuxieme
phase consiste a construire une nouvelle popul&ipncontenant les N meilleurs individus
de R;. Il faut pour cela inclure intégralement les meilis frontsF; (c'est-a-dire en
commencant a l'indice 1) tant que le nombre d’iltlis présents dans;,; est inférieur a N.
Il reste donc a ce stade NR|; |individus a inclure dang ;.

Pour cela, une procédure d®wdingest appliquée sur le premier fraftnon inclus. Les
N - | Ps41 | meilleurs individus au sens de cette procédam@alvdingsont insérés dar, ;.
La troisieme phase consiste a appliquer les opéatde sélection, de croisement et de

mutation sur les individus d&,; pour obtenir la populatioQ;,, [Deb et al., 02].

2.4 Les essaims particulaires

2.4.1 Présentation

Les essaims de particules forment une approcheetligence collective permettant de
résoudre des problemes d’optimisation. L'idée ditee de cette méthode est de simuler le
comportement collectif des oiseaux a l'intérieunréd nuée : leur capacité a voler de facon
synchrone et leur aptitude a changer brusquemendimetion, tout en restant en une
formation optimale.

L’algorithme de cette approche, comme il a été e, est basé sur un simple concept
et peut étre implémenté en quelques lignes de ddeelus, il n'utilise que des opérateurs

mathématiques primaires (pas de gradients).

2.4.2 Essaim

Le terme essaim est basé sur cing principes. Lmiprgrincipe est celui de proximité : la
population devrait étre capable d’effectuer de $&mpalculs de temps et d’espace. Le second
est celui de qualité : la population devrait étapable de répondre aux facteurs de qualité
dans I'environnement. Le troisieme principe esticde réponse diverse : la population ne
devrait pas recommencer ses activités, excessitereansuivant les mémes chemins a

chaque fois. Le quatrieme est celui de stabilité population ne devrait pas changer son
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mode de comportement chaque fois qu’il y a un charant d’environnement. Le dernier
principe est celui d’adaptabilité : la populatidait étre capable de changer son mode de
comportement quand cela en vaut la peine (en tedemesmplexité spatiale et temporelle).

2.4.3 Le voisinage

Le voisinage constitue la structure du réseau kotes particules a lintérieur d'un
voisinage communiquent entre elles. Différents inaiges ont été étudiés et représentent
essentiellement les topologies suivantes :

» Topologie en étoile : le réseau social est compledque particule est attirée vers la

meilleure particule notéey et communique avec les autres.

e Topologie en anneau : chaque particule communiyge a voisines immédiates.

Chaque patrticule tend a se déplacer vers la mesliéans son voisinage local notge p

e Topologie en rayon : une particule centrale esineotée a toutes les autres. Seule

cette particule ajuste sa position, si cela proeogoe amélioration, I'information est

communiquée aux autres.

2.4.4 La version standard de l'algorithme de l'optinisation par essaim de
particules

Cette approche a été introduite par James KenneRyssel Eberhart en 1995. Elle part
d’'une population de particules ou d’individus seldéant dans I'espace de recherche. Le
processus de recherche suit les régles suivankes [€ al., 02] :

e Chaque particule est dotée d’'une mémoire qui lumeé de mémoriser le meilleur
point par lequel elle est déja passée et elledatsre a retourner vers ce point.

e Chaque particule appartient a un voisinage. Cei@em une influence sur son
comportement. Cela signifie qu’une particule seifecéée par le meilleur point
trouvé par n'importe quel membre de son voisinagmlogique. Elle va tendre a
aller vers ce point.

Pour cela, chaque particule est dotée d’'une positiovaleur de la fonction objectif pour
cette position, une vitesse, une mémoire persanmetenant la meilleure position visitée et
une mémoire collective retenant la meilleure positvisitée par le voisinage. Les particules
dans ce cas changent leur vitesse en se basatgusumouvement actuel, leur mémoire

personnelle et leur mémoire collective. La positadrange en appliquant cette vitesse a la
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position courante. De ce fait, le comportementadpdrticule est un compromis entre les trois
possibilités suivantes :

* La particule suit son chemin personnel.

» La particule tend a retourner vers sa meilleuretipos

» La particule tend a suivre la meilleure positiavutrée par le voisinage.

Ce compromis est décrit par le formalisme suivant :

Mouvement actuel Influence personnelle

/

{ Vo Vi + OI0:01]( pa—xa) + U100 Poa—xa), (2.1)

Xid=%id + Vig \(2-2)

Influence sociale

Nouvelle position

sachant que/q est la vitesse de la particulesuivant la dimensionl, xgq4 la position de la
particulei suivantd, U[0,pi] est une distribution entre une borne infériegre,est dans ce cas
0, et une borne supérieure, qui est dans cepcas; et ¢, représentent des acceélérations
pondérées mesurant I'influence de la mémoire peeltmet I'influence du voisinage de
Chaque particule représente une solution potemtidlli probleme d’optimisation. C’est le
vecteur vitesse qui dirige le processus de reclegtheflete la sociabilité des particules.

Ce processus se répeéte tant que le critere de igenae n’est pas atteint. Cela peut étre :

* Un nombre fixe d'itérations ;

* En fonction de la fonction obijectif ;

» Lorsque la variation de vitesse est proche de 0.

Le déplacement d’'une particule dans I'essaim paet décrit par le schéma de la figure
2.3. Notons que ces équations de déplacement h@astes seules. En effet, les stratégies de
déplacement peuvent étre divisées en deux catégame premiére catégorie contenant les
stratégies utilisant une distribution indépendaptur chaque dimension (équations de
déplacement classiques) et une deuxieme catégonrant les stratégies qui dépendent

uniquement des positions des particules.
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Figure 2.3 : Déplacement d’une particule

L’algorithme de 'OEP est caractérisé par l'intdiac entre les différentes particules. Le
mécanisme responsable de la génération de nousgellesons potentielles est I'imitation du
comportement global du voisinage. L'algorithme 3gmnte une version classique de
I'algorithme de 'OEP [Kennedy, 97].

Le voisinage dans ce cas est un voisinage en £toile
Nous constatons que les paramétres qui intervierdas cet algorithme sont :

e Ladimension du probléme,

e Le nombre N de particules,

» Les valeurs des coefficients et g,

* Lataille du voisinage,

* Lavitesse.

2.4.5 La vitesse maximale

L’étude en profondeur de cet algorithme a démolatténdance de quelques particules a
subir une croissance explosive au niveau de IasgtePour remédier a ce probléme, un seuil
arbitraireV,,,, est placé sur I'ampleur de la vitesse de n'impqgttelle particule. Cependant,
la valeur dé/,,,, doit étre suffisamment grande pour ne pas tomaes te piege des minima

locaux.

30



Algorithme 3 : OEP classique

N le nombre de particules
F la fonction objectif
[Initialisations]
/lInitialiser aléatoirement la population
Init_population(P)
/I Evaluer la performance de chaque particule dans la papuolat
Evaluer(P)
[ Traitements]
Répéter
Pouride 1 aN
Il trouver le voisinage de i
V«— obtenir-voisinage(i)
/I sélectionnerles sources d’influence du voisinage
Source— selection-source(i,V)
I/l Générer une nouvelle position en se basant sur les sodicgkience
x<«—Generer-nouvelle-pos(Source)
Evaluer(x)
/I Tester si la nouvelle position est meilleure que I'ancienmeilleure position déja visitée
Si F(pi) est meilleur que F(x)
pk—X
Fin si
Fin Pour
Jusqu’ace que le processus converge

De ce fait (2.1) devient :

SiVie> Vinax, 2101 Vig= Vip gy, €1 SiVia<-Vinayx, QOIS Vig=-Vinax, -
En effet, les différentes expériences réaliséesdémontré que les parametres et o
peuvent étre fixés a 2 pour toutes les applicatigpg, est le seul parametre qui a eu besoin
d'étre ajusté. Il est cependant démontré que de dépend des problémes traités. Il n'y a pas
un choix optimal de valeur qui doit étre affecté,g, [Angeline, 98].

2.4.6 Le contrdle de position

La plupart des recherches conduites sur 'OEP tleetda valeur optimale de la fonction
objectif dans un certain hypercube. Il est doncessaire, d’'une fagon ou d’'une autre, de
favoriser I'exploration pour rester a I'intérieue @et hyperespace valide. Ceci est souvent
réalisé en remettant les particules dans des brviddables, chaque fois que c’est nécessaire.

Cependant, dans quelques situations, la réindiabis fait plus de mal que de bien.
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2.4.7 L'inertie

Les chercheurs sont insatisfaits de I'effet et Haix arbitraire dé/,,,,. Il est spécifique
au probléme et aucune régle générale ne semblereXie plus, avec son implémentation,
I'algorithme ne converge pas. Il favorise uniquemkexploitation plus que I'exploration.
Pour réduire et éliminer I'influence de la vitessmximale, on a également introduit un
facteur d’inertiew. Dans ce cas, (2.1) devient :

Vid =WVig + U[0,01] ( pig —Xia) + U[0,92] ( Pgd — i)

En effet, un grand facteur d’inertie induit une rgta exploration de I'espace de recherche
alors qu’'un petit facteur concentre la recherche wu petit espace. On a étudié deux
implémentations possibles de ce facteur :

» Constante,

* Une fonction linéaire décroissante du temps.
Le but de l'utilisation de la fonction décroissamte fonction du temps est de permettre a
'essaim de couvrir un grand secteur de I'espaceedeerche par une recherche grossiéere au
début. Par la suite, le factewmrcommence a amortir progressivement la vitess@adegules,
les forcant ainsi a effectuer une recherche loghle fine.
L’expérience a montré qu’en utilisant le facteunditie,V,,,, pourrait simplement étre mis a

la valeur de la gamme dynamique de chaque partfsuleant chaque dimension).

2.4.8 Coefficient de resserrement

Un autre moyen pour contrOler la vitesse est I'apjun coefficient de restrictioK, qui
élimine la tendance de certaines particules a packr rapidement d’'une région a une autre.
Dans ce cas, (2.1) devient :

Via =K(Via + U[0,01] ( pid —Xia) + U[0,02] ( Pga — X))

2
avecK=‘2_p_ /p2_4p et p=p1+ pa, p>4.

Dans ce cad/maxn’est pas obligatoire.

2.4.9 LesNoHopesessais et les processus d’amélioration

Les NoHopesessais sont des tests a effectuer pour savdarsélioration de la solution

est impossible dans les itérations suivantes.
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2.4.9.1 LedNoHopesessais [Clerc, 99]
» Criterel

« L’'essaim est trop petit ». On est obligé de dalcle diamétre de I'essaim a chaque
itération. En effet, quand «la distance » entrexdparticules devient trop petite, elles

deviennent identiques (tout d’abord au niveau gmhkition, ensuite au niveau de la vitesse).

» Critere 2

« L'essaim est trop lent» On compare les vitesdes particules a un seull
(individuellement ou globalement). Ce seuil peuteémodifié a chaque itération de
I'algorithme.

e Critére 3

« Pas d’améliorations pendant les derniéres itératb.

Expérimentalement, il s’avere que les critéres 4 sint suffisants.

2.4.9.2 Les processus d’amélioration

Une fois que I'un de ces criteres est vérifié ailtf appliquer une des stratégies suivantes
pour améliorer les solutions trouvées.
* Méthode de descente directe

Chaque particule retourne a sa derniére meilleasétipn. Elle effectue des mouvements
lents et arbitraires et s’arréte si elle trouve wumeilleure position, ou si elle dépasse un
nombre de mouvemenhdn,ay, fixé au préalable. Si 'essaim obtenu dans ceesaplus petit

que linitial, il est alors complété par des partés arbitrairement choisies.

* Méthode de descente profonde

Chaque particule retourne a sa derniere meillewsitipn. Puis, elle effectue des
mouvements lents tant qu’elle trouve des meillepestions (le nombre de mouvements ne
doit pas dépassé¥max fixé au préalable). Si I'essaim obtenu dans ceest plus petit que

linitial, il est alors complété par des particubabitrairement choisies.
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2.4.10 L’application de 'OEP a un probleme

Afin d'utiliser 'OEP efficacement, plusieurs paratres sont mis en jeu. Pour cela, ils

doivent étre définis avec succes. Parmi ces paramétn peut citer essentiellement :

Le codage des solutionsl.e type de codage dépend du probléme. Les solusionts
généralement codées comme étant des vecteurs expgoara un espace vectoriel de
dimension D, qui est la dimension du probléeme. Getlit la définition de deux
bornes (inférieure et supérieure) suivant chaqueedsion. On définit ainsi un
hypercube.

La fonction objectif : Elle dépend également du probléme. Elle représentaoyen
pour mesurer la qualité de chaque solution. Cetietfon doit étre capable de créer un
ordre total dans I'espace des solutions. Il essidogoortant de signaler que les petites
améliorations au niveau des solutions doivent\gsibles a I'algorithme.

La taille de la population : Ce paramétre a une influence sur le comportement d
lalgorithme. En effet, une petite population neéerpas assez d’interactions
garantissant le bon fonctionnement de I'algorith@ependant, la solution n’est pas
simplement d’augmenter le nombre de particules.

Les coefficients d’accélération lls prennent souvent la méme valeur.gSest trop
petit, alors l'algorithme explorera trés lentemete, qui dégrade sa performance.
Cependant, I'expérience a démontré que la valeur;dpeut étre fixée a 2.05.
[Angeline, 98].

Le coefficient de resserrement Il dépend des;. Sie; = ¢, = 2.05, alors % 0.729.

La vitesse maximale Avec l'introduction du coefficient de resserremdiuitilisation
de Vmax N'est pas obligatoire. Cependant, quelques charshennoncent de meilleurs
résultats en l'utilisant. En effet, ils suiventeuregle simple pour le choix d&nax: il
s’agit des bornes inférieure et supérieure suivdmague dimension de I'espace de
recherche.

Le meilleur voisinage :c’est un aspect de l'algorithme qui est le moinglig& dans la
littérature. Dans la premiéere présentation de ¢atgme, le meilleur voisinage est le

méme pour toute la population.
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2.4.11 L'étude de convergence

Une étude théorique a été élaborée par Ozcan eaM@ecan et al., 98] sur des modeles
simplifiés de I'OEP (ne considérant pas le facurertie) contenant une seule particule de
dimension une. De plus, les paramétsest g, sont supposés constants. Les trajectoires de la
particule et la convergence de I'essaim sont agak/sous ces conditions.

lls ont démontré que lorsque Op<< 4, aveap = @1 +¢», la trajectoire de la particule est
une courbe sinusoidale dont I'amplitude et la defgce sont fonctions du choix des
parametres et des conditions initiales (la posithitiale et la vitesse initiale).

D’autres travaux ont été effectués par Clerc etri¢ely [Clerc et al., 02] qui ont démontré
la convergence de 'OEP en utilisant le coefficidatresserrement K.

Cependant, ces différents travaux ne démontrenigpasnvergence de I'OEP vers un
optimum global ou un optimum local: la convergerest assurée uniquement vers la
meilleure position visitée par tout I'essaim.

Dans ce cadre, van den Bergh [van den Berg, O2h#odtré que I'OEP classique ne peut
étre considéré ni comme un algorithme d'optimisatiocale ni comme un algorithme
d’optimisation globale. Pour le rendre compétitiind le cadre de I'optimisation globale, il
suggere de lui ajouter deux mécanismes:

e L'’introduction d’'un opérateur de mutation qui eéngralement appliqué sur les guides
ou les meilleures positions de I'essaim : pour pgtra a I'essaim de s’échapper des
états de stagnation éventuels.

e La réinitialisation de I'essaim lorsque I'algoritenconverge vers un état d’équilibre :

pour permettre a I'essaim de visiter d’autres zaleebespace de recherche.

2.5 L'optimisation par Essaim Particulaire et I'optimisation multiobjectif

Pour appliquer I'optimisation par Essaim Partia@asur les problémes multiobjectif, il
est clair que le schéma global de 'OEP classicpieé&dre modifié [Sierra et al., 06]. On doit
essentiellement:

*  maximiser le nombre d’éléments trouvés qui appaméat a I'ensemble de Pareto

optimal,

* minimiser la distance entre le front de Pareto pitoet le front de Pareto réel,

* maintenir la diversité au sein de I'ensemble trouvé
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Pour ce faire, plusieurs problemes se posent etecnant particuliérement :

* le choix des guides (personnels et globaux) toutagarisant le choix des particules
non dominées par rapport aux particules dominées,

* la maniére de retenir les particules non domin@es gu’elles soient non seulement
non dominées vis-a-vis de la population courantes massi vis-a-vis des populations
passées,

* le maintien de la diversité au sein de I'essaim.

Nous présentons par la suite quelques solutionsopaes, dans la littérature, pour traiter ces
problemes. Nous terminons par une présentation phascipales techniques d’OEP

multiobjectif.

2.5.1 La sélection et la mise a jour des guides

Le choix des guides représente une étape cruadidleéétermine la qualité de I'algorithme
de 'OEP multiobjectif produitUne approche classique est de considérer toutgmttsules
non dominées comme des candidates potentiellegpedhdonc choisir arbitrairement une
particule parmi celles non dominées. Dans la &tténe, plusieurs approches ont considéré
d'autres criteres supplémentaires pour choisiuidey Ces critéres a savoir $baring et le

crowdingfavorisent la diversité.

2.5.1.1 Lesharing

Le sharing consiste a modifier la valeur du codt d’'une patéc(calculé uniquement a
partir de la fonction objectif du probleme). C’estte nouvelle valeur qui sera utilisée comme
valeur d’adaptation par l'opérateur de sélection glide. Pour éviter qu’'un trop grand
nombre de particules ne se concentrent autour ei@me point, il faut pénaliser la valeur
d’adaptation en fonction du nombre de particulesv@iginage du regroupement : plus les
particules sont regroupées, plus leur valeur d'eedegm est faible, et des particules proches
les unes des autres doivent partager leur valeadagtation. Dans la pratique, on estime ce
taux de concentration en ouvrant un domaine autdiume particule, puis on calcule les
distances entre les particules contenues dansrcaide.

Pour déterminer les bornes du domaine ouvert auteda particule choisie, on définit
une distance maximale, appelégae Au dela de celle-ci les particules ne seront plus

considérées comme faisant partie du domaine ouvert.
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2.5.1.2 Lecrowding

L’'approche pacrowdingconsiste a déterminer un représentant par nicbeugérte. A la
différence dusharing ou toutes les particules sont susceptibles d@&tectionnées, avec le
crowding seuls les représentants peuvent étre sélecioheé principe de cette technique
consiste a remplacer des éléments d'une populgb@an d’autres éléments similaires
et meilleurs qu’eux. En effet, lerowding permet de conserver les différentes niches de la

population tout en accélérant la convergence.

2.5.2 L’archivage des particules non dominées

La maniere la plus répandue pour sauvegarder Iégyas non dominées est d'utiliser
une archive externe. Une particule est ajoutéar@Hive quand elle n’est pas dominée par
celles de l'archive. De plus, les particules dachive qui sont dominées doivent étre
supprimées. Cette approche a I'inconvénient d@&tigeuse de point de vue complexité. En
effet, la taille de I'archive croit rapidement :temps de calcul nécessaire pour la mise a jour
de l'archive peut s’avérer trés colteux. Pour reeréce probléeme, il est commun de définir
une taille maximale pour I'archive. De ce fait,sllavere nécessaire d’ajouter des regles
d’inclusion a I'archive dans le cas ou celle-ci@sine.

Pour I'OEP multiobjectif, théoriquement, il fautiliger deux archives : une premiere
pour sauvegarder les guides globaux et une deuxigme sauvegarder, pour chaque

particule, les positions non dominées visitées.

2.5.3 Les méthodes existantes

Nous présentons une liste non exhaustive des txaféectués dans ce domaine.

2.5.3.1 Les méthodes agrégées

Parsopoulos et Vrahatis [Parsopoulos et al., 0®pgsent trois types d’agrégation
différents : une agrégation linéaire classique rpaguelle les poids sont fixés, une agrégation
dynamique (les poids sont modifiés graduellement@urs du traitement), une agrégation
dont les poids sont modifiés brutalement au courgaltement.
2.5.3.2 Les méthodes non agrégées, non Pareto

2.5.3.2.1 La méthode lexicographique
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Hu et Eberhart [Hu et al., 02] proposent un algoni optimisant un seul objectif a la fois
en utilisant un ordre lexicographique. lls présehigne approche basée sur une génération
dynamique des voisinages pour chaque particulefiety chaque particule calcule la liste des
distances qui la séparent des autres particuléssdaim. Le voisinage est ainsi formé par les
m particules les plus proches. La meilleure paréicig ce voisinage sera considérée comme
son guide local.

Le probléme est de définir la métrique de distafeeardinal d’'un voisinage et le moyen
de choisir le guide local. L'auteur considére les chun probléeme a deux objectifs et il
propose la démarche suivante:

e fixer le codt suivant le premier objectif ;

e optimiser le deuxieme objectif.

Pour générer le voisinage d’une particule donngesuit les étapes suivantes:

e calculer les distances qui la séparent des augyles de I'essaim dans I'espace

des objectifs suivant la premiére fonction objectif

e choisir lesm particules les plus proches en se basant surdistéce ;

e trouver le guide local en se basant sur les valgéeila deuxiéme fonction objectif ;

Concernant le choix du guide personnel (la meidquusition trouvée par une particule),
I'auteur adopte une stratégie basée sur la doroénan sens de Pareto qui met a jour le guide
personnel dans le cas ou la nouvelle position mrenée le domine.

En pratique, la taille d'un voisinage est fixéer@ig (choisir deux autres particules). De
plus, il fixe la fonction objectif la plus simple clculer et il optimise la fonction la plus
difficile.

Par la suite, les auteurs proposent une amélioratorr remédier au probléme suivant. En
effet, ils considerent le cas de la figure 2.4.
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Figure 2.4 : Les directions possiblesdcée déplacentgrour une particule




Cette figure présente les directions possiblesé@@adement pour une particule donnée.
En effet, elle domine toutes les particules deégian 3. Cependant, elle est dominée par
toutes les particules de la région 1. De pluspteticules de la région 2 et de la région 4 ne la
dominent pas. Néanmoins, ces deux régions présemesncandidates potentielles pour étre
des solutions Pareto optimales. En fait, ces ré&gmdominent pas la particule actuelle mais
peuvent dominer d’autres particules.

Dans le DNPSO original, la meilleure performancesh’'mise a jour que si la position
trouvée domine I'ancienne position (déplacementqueinent dans la région 1). Pour
remédier a ce probleme, les auteurs introduiseat arohive externe pour sauvegarder les
positions Pareto optimales. La sélection du guistesamilaire a celle considérée dans le
DNPSO mais cette fois la sélection est faite pdesiéléments de I'archive externe.

2.5.3.2.2 La méthode VEPSO

Cette stratégie présente une adaptation de VEG@panhisation par essaim particulaire.
En effet, on utiliseM (avecM > 2) essaims différents pour explorer les différertases de
'espace de recherche. Chaque essaim est évalusierment suivant un objectif. Mais, son
mouvement est influencé par l'information arrivalets autres essaims. Cet échange peut
conduire I'essaim vers des points Pareto optimaux.

On part d’'un essaim formé phlt sous essaims. Chaque sous essaist évalué suivant
un obijectifj: on définit pour chaque essaim la meilleure penéoice des particules suivant
cet objectif, que I'on notg;. En fait, chaque particulede I'essaim se déplace en se basant sur
sa meilleure performance suivant I'objegtiét sur la meilleure performangg d’'un autre
essaim avecl# (il est choisi arbitrairement).

Cette approche a été validée expérimentalementesifonctions bi-objectif connues de
la littérature et présentant différentes difficaltéomme la convexité, la non convexité, la
discontinuité.

Les expérimentations sont faites en faisant végi@ombre de sous essaims a savoir 2, 4,
6, 8 et 10. Ces résultats ont été comparés a ce0EGA. Les métriques utilisées pour la
comparaison sont la covariance et la largeur datfren effet, les résultats trouvés ont
démontré que VEPSO est plus performant que VEGA pmutes les fonctions considérées.
De plus, 'augmentation du nombre de sous essaimpas d'effet significatif sur la qualité
des résultats trouvés [Parsopoulos et al., 04]tteGréthode est facilement implémentable

et aussi parallélisable. Son inconvénient majetirleegavorisation des particules qui sont
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performantes suivant les objectifs et I'ignoranes gbarticules moyennes. Ce qui crée le

phénomeéne de spécialisation des particules sudleatjue objectif.

2.5.3.3 Les méthodes Pareto
2.5.3.3.1 Les méthodes non élitistes
* Moore et Chapman [Moore et al., 99] proposent gordhme utilisant la dominance
de Pareto et I'OEP avec une topologie de voisircaigelaire. Dans cette approche, le
choix du guide personnel, pour chaque particuldaige partir d'une liste contenant
les positions non dominées trouvées: le choix ddegse fait arbitrairement a partir de
cette liste. La meilleure particule du voisinalgs listes des guides personnels des
particules du voisinage sont comparées.
* Ray et Liew [Ray et al., 02] proposent un algorithddOEP utilisant la dominance de
Pareto. lls combinent les techniques évolutionsaievec celles des essaims
particulaires. De plus, ils utilisent un opérataleg densité sur le voisinage pour

promouvoir la densité dans I'essaim.

2.5.3.3.2 Les méthodes élitistes

a) La technigue de Coello

Cette approche [Coello et al., 02] est basée siéd’ d'avoir une archive externe pour
sauvegarder les positions non dominées. De plsisnises a jour de I'archive sont exécutées
en considérant un systeme géographique qui décanpgpace des objectifs en un ensemble
d'hypercubes. Chaque hypercube est affecté du momér particules qui s’y trouvent.
L’archive est utilisée également par les particypesir identifier un leader qui guidera la

recherche.

b) La technigue DOPS
L’'auteur propose une technique d’'OEP, appelée DQB®&, I'optimisation multiobjectif.

DOPS a intégré des techniques d’archivage bien uwmmndans les algorithmes
évolutionnaires. L’intégration de ces techniquesisddOEP et leurs extensions sont
empiriguement analysées en utilisant plusieurstions de test pour illustrer la rentabilité de
I'approche proposée [Bartz-Beielstein et al., 03].

Plusieurs techniques pour la sélection des leaglels mise a jour des archives ont été
employées. En effet, chaque particule est affect&me valeur de sélection, résumant

I'aptitude de la particule a étre sélectionnéerdimpde I'archive, et une valeur de suppression,
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résumant l'aptitude de la particule a étre suppeirdé l'archive. Ces deux valeurs sont
trouvées suite a I'application des deux fonctionset fie la fonction de sélection.f est

définie comme étant une mesure de l'influence deoh particule sur la diversité du front de
Pareto. Chaque fois qu’une position leader estgs&ee, un membre de l'archive est choisi
selon fe. Dans le cas ou le nombre de positions non domitréevées surpasse la taille de

I'archive, un membre de I'archive est choisi pausuppression selogef

Les fonctions f utilisées sont:

+ Grille adaptative (0): cette fonction utilise une grille adaptative gsi eedimensionnée a
chaque génération. Cette grille décompose l'espdes objectifs en un ensemble
d’hypercubes. & est définie comme étant le nombre de particules d&a méme hypercube.
fael pénalise les particules qui forment des clusterpafticules de grandes tailles en terme de
nombre.

+ Distance métrique (1):cette fonction utilise une distance métrique cgtilasée sur les
distances relatives dans les archives. Le probléeneette approche est son grand colt en
terme de complexité.

+ Distance randomisée (2)C'est une variation randomisée de type 1.

Les fonctions & utilisées sont:

+ Sélection uniforme :toutes les particules de l'archive ont la mémebapbilité de
sélection.

+ Sélection anti-groupement cette technique est basée sur la fonction de sagion. Elle
empéche les particules appartenant a des groupgrsuades tailles d'étre choisies comme des
leaders.

+ Sélection a base de succekidée derriere cette fonction est de récompetesemembres
de l'archive qui ménent souvent a de nouvellesiqdes non dominées et ceci en les

favorisant dans le processus de sélection.

Les expérimentations sont faites en faisant védai¢aille de I'essaim, le facteur d’inertie,
la taille de I'archive, les fonctiongefet fie. En effet, il a été démontré, expérimentalement,
que la taille de I'essaim est un facteur importgot détermine la qualité des solutions
trouvées, contrairement au facteur d'inertie dowefffdt est relativement insignifiant.
Concernant la taille de l'archive, les valeurs nrédé par rapport a la taille de I'essaim

donnent généralement les meilleurs résultats. Ds, g variation au niveau de,fn’a pas

41



d’effet sur la qualité des solutions. C’est pouiguioest recommandé d’utiliser la sélection

uniforme (la plus simple a mettre en ceuvre). Cepenida fonction §o a un effet plus
important: les fonctions (1) et (2) sont meilleuge® la fonction (0).

c) La technique de Pulido

L’approche proposée par Pulido et Coelho consistigilider plusieurs essaims (chacun
avec une taille fixe). Chaque essaim survolerarégmn spécifique de I'ensemble de Pareto
optimal et aura ses propres guides. Comme la s@eappropriée des leaders est essentielle
pour assurer la bonne performance de 'OEP dansrtdgdemes multiobjectif, les auteurs ont
proposé quelques stratégies a cet effet et qui Emnsuivantes : (1) Aléatoirement (un leader
est aléatoirement choisi) ; (2) le plus proche (pagicule choisit comme un leader celui qui
est géographiguement le plus proche) ; (3) unlsadker est choisi par toutes les particules.

Chaque essaim fonctionne d’'une maniére autonome fais que tous les essaims ont fini
leurs mouvements, I'ensemble des leaders est dés@Emgn un ensemble dkistersen se
basant sur le critere de proximité. Chaque gro@seltant sera affecté a un essaim. Ces
guides de particule essayeront de surpasser clesgaen dans l'itération suivante [Pulido et
al., 04].

Le pseudo-code de I'algorithme est donné par litigme 4.

Algorithme 4 : Technique de G.T. Pulido

Pour chaque essaim
Initialiser les particules
Initialiser ggagger(l'€ensemble global des leaders)

Fin Pour
Répéter
Pour chaque essaim
Répéter
Pour chaque particule
Sélectionnerle leader
Effectuer le déplacement
Mettre a jour I'ensemble dgghqer

Fin Pour
Jusqu'a atteindre §max

Fin Pour
Rassemblerles gg5gedans un seul ensemble

Appliquer une stratégie delusteringpour le diviser en gcqimgroupes

Affecter chaque groupe a chaque essaim
Jusqu'a atteindre G5y
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L’exécution de cet algorithme peut étre divisée temis phases: linitialisation, les
mouvements et la génération des résultats. En, effetcommence par linitialisation de
chaque essaim (initialisation des particules etaesemble des leaders). Par la suite, chacun
effectue ses déplacements. Une fois que tous lesentents sont réalisés, les leaders de tous
les essaims sont regroupés dans un seul ensemldstglivisé par la suite eRsgimsgroupes
par le biais d'un algorithme ddustering
Les paramétres de cet algorithme sont les suivants:

e Gnax le nombre maximal de générations,

® nNuaricules 1€ NOMbre total de particules,

® Nessaims I€ Nombre d’essaims,

® Symax le nombre maximal d'itérations pour chaque essaim

d) L’approche par hybridation de 'OEP avec des algrithmes de recherche locale

Les auteurs proposent une hybridation de I'optitrosades essaims particulaires avec des
méthodes de recherche locale a savoir la rechguahedispersion. En effet, I'approche
proposée est décomposée en deux phases. Chacunie étbes consume un nombre fixé
d’évaluations de la fonction objectif. Dans la prera phase, on applique 'optimisation par
essaim particulaire pour un nombre maximal d'éuibna égal a 2000. Une recherche locale
est appliquée dans la deuxieme phase pour un namdotienal d’évaluations égal a 2000.

Dans la premiere phase, la taille de la populatomsidérée est trés petite (P=5
particules). Le leader est déterminé en utilisardritére suivant: les k premieres particules (k
étant le nombre d’objectifs) sont guidées par ledlaures particules suivant chaque obijectif.
Les (P-k) particules restantes sont utilisées pmmnstruire une approximation du vecteur
idéal. En fait, on choisit la particule dont le ta&st le plus proche du vecteur idéal. Cette
particule sera considérée comme un guide pourRdg derniéres particules. Le but de la
premiére stratégie de sélection est d’approchetiffttum suivant chaque objectif en utilisant
le taux de convergence élevé dans le cadre denimgation mono-objectif. La deuxiéme
stratégie de sélection est utilisée pour promoutzoaonvergence vers le front de Pareto. Les
particules Pareto optimales sont sauvegardéesuenarchive externe qui est mise a jour en
utilisant le principe de $-dominance.

Dans la deuxiéme phase, on applique une recheochéeldont le but est d'améliorer la
qualité des solutions trouvées. Les algorithmesid@énés a savoir la recherche par dispersion
prennent comme entrée deux ensembles: l'archivermxtet I'ensemble des particules

dominées qui sont trouvées dans la premiére pl@aseatero et al., 08].
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e) L'approche SigmaMOPSO
Dans cet algorithme [Mostaghim et al., 03], uneeualsigma est affectée a chaque

particule de I'essaim et a chaque particule deltime externe. Alors, une particule donnée de
'essaim choisit comme son leader la particuld’a@ehive externe qui a la plus proche
valeur de sigma. L'utilisation des valeurs de sigmpaut causer la convergence prématurée
dans quelques cas. Pour éviter ceci, un opérateturddulence est utilisé, qui est appliqué sur
I'espace des variables de décision.

f) L’approche MOPSO-pd
Dans cet algorithme [Alvarez-Benitez et al., 08 auteurs proposent des méthodes

basées exclusivement sur la dominance Pareto pmisiccles leaders a partir de I'archive
contenant les particules non-dominées. Trois tegles de sélection différentes sont
présentées : une technique qui favorise explicitdrtzediversité, une technique qui promeut
explicitement la convergence et finalement unédwri@pe qui est une méthode pondérée
cherchant un compromis entre la diversité et laveagence. De plus, MOPSO-pd utilise un

facteur de turbulence pour promouvoir la diverda@s I'essaim.

g) L’approche de Reyes-Sierra (OMOPSO)
L’algorithme proposé est basé sur la dominanceatet® : chaque position non dominée

présente une candidate potentielle pour étre s@hegie comme étant un leader. Une fonction
d’encombrement est également utilisée pour filtmrsemble des leaders. En effet, I'essaim
est divisé en trois sous essaims de méme taillns dhaque sous essaim, on applique une
technique de mutation différente. En fait, la motest utilisée pour promouvoir la diversité
dans I'essaim.

Pour chaque particule, le leader est choisi artetreent dans I'ensemble des leaders
existants avec une probabilit¢. Binon il est sélectionné avec une probabilitdJlen se
basant sur la fonction d’encombrement. De plusiskenble des leaders est sauvegardé dans
une archive externe dont la mise a jour est basék $onction d’'encombrement et ceci pour
favoriser le maintien des individus se situant deesszones les moins encombrées. Cette
approche intégre aussi le concept dedbminance pour fixer la taille de I'archive [Sieret
al., 05].

Les déplacements sont effectués en respectanmjlesgi@ns suivantes:
Vid =WVig + Cir1( Pid —Xid) + Cr2 ( Pgd — Xia) (2.1)
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Xid = Xid + Vid (2.2)

Le pseudo-code de I'algorithme est donné par litlgme 5.

Algorithme 5 : MOPSO

Initialiser aléatoirement la population et initialises-farchive
Calculer la valeur de la fonction d'encombrement pour ckdgqader
Répéter
Pour chaque patrticule
Choisir le leader
Effectuer le déplacement
Effectuer la mutation
Evaluer la particule
Mettre a jour la meilleure performance de la particule
FinPour
Mettre a jour l-archive
Mettre a jour les valeurs de la fonction d'encombrement ghaque leader
Jusqu'a Nombre Maximal d’itérations atteint

Les parametres qui interviennent sont:

e lataille de I'essaim,

e la probabilité Rpour choisir le leader,

e les paramétres @t ¢,

e le facteur d'inertiav,

e le nombre maximal d’itérations.

L’'auteur a effectué une étude permettant de déffimipact de chaque parametre sur la
performance de son approche. Il a considéré plissieambinaisons possibles en faisant
varier les valeurs pour chaque paramétre. Le eritdwisi pour comparer les différentes
variantes de son approche est le taux de succes.

Les résultats trouvés sont les suivants:

* Pour la taille de I'essaim et le nhombre maximalédations, les grandes valeurs

donnent les meilleurs résultats.

» Pour les parametres,, etw les grandes valeurs donnent les meilleurs résultat

* Le parametre cn’a pas d'effet sur la performance de I'algorithme
Les meilleures valeurs pour chaque paramétre serduivantes:

* Pour R entre 0,8 et 0,97,

e PourG:entrel1,9et?2,

e Pourw: entre 0,4 et 0,5.
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Introduction de I'héritage et de I'approximation dans I'évaluation d’un individu

Vu le codt et la complexité de I'évaluation d’unariicule suivant les fonctions objectifs,
'auteur a proposé I'utilisation des mécanismesedthge et d’approximation pour I'évaluer
et ceci afin de réduire la complexité tout en gasaant le fait que le codt trouvé est fiable.
Notons que ces particules ne seront pas introddées I'archive car leurs codts sont fictifs.

L'algorithme devient aindiSierra et al., 07] (voir Algorithme 6)

Algorithme 6 : MOPSO avec approximation de I'évalugion

Initialiser aléatoirement la population et initialiseedarchive
Calculer la valeur de la fonction d'encombrement pour ckdgader
Répéter
Pour chaque particule
Choisir le leader
Effectuer le déplacement
Effectuer la mutation
Si(Pr)
Hériter
Sinon
Evaluer la particule
Fin Si
Mettre a jour la meilleure performance de la particule
FinPour
Mettre a jour lt-archive
Mettre a jour les valeurs de la fonction d’encombrementrghaque leader
Jusqu'a critere d'arrét vérifié

Les techniques d’héritage utilisées pour chaquicpide sont:

* des combinaisons linéaires des colts du leader|admeilleure performance
personnelle et I'ancien colt. Ces combinaisons fot#s de plusieurs maniéres en
négligeant a chaque fois I'un des facteurs de cettebinaison.

» Application des formules de déplacement dans l'esples objectifs.

Les techniques d’approximation utilisées pour cleggarticule sont:

* En considérant I'archive, choisir le leader le ptueche de la particule. Son co(t lui
sera affecté.

* En considérant la totalité de I'essaim, choisipdaticule la plus proche de la particule
considérée.

* En considérant la totalité de I'essaim, choisirdes particules les plus proches de la

particule considérée. Son co(t sera la moyennealés des particules choisies.
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Dans le but de comparer les différentes techniguegosées, I'auteur a réalisé une étude
en considérant des problemes présentant différgmtgmiétés a savoir la convexité, la non
convexité et la discontinuité. Pour faire la conafgon, I'auteur utilise la métrique du taux de
succes.

Les résultats trouvés sont les suivants:

e Les meilleures technigues d’héritage sont celles igporent I'ancien colt d’une

particule donnée.

e Les meilleures techniques d’approximation sontesetjui considerent la totalité de

'essaim et non I'archive.

e Les techniques d’héritage sont les plus perfornsamians le cas d'un espace de

décision avec une grande dimension. Dans le casat@n(les petites dimensions), les

techniques d’approximation sont les plus performasant

h) La technique de Durillo

Les auteurs ont présenté dans [Durillo et al.,|®@9peed-constrainefllOPSO (SMPSO).
lls présentent un mécanisme pour borner la vitedmes l'algorithme OMOPSO afin
d’améliorer la capacité de recherche de I'algorghian effet, suite a une étude expérimentale
du comportement d’OMOPSO, les auteurs ont congtagéda mauvaise performance peut étre
justifiée par les valeurs de vitesse de la majal#é particules qui subissent une sorte de
comportement irrégulier dans quelques points dgétation, alternant des valeurs trés
élevées avec des valeurs trés basses. La conségesinque ces particules se déplacent a
leurs valeurs extrémes continuellement, donc elescontribuent pas a la recherche. Les
auteurs ont alors proposé le mécanisme suivanthmuer la vitesse :

delta;  v;; > delta;
v;j = —delta;  v;; < —deltq;
v sinon

Xmax—Xmin
2

Les résultats expérimentaux ont montré que lesveroents irréguliers de la vitesse ont

Avecdelta; =

disparu, donc la particule prend des valeurs &¥iaur de l'intervalle de la variable et ainsi

elle se déplace le long des régions différentdsedpace de recherche.

i) La technigue de Cooren

L’auteur a développé une version multiobjectif RIBES. En effet, MO-TRIBES utilise

une approche basée sur la dominance au sens de.Rae particules non dominées sont
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stockées dans une archive externe dont la taillelest mises a jour sont définies
automatiqguement. De plus, la diversité est mairgegnéce a un critere de maximisation de
distance d’encombrement et aussi grace aux rdisitieons multiples de l'essaim. Les
résultats de MO-TRIBES sont tres encourageantsrg2o®9].

e La mise a jour de l'archive consiste a ajouter dsues particules non dominées a
'archive et a supprimer les particules dominéefm g@¥ésentes. Si le nombre de
particules dans 'archive excéde un nombre fix@r@alable, on applique une fonction
d’encombrement pour réduire la taille de I'archeteaussi maintenir sa diversité. En
effet, la diversité des solutions non dominéesks&tes est maintenue a l'aide d’'un
critere basé sur la distance d’encombrement. Léamtie d’encombrement d'un
élément donné approche le volume du plus grandrbype contenant cet élément
sans en contenir d’autres. L'idée est de maximmatistance d’encombrement afin
d’obtenir une répartition des particules la plusfarme possible le long du front de
Pareto.

e Vu la nature de TRIBES qui est un OEP sans paras\éfauteur définit une regle
empirique permettant de définir la taille de I'axeghen fonction du probléme.

e Le choix des informatrices d’'une particule donnée smilaire au cas de TRIBES
mono-objectif. En effet, I'informatrice cognitivéwhe particule n’est mise a jour que
dans le cas ou la nouvelle position la domine. dgamant I'informatrice sociale, elle
dépend du statut de la particule considérée datribsia si elle n’est pas la meilleure
de sa tribu, son guide est alors la meilleure paldide la tribu. Si 'on considere, en
revanche, la meilleure particule d’'une tribu donnBe&formatrice est alors une
particule quelconque de l'archive.

e En considérant que I'essaim converge au bout diiliid nombre d’itérations vers un
état de quasi-équilibre, on peut considérer gstlieutile de continuer la recherche et

gu'il est préférable de recommencer une nouvetibereche.

k) Le MOPSO-adaptatif

Cette approche consiste a présenter une versigutadide du MOPSO classique. Elle

repose sur les DoEDgsigns of Experimentatipmui permettent de détecter les changements
de performance d’un algorithme en faisant varisnaleurs de ses paramétres. lls permettent
aussi de découvrir les effets des différentes actésns entre les différents parameétres.

Pour le cas du MOPSO classique, I'équation de dépiant des particules met en jeu

plusieurs parametres. Dans ce cas les parametresntt®le qui influencent la performance
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de l'algorithme sontw, ¢ et . Dans chaque génération, deux valeurs différeraeshdque
paramétre sont appliquées, conduisant aindk8 2ombinaisons différentes. Chacune de ces
combinaisons est appliguée a un huitieme des membee la population qui sont

aléatoirement choisis [Zielinski et al., 07].

) Le Micro-MOPSO
Cette approche consiste a utiliser une populat®patite taille. La sélection du leader se

fait en se basant sur la dominance de Paretoestuglise un estimateur de densité afin de
promouvoir la diversité. De plus, I'algorithme igte un processus de réinitialisation et deux
archives externes : la premiére pour stocker lagtisns trouvées au cours du processus de
recherche et la deuxieme pour stocker les solufioates. En outre, un opérateur de mutation

est incorporé pour améliorer les capacités d’egpion de I'algorithme [Cabrera et al., 10].

2.5.4 Problemes de I'OEP multiobjectif

Le premier inconvénient majeur est la convergenapide qui est l'une des
caractéristiques les plus importantes de I'OEP iohjkctif. En effet, la convergence est
assurée uniquement vers les meilleures positisigegs par tout I'essaim. Cette convergence
prématurée est provoquée par la perte rapide desiti dans I'essaim. Ainsi, le maintien de
la diversité dans I'OEP est un point tres importafin de contrdler sa convergence
(normalement rapide). Généralement, lorsqu’un esséagne, c'est-a-dire, quand les vitesses
des particules sont pratiguement nulles, il devigmapable de produire de nouvelles
solutions qui pourraient mener I'essaim hors de é@at. Ce comportement peut mener
'essaim entier a étre emprisonné dans un froralldaquel il est impossible de s’échapper.

Le deuxieme inconvénient majeur de I'OEP multiobfeest de comporter un nombre
élevé de parametres. En effet, les performancés meéthode face a un probléme donné étant
fortement liées aux valeurs de ses parametresglages il est souvent difficile et long de

trouver les valeurs optimales de chacun des parameét
2.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques desttboptimisation multiobjectif
issues des métaheuristiques pour I'optimisationtiohjectif. Ces méthodes ont montré leur
efficacité pour trouver des solutions approchéetisfagsantes pour un large panel de
problémes, sans pour autant que I'utilisateur aitodifier leur structure. Un intérét particulier

a été porté a la méthode d’optimisation par esgairticulaire. Cette jeune méthode, inspirée
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des déplacements d’animaux en essaims, a rencomtréf succes depuis sa création. Sa
relative simplicité et son efficacité en font ursddgorithmes les plus utilisés de nos jours. De
nombreux axes de recherches ont pour objet deld¢iraeilleur parti du paradigme de 'OEP.
Parmi ceux-ci, la réduction des paramétres appamitme un enjeu crucial, en vue de
lintroduction massive de I'OEP dans lindustrieed. chapitres suivants présentent une
méthode d’optimisation particulaire adaptative, grésente la particularité de ne comporter
aucun parametre de controle.
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Chapitre 3 Adaptation de TRIBES a I'optimisation
multiobjectif
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3.1 Introduction

Comme nous I'avons vu dans le chapitre précédarfgnille des métaheuristiques a été
utilisée efficacement pour la résolution des protede d’optimisation multiobjectif. Elles
présentent actuellement un sujet de recherchelgmigi En effet, elles ont été intensément
exploitées et elles ont atteint aujourd’hui leuirsites. De ce fait, de nouveaux axes de
recherche sont explorés afin de dépasser lesatemts imposées par les algorithmes tels
gu’ils ont été initialement définis. Ces nouveanrsde recherche visent a faciliter la prise en
main des métaheuristiques.

Parmi les améliorations possibles, la réductiomdimbre de paramétres des algorithmes
apparait comme un enjeu majeur. En effet, la résold’un probleme donné passe toujours
par une étape primordiale qui définit un jeu deapeatres optimal. Cette étape nécessite une
connaissance approfondie des mécanismes de I'tigaiutilisé. D’ou le succés modéré de
ces techniques dans le monde de 'industrie otesdalperformance, I'efficacité et la rapidité
comptent.

Dans ce chapitre, nous présentons en détail TRIBBESalgorithme d’optimisation par
essaim particulaire sans paramétres de contrblerdCI03]. Son adaptation pour

I'optimisation multiobjectif sera aussi présentée.

3.2 Présentation de TRIBES

Afin de résoudre un probleme d’optimisation donhéilisateur doit tout d’abord décrire
les données spécifiques a ce probleme. En effadpill délimiter I'espace de recherche,
souvent en précisant pour chaque dimension lialégvdes valeurs admissibles. Il doit
également préciser la fonction objectif et le catd’arrét.

Un algorithme sans parametres de contr6le siggifeel’utilisateur intervient uniguement
dans I'étape de description du probléme. Il n"ausuparametre a définir par la suite. De ce
fait, I'algorithme doit étre capable de définir qgarameétres. Pour ce faire, il doit incorporer
des regles définissant comment, a chaque itérdgolalgorithme, I'essaim va évoluer et se
comporter, tout en intégrant les informations pesgivement recueillies au cours du
traitement. Ce point de vue consiste a cherchecampromis entre la performance et la
facilité de prise en main de I'algorithme.

Dans ce cadre se situe TRIBES, un algorithme d’GBRs parametres de contrdle et
congu par Clerc [Clerc, 06]. En fait, TRIBES esfimiccomme une boite noire, pour laquelle
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I'utilisateur n’a qu’a spécifier le probleme a rédoe. Proposer une OEP adaptative impose
de répondre a deux types de questions : Commetitueture de I'essaim évolue au cours du
temps ? et Quel comportement doit adopter unecodetl? La premiere question est relative a
la définition du nombre de particules de I'essatrdeela topologie de voisinage. La deuxieme
guestion est relative a la définition des paransetveg, ¢ et Vmax Deux types d’adaptations
sont alors définis : les adaptations structuredldes adaptations comportementales. Ces deux
types d’adaptations sont détaillés dans les sexBaivantes.

3.2.1 Adaptations structurelles

3.2.1.1 Structure de I'essaim

Dans TRIBES, I'essaim est divisé en plusieurs ssassims appelés tribus. Les tribus sont
de tailles différentes, qui évoluent au cours duge. Le but est d’explorer simultanément
plusieurs régions de I'espace de recherche, géméealt des optima locaux, avant de prendre
une décision globale. Pour ce faire, les tribusvelti étre capables d’échanger les
informations recueillies tout au long du traitemeuat structure de I'essaim est présentée dans
la figure 3.1. A cet effet, deux types de commutidcasont nécessaires : la communication
intra-tribu et la communication inter-tribu.

La communication intra-tribu désigne I'échange firmations entre les particules
formant la méme tribu. Chaque tribu présente upeltgie complétement connectée. En
effet, chaque particule est capable de connaitmmddleure et la plus mauvaise position

jamais atteintes par la tribu.

Figure 3.1 : Structure de I'essaim

Tout au long du traitement, chaque tribu va conevgrs un optimum local. Pour assurer
la diversité dans lI'essaim et pour prendre une sidti globale, il faut que ces tribus

échangent les informations entre elles pour chaisioptimum global parmi les différents
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optima locaux. Ce type de communication définit dammunication inter-tribu. Cette
communication est faite par l'intermédiaire desltaeies particules des tribus.

Chaque particule dispose de trois types d’inforomatelans I'essaim. En effet, elle est
informée par elle-méme (mémoire cognitipe par tous les éléments de sa tribu (appelés
informateurs internes), et, si cette particule esthaman(i.e. la meilleure particule d’'une
tribu), alors elle est aussi informée par les ch@andes autres tribus (appelés informateurs
externes).

La mémoire socialgy de chaque particule est I'informateur pour leqaelvéleur de la

fonction objectif est la plus petite.

3.2.1.2 Evolution des tribus

L’évolution des tribus signifie I'ajout ou la sugssion de particules. Ceci étant assuré en
définissant des regles d’adaptation structureltas ffessaim. Pour ce faire, on définit deux
indicateurs de qualité, un pour les particulesnepour les tribus. Une particule est dite bonne
si elle a amélioré sa meilleure performance au sale la derniére itération. Dans le cas
contraire, elle est dite neutre. Cet indicateur mstement qualitatif, car il est basé sur
I'évolution de la performance et non sur la perfante elle-méme. En plus de cet indicateur,
la meilleure et la plus mauvaise position de lautsont stockées.

Une tribu est aussi dite bonne ou mauvaise suil@nmtombre de bonnes particules
présentes en son sein. Une tribu est dite maugaeecune de ses particules n’a amélioré sa
meilleure performance au cours de la dernieretitérales tribus qui possédent au moins une
bonne particule sont déclarées bonnes avec unalgfiod de 0,5, mauvaises sinon.

L'utilisation de ces indicateurs permet de déflag régles de création et de destruction de

particules.

3.2.1.2.1 Destruction de particules

L'intérét de la destruction des particules est daimiser le nombre des particules de
'essaim. Le but de cette opération est de minimisenombre d’évaluations de la fonction
objectif et de gagner par la suite du temps lorSed@cution de I'algorithme. Donc, aussitot
gu’une occasion de supprimer une particule avesgoraucun risque ne surgit, elle doit étre
saisie. Notons qu’il vaut mieux conserver une palé par erreur (dans le pire cas, le nombre
d’évaluations de la fonction objectif pour atteiada solution optimale augmentera) plutot
gue supprimer une particule par erreur (au risgeecamplétement manquer la solution

optimale).
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C’est pourquoi seulement une bonne tribu peut songprune de ses particules et
seulement la plus mauvaise, parce que les infoomstiqu'elle porte (sa meilleure
performance) ne sont probablement pas trés u@lependant, dans le cas d’une tribu formée
par une seule particule, la suppression aura kelement si 'un de ses informateurs a une
meilleure performance. En effet, il faut consena moins une particule avec les
informations de meilleure qualité que celle supgemSur la Figure 3.2, la tribu T1 est
déclarée bonne. La particule P, formant la triby fid sera détruite que si son informateur
externe possede une meilleure performance.

D’autre part, la suppression d'une particule imgpéiqune redistribution de ses liens
d’'information. Dans le cas général, cette redistitn est faite sur la meilleure particule de la
tribu. Dans le cas d’'une tribu formée par une s@algicule, puisque la suppression d’'une
particule mene a I'effacement de la tribu entiées, liens d’'information sont réattribués au

meilleur informateur externe de la particule supgre.

12

Figure 3.2 : Elimination d’'une particule

3.2.1.2.2 Création de particules

Une bonne tribu peut supprimer sa plus mauvaiséicpke, elle n‘aura pas besoin
probablement des informations portées par cettiscpba. En revanche, une mauvaise tribu a
besoin de plus d’informations puisqu’aucune de ps$icules ne semble converger. De ce
fait, la création de nouvelles particules ne comeeque les mauvaises tribus. Chaque
mauvaise tribu génére des particules. Le nombneadicules générées par chaque mauvaise
tribu est défini par I'équation (3.1). Cette éqaatiest inspirée d’'une formule identique
prouvée pour 'OEP binaire [Clerc, 06]. Toutes femticules générées par les différentes

mauvaises tribus forment une nouvelle tribu.
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9.5+0.124.(D— 1)J)
tribeNB

NBparticules = max (2, l (3.1)

OuD est la dimension de I'espace de recherchebetNble nombre de tribus dans I'essaim.

Le role de la nouvelle tribu est d’améliorer lesfpemances des mauvaises tribus. En
effet, le chaman de la tribu créée sera linforraatexterne des chamans des mauvaises
tribus. Deux types de particules sont généréestype de particule étant sélectionné
aléatoirement :

* Les patrticules libres :

Ces particules sont générées aléatoirement a ltHides distribution uniforme soit dans
tout 'espace de recherche, soit sur une frontiereelui-ci, ou sur un sommet. Les particules

sont générées en utilisant (3.2). Le but est d’#ppde la diversité a la population.

Dans tout I'espace de recherch&;:= U(xmin—j» Xmax—;),Jj € {1, ..., D}

U(Xpyin—i, Xmax—i),j EI C{1,..,D
Sur une frontiére : X = { Comin= Xmaz1) ]_ t : (3.2)
< U({xmin—jlxmax—j})'] SYR= {11 ""D}
Sur un sommet : X; = ((%minj» Xmax—j}).J € {1, .., D}

ol U(Xmin—j» Xmax—;j) €St un réel uniformément choisi dan,in—j, Xmax—;]
et U({Xmin—j> Xmax—;}) €St un réel uniformément choisi dans la {i84g,—, Xmax—;}- | €t J

sont deux sous-espaces qui forment une partitiofilde, . Ces deux espaces sont définis

aléatoirement pour chaque particule générée.

* Les particules confinées :
Si x est la meilleure particule de la tribu générateteiiy est sa meilleure informatrice,
Px  etp; sont les meilleures performancesydet deix. La nouvelle particule est genérée
dans la D-sphére de cenpg et de rayori|p, — p;, || & I'aide de I'équation (3.3). L'objectif
ici est d'intensifier la recherche de la tribu gextéce.
Xgeners = aleaspnere (i ||px — P, | (3.3)

px — pi||) est un point uniformément choisi dans une hypagss de

ou aleasphere (pix' |

centrep;_ et de rayofip, — p;_||.
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3.2.1.3 Fréquences des adaptations

Les adaptations structurelles ne doivent pas #getaées a chaque itération. En effet, du
temps doit étre laissé pour que l'information iduide par la derniére modification de la
topologie se propage dans I'essaim. Ici de nouvphusieurs régles possibles peuvent étre
formulées pour le réaliser. Théoriguement, le tem@sessaire pour que l'information se
propage dans tout I'essaim est égal au diametgrahhe d’information. A cet effet, on doit
considérer toutes les paires possibles de parsicappartenant a deux tribus différentes
et trouver le plus court chemin les liant, en tesrde nombre d’arcs. Le plus long de ces plus
courts chemins donnerait une évaluation du nomiitiérations nécessaires pour étre sir que
les informations portées par une particule puiséaettransmises, plus ou moins directement
a toutes les autres particules. Cependant, silla tie I'essaim devient trop importante, ce
nombre peut vite devenir trés long a calculer. Eatigue, si NL est le nombre de liens
d’'informations lors de la derniere adaptation, tachaine adaptation sera effectuée NL/2
itérations plus tard. NL est estimé a 'aide deuiation suivante :
NL=Ytri2eNE particuleNB[n)? + tribeNB(tribeNB — 1) (3.4)

Ou tribeNb est le nombre de tribuspairticuleNb[n] est le nombre de particules de la tribu n.
Le premier terme du membre de droite de I'équat®n) suppose que les particules d’'une
tribu sont completement connectées. Donc, pouiba b, le nombre de liens d’'information
correspondant & la communication intra-tribu estl égparticuleNb[nf. Le second terme
suppose quant a lui que tous les chamans sorg eiliée eux. Chaque chaman est relié a tous
les autres, donc il possede tribeNb-1 liens d’'imfations correspondant a la communication
inter-tribu. Les adaptations structurelles peudre résumées par I'’Algorithme 7.

3.2.1.4 Evolution de I'essaim

Au début du traitement, I'essaim est composé d'sexgle particule formant une seule
tribu. Aprés la premiére itération, si la situatioe s’améliore pas, ce qui est trés probable
(méme certain avec les stratégies de déplacemeptéas, pas de déplacement significatif
surtout pendant les premieres itérations), uneeaparticule sera produite, formant une
deuxiéme tribu.

A ['itération suivante, si aucune des deux pargsuh’améliore sa situation, chacune des
deux tribus produira une nouvelle particule, fortnamsi une nouvelle tribu de deux
particules et le processus continuera. Comme lebm@nde liens augmente, le nombre

d’itérations entre deux adaptations successivemante. Ainsi quand les choses vont mal, de
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plus grandes tribus seront produites, augmentaisi & capacité de recherche de I'essaim.
Entre deux adaptations, I'essaim a alors de plydweshde chances de trouver une solution.

Au contraire, aussitét qu’'une solution est trouvaggque tribu enlevera progressivement
sa plus mauvaise particule, probablement jusqusuparession compléte. Idéalement, quand
la convergence devient de plus en plus certaimgesdes tribus sauf la derniére produite sont
réduites & une ou deux particules. Pratiquemesgsdim a tendance a progresser de plus en

plus lentement.

Algorithme 7 : Adaptations structurelles

test=0
Pour i=1 & tribeNbfaire
Sitribe[i].statut=mauvais

GenererNBy g ticues = Max(2, [

test=1
Fin Si
Sitribe[i].statut=bonne
Supprimerla plus mauvaise particule de tribe[i]
Sitribe[i].taille£l
Redirigerles liens d'information vers la meilleure partecde la tribu
Sinon
tribeNb=tribeNb-1
Redirigerles liens d'information vers la meilleure informee
Fin Si
Fin Si
Fin Pour
Sitest=1
tribeNb= tribeNb+1
Agrégerles particules générées a la nouvelle tribu
Etablir un lien entre les différents chamans
Fin Si
Calculer NL

9.54+0.124.(D— 1)J)
tribeNB

Tableau 3.1 : Stratégies de déplacement

Historique Stratégies de déplacements
(=+) (++) locale par gaussiennes indépendantes
(+=) (-+) pivot bruité
() E)(+) (=) (=9) pivot
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Si, durant la premiere itération, cette particulaméliore pas sa performance, de
nouvelles particules vont alors étre générées fuvarer une deuxiéme tribu. NL/2 itérations
plus tard, le méme procédé est répété. On consielod ce schéma durant toute I'exécution.

Pendant les premieres itérations, I'explorationl’dspace de recherche est favorisée a
l'intensification. Quand I'essaim couvre I'espace récherche et le nombre de ses particules
augmente, le temps séparant deux adaptations @apkis long et le volet intensification
et exploitation devient plus important et les marées auront ainsi le temps nécessaire pour
trouver les bonnes solutions.

Une fois que des zones prometteuses de I'espacectierche sont détectées, les moins

bonnes particules vont étre progressivement sugasm

3.2.2 Adaptations comportementales

Les adaptations comportementales concernent lestégies de déplacement des
particules, en fonction de leur comportement paksébut est de permettre aux bonnes
particules d’intensifier la recherche dans leur ezononsidérée comme prometteuse et,
inversement, aux moins bonnes particules de dii@rseur recherche.

Il'y a trois possibilités d’évolution pour décrif@istorique d’'une particule entre deux
itérations : amélioration, détérioration ou statuoqsuivant que la particule a amélioré,
détérioré ou égalé sa performance précédente. IGiss états sont notés en utilisant les
symboles suivants : + pour une amélioration, - poe détérioration et = pour un statu quo.
Le passé récent d'une particule est constitué gsmadsux dernieres variations. Par exemple,
une amélioration suivie d’'une détérioration estérof+ -). Il y a donc neuf possibilités de
passés possibles. Cependant, on se contente digies en trois groupes (voir Tableau 3.1).
(= +) et (+ +) représentent les particules qui lentneilleur comportement, donc on choisit
d’intensifier la recherche dans leur zone a l'amlene stratégie locale a gaussiennes
indépendantes. (+ =) et (- +) représentent lescpdes au comportement moyen. Il leur est
attribué une stratégie par pivots bruités. Enfinr),((- =), (+ -), (- =) et (= =) représentent les
plus mauvaises particules. On leur attribue dore possibilité de déplacement relativement
large, en utilisant une stratégie par pivot.

Les stratégies de déplacement sont définies detaéme suivante :

* Pivot:

On notep la meilleure position jamais atteinte par la gaie, g sa meilleure informatrice et f
la fonction objectif. Le mouvement est détermingé:pa
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X =Cy. aleasphere(Hp) + ;. aleagppere (Hy) (3.5)

ol @) 0
OU @ e

I'hyper-sphére de centiget de rayorl|p — gllet aleagypere (Hy) €St un point uniformement

aleaspnere(Hy) €St un point uniformément choisi dans

choisi dans I'hyper-sphére de cengret de rayor|p — gl|.
* Pivot bruité :

Cette stratégie est identique a la précédente, mndisuit est ajouté.

X =Cq. aleasphere(Hp) + 5. aleagppere (Hy) (3.6)
f(P)—f(g))
"f®)+f(9)

x= (1+b)x

* Locale par gaussiennes indépendantes :

Sig est la meilleure informatrice de la particulefdeuvement est déterminé comme suit :
).j €{1,..,D} (3.7)

g;—x||) est un point aléatoirement choisi a l'aide d'une

Xj=9j+ aleanormal(gj — X ||9j - le

Oou aleanormal(g]- - Xj, |
distribution gaussienne de moyengje- x; et de varianclg; — x;||.

Il est important de noter que, contrairement a PO@&riginale, le concept de vitesse
n'apparait pas dans TRIBES. Il est précisé dansr§CD6] que la suppression de ce concept
n’est pas un obstacle a I'OEP. La seule différeratable est que la distribution de probabilité
de la prochaine position est modifiée, elle espbésique dans le cas de TRIBES (voir Figure
3.4) et D-parallélépipédique dans le cas de I'OEBsique (voir Figure 3.3) [Clerc, 06]. Ceci
implique que, dans TRIBES, le déplacement n’estdéggendant du systeme de coordonnées.
Le schéma global de I'OEP classique est respestéedteur vitesse pouvant étre déduit par
X(t+1) +x(t).

L’algorithme de TRIBES est donné par I'algorithi®eg; est la meilleure informatrice de la
particule i,p; est la meilleure position atteinte par la partculn est le nombre d’itérations

effectuées depuis la derniére adaptation strudturel
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Figure 3.4 : Distribution de la prochaine positiondans le cas d’une distribution D-sphérique

3.3 Adaptation de TRIBES a I'optimisation multiobjectif

TRIBES-Multiobjectif a pour objectif d'étre un alifhme d’optimisation par essaim

particulaire multiobjectif sans parametres de dwatrll reprend les principaux mécanismes

de TRIBES auxquels sont ajoutés de nouveaux méuanislestinés a traiter des problemes

multiobjectif. TRIBES-Multiobjectif a été concu eutilisant une approche basée sur la

dominance au sens de Pareto.

Dans le but d’adapter le paradigme de TRIBES &dalution de problémes multiobjectif,

il est clair que le schéma général de I'algorithuho@ étre modifié. En général, la résolution

d’un probleme multiobjectif pose trois problémes :
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e trouver le plus d’éléments possibles appartenaffitosut de Pareto ;

e approcher le mieux possible le front de Pareto ;

* la répartition des solutions doit étre la plus amife possible le long du front de
Pareto approché.

Algorithme 8 : Algorithme de TRIBES

Initialisation aléatoire de la particule initialg
Po =00 =Xo
Evaluer la fonction objectif
Tant que le critere d'arrét n'est pas attefiaire
Déterminer le statut de chaque particule
Choisir la stratégie de déplacement
Déplacementdes particules
Evaluer la fonction objectif
Mise a jour desp; et desy;
Sin<NL
Déterminer la qualité des tribus
Adaptations structurelles
Calculer NL
Fin Si
Fin Tant que

Pour adapter TRIBES a l'optimisation multiobjectdn doit essentiellement garantir
I'obtention d’'un ensemble de solutions prochesrdatfdu Pareto réel, tout en maintenant la
diversité au sein de cet ensemble. Pour ce faiusjgurs problemes se posent et concernent
particuliéerement :

* le choix des particules « informatrices » pour cleatibu,

* le choix de la meilleure performance pour chaquéquee,

* le maintien des particules non-dominées rencona@eurs de la recherche,
» ladiversité au sein de I'essaim.

Dans ce cadre, le remplacement de I'opérateur dgpammison (pour déterminer si une
solution a est meilleure qu’'une solutiob) est une modification naturelle pour adapter
TRIBES a I'optimisation multiobjectif. En utilisatd dominance de Pareto pour comparer les
particules, un ensemble de solutions non-dominges@oduit au niveau de chaque itération.
Ces derniéres seront stockées dans une archivemmexomme cela est déja fait dans de

nombreuses autres méthodes [Sierra et al., 06]si,Am la fin du traitement, I'archive
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contiendra toutes les solutions non-dominées rdaneesmau cours de I'exécution et, de ce fait,
I'approximation du front de Pareto du probléme.
Les paragraphes suivants détaillent les modifioatigui ont d0 étre apportées a TRIBES

pour le transformer en TRIBES-Multiobjectif.

3.3.1 Techniques d’archivage

Une archive externe est utilisée pour stocker ddstions non-dominées trouvéeées pendant
le processus de recherche. Pour éviter une explagda complexité de I'algorithme, il est
nécessaire de borner la taille de I'archive. Bolaetaille de I'archive permet de gagner en
complexité. En effet, lorsque I'archive est pleilegst nécessaire qu’elle soit dotée d'un
algorithme supplémentaire pour contrbler sa t&tlpour décider si une solution est acceptée
ou non.

La mise a jour de l'archive consiste a ajouter @sutes particules non-dominées a
'archive et a supprimer les particules dominégs géésentes. Si le nombre de particules
dans l'archive excéde un nombre fixé au préalalleus appliguons une fonction
d’encombrementrowd) pour réduire la taille de I'archive et aussi mtaimr sa diversité. En
effet, la fonctionCrowd utilise une grille pour découper I'espace des d@ifgeen un ensemble
d’hypercubesCrowd prend comme parameétre un entigiixé au préalable et qui désigne le
nombre de segments que nous devons avoir apreé&ctplage suivant chaque objectif. En
fait, si on désigne pdf; I'écart entre la plus petite valeur et la plusngi@ valeur suivant un
objectiff; dans l'archive, le pas de discrétisation est dansas?; = Ki/n (voir Figure 3.5).

Le réle de la fonctiolCrowd est de donner, pour chaque particule, le nombpadéeules
de I'archive qui occupent le méme hypercube.

L’archive est mise a jour, suivant la procédureriiégar I'algorithme 9. tribeNb est le
nombre de tribus dans I'essaim, tribgfgrticuleNbest le nombre de particules a I'intérieur
de la ™ tribu, tribeli].particle[j] est la§™ particule de 1a®" tribu, tailleArchive est le
nombre de solutions non-dominées stockées darchiVar et tailleMaxArchive est la taille

maximale de l'archive.
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Figure 3.5: La fonction Crowd

Algorithme 9 : Mise a jour de l'archive

Pour i=1 a tribeNb
Pour j=1 a tribe[i]particuleNb
Sitribe[i].particule[j] domine des éléments de IfEve
Effacerles éléments dominés
Fin si
Sitribe[i].particle[j] est non-dominé
SitailleArchive# tailleMaxArchive
Ajoutertribe[i].particule[j] a I'archive
Sinon
Calculerde Crowd de chaque solution
Trierles éléments de I'archive en fonction de la famc€rowd
Remplaceta solution avec le plus grand Crowd par tribpffticule[j]
Fin si
Fin si
Fin pour
Fin pour

3.3.2 Choix des informateurs

La solution a un probléme d’optimisation multiokijeest un ensemble de solutions non-
dominées équivalentes. Il n'y a aucune solutionpyusse étre dite meilleure que les autres.
Le concept d’informatrice dans TRIBES-Multiobjecéét, de ce fait, différent de celui de
TRIBES. En effet, ayant plusieurs solutions équamgts implique l'inclusion dans

I'algorithme de nouveaux critéres supplémentapear le choix des différents guides, a
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savoir le guide personnel et les informateurs. RB@uer correctement I'inclusion d'un schéma

de classification basé sur la notion de Paretos d&IBES, les modifications montrées ci-

dessous ont été apportées :

Pour une particule donnée, le premier informatesirpe I'informateur cognitif. p
modélise la tendance de la particule a suivre sprprexpérience. A I'itération p, est
mis a jour si, et seulement si, la nouvelle posik@ominep. Le critéere de dominance
est donc utilisé pour mettre a jour I'informateogaitif.

Le second informateur a déterminer gdtinformateur socialg modélise l'influence
de I'essaim sur le comportement de la particulech&ix deg est dépendant du statut
dex au sein de la tribu. En effet, si nous prenonsparécule quelconque de la tribu,
son guide est alors la meilleure particule deitautou le chaman de la tribu. Si nous
considérons, en revanche, le chaman d’'une tribuémnl'informateur est alors une
particule de l'archive. Ce choix étant effectuénafie donner une préférence aux
solutions non-dominées. Cependant, en appliquantlteangements, la sélection de la
particule informatrice appropriée devient un praigedifficile depuis une archive
contenant plusieurs particules équivalentes. Dane, stratégie supplémentaire pour
choisir le leader est toujours nécessaire. Quslmgieatégies possibles sont les
suivantes : (1) aléatoirement (un leader est alémtent choisi - aucune contrainte
n'est imposée sur le leader), (2) Le plus prochee (particule est choisie comme
leader si elle est la plus proche géographiquemeitéa particule considérée) et (3) un
seul leader pour toutes les particules. Les diffisreschémas ont été testés dans
[Pulido, 05] et cette étude a abouti au choix denper schéma puisque c’est lui qui
donne le meilleur compromis entre la qualité etdaplexité. De plus, la sélection
aléatoire de la particule informatrice peut étrexsidérée comme un processus de

diversification au sein de I'essaim.

La figure 3.4 illustre la topologie des liens ddrmation. Les particules noires sont les

chamans des différentes tribus.

L’algorithme 10 résume la mise a jour des liensfdiimation dans I'essaim a l'instant t.

Les éléments de cet algorithme sont les suivants :

tribe[i].particule[j] est laj™ particule de la*tribu;
tribe[i].particule[j]p est lI'informateur cognitif de tribe[i].particul§[j
tribe[i].particule[j].g est I'informateur social de tribe[i].particule[j];
tribe[i].particule[chaman] est le chaman de“l¥tribu;
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» Alea(archive) est une solution aléatoirement cleaisins I'archive.
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Figure 3.6: Topologie des liens d'information

Algorithme 10 : Mise a jour des liens d’information

Pour i=1 a tribeNb
Pourj=1 a tribe[i].particuleNb
Sitribe[i].particule[j] domine tribe[i].particule[jp
tribe[i].particule[jjp=tribe[i].particule[j]
Fin si
Sitribe[i].particule[j] est le chaman de la tribu i
tribe[i].particule[jp=Alea(archive)
Sinon
tribe[i].particule[jp=tribe[i].particule[chamanp
Fin si
Fin pour
Fin pour

3.3.3 Stratégies de déplacement

Les stratégies de déplacement sont identiquesiésad® TRIBES. Elles sont résumées

dans le tableau 3.2. La fonctigrest définie par I'équation (3.8).
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v(X) :% k| fi(x), aveck le nombre des objectifs. (3.8)

Le pseudo-code de TRIBES-Multiobjectif est présetatés la figure 3.5.

Tableau 3.2 : Stratégies de déplacement

Stratégies de déplacement Equation

g;—x).j €{1,...,D}

locale par gaussiennes  x; = g; + aleanormal(gj - Xj, |

indépendantes
Pivot X =Cy. aleasphere(Hp) + 3. aleagppere (Hy)
() - ¥@
Y@@ Fy@r)
pivot bruité X =cy. aleasphere(Hp) + 5. aleagppere (Hy)
_ y(@)-v(9)
b=N (0' V(P)+Y(g))
x= (1+b)x

3.4 Résultats numeériques de TRIBES-Multiobjectif

Aprés la présentation de TRIBES-Multiobjectif, nousnsacrons cette partie a la
comparaison de notre algorithme avec les princigdgarithmes de I'état de I'art. Pour cela,
nous utilisons le jeu de fonctions de test présprééédemment dans le premier chapitre (voir
Section 1.6). Pour les fonctions a deux objecté#daille maximale de l'archive est fixée a
100. Pour les fonctions a trois objectifs, elle éste a 150. Le nombre maximal
d’évaluations est fixé a 5e+4. De plus, nous avamluit 25 exécutions indépendantes pour

chaque cas.

3.4.1 Les métriques de comparaison

Dans le cas multiobjectif, les algorithmes ne petysus étre jugés sur la qualité de la
solution fournie. De ce fait, de nombreuses meéeasqant été définies, afin de juger de la
qualité d’'un front de Pareto. Pour notre cas, rallass utiliser les métriques présentées avec
le jeu de test de CEC’'07. Cette combinaison, pré@atans [Knowles et al., 06], a pour but

de mesurer la convergence et la diversité. Ellseatdeux indicateurs binaires : I'indicateur R
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et l'indicateur d’hypervolume. Ces indicateurs

premier chapitre (voir section 1.7.6).

Non
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'essaim

y

[ Evaluation de I'essaim ]

v

Détermination de I'état de
chaque particule

\ 4

Choix de la stratégie de déplacement
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A 4

[
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A 4
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A 4
[ Adaptation de I’essaim]

A 4
[ Mise a jour du critére ]

d’adaptation
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Figure 3.7: Processus de TRIBES-Multiobjectif

3.4.2 Les résultats

Les résultats obtenus avec MO-TRIBES sont compaEix obtenus via NSGA-II [Deb

et al., 02], qui est connu comme le meilleur algpone d’optimisation multiobjectif, MOPSO-
adaptatif et MO-TRIBES une adaptation récente déBES a I'optimisation multiobjectif.
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Cette adaptation se distingue de notre algorithrae ljtilisation de nouvelles régles
d’adaptation pour fixer la taille de I'archive ebyr réinitialiser I'essaim dans le cas d’'une
stagnation. De plus, la diversité de I'archive mstintenue a I'aide d’un critere basé sur la
distance d’encombrement. La derniere différencedeédans les équations de déplacement
utilisées.

Tableau 3.4: L'indicateur | r

Les fonctions TRIBES-Multiobjectif MO-TRIBES MOPSO-adaptatif NSGA-II

Oka2 8,51e-5 -1,10e-3 2,79e-2 -1,06e-3
Sympart 2,39e-4 5,18e-5 7,22e-5 1,44e-4
S _7ZDT1 2,79e-3 5,12e-4 1,93e-2 1,14e-4
S_7ZDT2 2,80e-4 5,01e-5 9,64e-2 4,37e-5
S _7ZDT4 2,07e-3 4,96e-3 4,10e-2 8,77e-4
R_ZDT4 6,98e-3 5,23e-3 8,14e-3 2,94e-3
S_ZDT6 3,05e-3 3,51e-3 1,21e-1 2,52e-2
WFG1 1,22e-2 1,53e-2 7,68e-2 5,36e-2

WFG8 -4,59e-4 -2,26e-2 -1,30e-2 -1,73e-2

WFG9 -5,06e-3 -9,10e-3 -6,78e-3 -6,98e-3

Tableau 3.5 : L'indicateur d’hypervolume

Les fonctions TRIBES-Multiobjectif MO-TRIBES MOPSO-adaptatif NSGA-II

Oka2 -1,10e-4 -1,12e-3 5,54e-2 -1,04e-3
Sympart 1,28e-4 1,52e-4 2,09e-4 4,29e-4
S_ZDT1 2,05e-3 2,25e-3 6,27e-2 7,81e-4
S_ZDT2 2,87e-4 3,38e-4 2,25e-1 -1,15e-2
S _7ZDT4 2,16e-2 2,12e-2 1,21e-1 2,39%e-3
R_ZDT4 2,06e-2 1,55e-2 2,42e-2 9,26e-3
S_ZDT6 6,54e-2 7,41e-3 3,02e-1 5,67e-2
WFG1 3,44e-1 8,51e-2 3,88e-1 2,89%e-1
WFG8 -2,95e-2 -1,43e-2 -8,68e-2 -1,04e-1
WFG9 -3,28e-2 -5,72e-2 -3,86e-2 -2,69e-2
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Figure 3.6 : Fronts de Pareto pour la fonction Oka2 Figure 3.7 : Fronts de Pareto pour la fonction Symart
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Figure 3.10 : Fronts de Pareto pour la fonction R PT4 Figure 3.11: Fronts de Pareto pour la fonction S ZID4
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Figure 3.12 : Fronts de Pareto pour la fonction S BT6  Figure 3.13 : Fronts de Pareto pour la fonction WFG
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Figure 3.14 : Fronts de Pareto pour la fonction WF@
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Figure 3.15 : Fronts de Pareto pour la fonction WF@
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NSGA-Il est exécuté avec une population de taill®, lune probabilité de croisement de
0,8 et une probabilité de mutation de 0,1. MO-TRIB&t MOPSO-adaptatif n'ont aucun
parameétre de contrdle a définir. Le critéere d’'awisé pour chacun des algorithmes est le
nombre maximal d’évaluations.

Les résultats concernant l'indicateyr dont présentés dans le tableau 3.4. Les résultats
concernant l'indicateur d’hypervolume sont présertans le tableau 3.5. Pour chaque cas,
nous présentons la moyenne des différentes 25 ga@sindépendantes.

Ce que nous constatons, essentiellement, est lgu@iTRIBES-Multiobjectif et MOPSO-
adaptatif donnent les plus mauvais résultats. Eet,des figures 3.6 a 3.15 montrent que
TRIBES-Multiobjectif est incapable de trouver lewrfts de Pareto pour la majorité des
fonctions.

Les limites de MOPSO-adaptatif sont dues essemtielht au fait que cet algorithme
représente une technique d’OEP classique sans g sophistiqués pour traiter le cas
multiobjectif. En fait, les améliorations visentestiellement les ajustements des paramétres
de contrdle.

Les Tables 3.4 et 3.5 montrent que NSGA-II donadien meilleurs résultats que toutes
les techniques d’OEP étudiées.

Pour étudier un peu plus les causes de ces pericarale TRIBES-Multiobjectif, nous
considérons les deux fonctions R_ZDT4 et S_ZDTXgméant des fronts respectivement
convexe et concave. Pour R_ZDT4, le front est égate multimodal, contrairement a
S ZDT2 dont le front est monomodal. Nous avons farier le nombre maximal
d’évaluations de la fonction objectif, a savoir 8080000 et 500000. Le but est de voir 'effet
de la variation du critere d’'arrét sur la qualigsdronts trouvés. Les fronts sont présentés

dans la figure 3.16 et la figure 3.17.

- Front optimal = TRIBES-Multiobjectif(5e4)
TRIBES-Multiobjectif(5e3) = TRIBES-Multiobjectif(5e5)

3,00E+01 - )
2,50E+01 - | S—
2,00E+01 - .
1,50E+01 - T
1,00E+01 -
5,00E+00 -
0,00E+00 . . . . .

0,00E+00 5,00E-01 1,00E+00 1,50E+00 2,00E+00 2,50E+00
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Figure 3.16 : Fronts de Pareto pour la fonction R_BT4 avec variation du nombre maximal
d’évaluations de la fonction objectif
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= TRIBES-multiobjectif(5e3) - TRIBES-multiobjectif(5e4)
TRIBES-multiobjectif(5e5) - front optimal
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Figure 3.17: Fronts de Pareto pour la fonction S ZID2 avec variation du hombre
maximal d’évaluations de la fonction objectif
Nous constatons une stagnation prématurée au nideaud’essaim. Il se trouve

généralement piégé au niveau des fronts locauxvdésowa partir d’'un faible nombre
d’itérations. Pour expliquer davantage les raisdesla trées mauvaise performance de
TRIBES-Multiobjectif pour la fonction R_ZDT4, nowasons suivi I'évolution de la position
de la premiere particule créée dans I'essaim taubag du processus de recherche. Par la
suite, nous présentons I'évolution de la positibples spécialement la quatrieme variable qui

varie dans l'intervalle [-5,100, 5,906] suivanti@mbre d'itérations.

8

position

o

itération

Figure 3.18 : Evolution de la position (quatrieme #riable) en fonction du nombre
d’itérations

D’apreés la figure 3.18, nous constatons que cettBcple subit un mouvement irrégulier
alternant des valeurs trés élevées avec des vdiearsasses. Une conséquence immédiate est
gue cette particule se déplace continuellemeneeas@s valeurs extrémales. De ce fait, elle ne

va pas contribuer efficacement a I'exploration’degace de recherche.
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3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté TRIBES-Mjgttif, un algorithme adaptatif
d’optimisation par essaim particulaire sans pareesetle controle. En effet, l'utilisation
d’'algorithmes adaptatifs permet aux utilisateurs mdétaheuristiques de s’affranchir du
probléeme de la définition des paramétres de l'dlgmre, ceux-ci étant automatiquement
calculés au cours de I'exécution de I'algorithme.

Cependant, on constate que TRIBES-Multiobjectiffseud’'un manque de diversité au
sein de son essaim. En effet, il apparait dan©deéreux cas que les particules de I'essaim se
piegent trés rapidement au niveau des fronts lac@ela entraine une dégradation au niveau
des performances de notre algorithme. Dans le tkapuivant, nous allons présenter de
nouveaux meécanismes afin de remédier a ce probksejoir I'hnybridation de TRIBES avec

des techniques de recherche locale.
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Chapitre 4 Etude de I'hybridation de TRIBES-
Multiobjectif avec des techniques de recherche lota
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4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présent@rengere adaptation de TRIBES a
I'optimisation multiobjectif. Cependant, TRIBES-Mulbjectif ne peut étre intéressant que si
la facilité de prise en main ne se fait pas aumémt de la qualité des performances.

Cependant, on constate que TRIBES souffre d'un marde diversité au sein de son
essaim. En effet, il apparait dans de nombreux quas la convergence de TRIBES-
Multiobjectif est tres rapide vers des fronts locat que les particules n’arrivent pas a
s’échapper de ceux-ci. Cela entraine une stagndéerparticules et, donc, des performances
mitigées.

Pour essayer d’apporter plus de diversité a I'sgsaous avons introduit de nouveaux

mécanismes a TRIBES-Multiobjectif, a savoir son rigdition avec une technique de

recherche locale. Cette hybridation vise a augmd’eteloitation au niveau de TRIBES.

4.2 Présentation des stratégies d’hybridation

4.2.1 Définition de la notion d’hybridation

Dans la littérature, il n’y a pas un moyen pernmgttde garantir qu'une méthode
d’optimisation donnera les meilleurs résultats gutes les instances possibles, pour un
probléeme donné. Dans la pratique, on peut toujmetre en défaut une méthode par rapport
a d’autres. L’hybridation peut étre alors consigécémme un moyen efficace permettant de
trouver un compromis entre les avantages et lesnirnients de plusieurs méthodes
d’optimisation. Il y a plusieurs approches poursslfier les méthodes hybrides. Nous

considérons par la suite celle qui considére leanivet le mode d’hybridation.

4.2.2 Niveaux d’hybridation

Il existe deux niveaux d’hybridation : haut et lm@geaux. Le premier niveau concerne le
cas ou les méthodes communiquent entre elles gtecent ensemble mais chacune d’entre
elles garde sa propre intégrité. Le deuxieme nivamcerne le cas ou une méthode devient
un bloc fonctionnel dans une autre méthode qugl@e. Les figures 4.1 et 4.2 illustrent la

différence entre les deux modes.
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4.2.3 Modes d’hybridation

Dans la littérature, il existe deux modes d’hyhtioia: le mode relais et le mode co-
évolutionnaire. Dans le mode relais, les méthodegptichisation sont exécutées d'une
maniere séquentielle et les résultats d’'une méthodeservir comme entrée pour l'autre. En
revanche, les méthodes travaillent en parallels ttamode co-évolutionnaire. Les figures 4.3
et 4.4 présentent les deux différents modes.

/Méthode 1 \

[ Méthode 1 ]
Méthode 2

\_ - [ Méthode 2 ]

Figure 4.1 : Hybridation de bas niveau Figure 4.2 : Hybridation de haut niveau

[ Méthode 1 ]

A 4

[ Méthode 2 ]

[ Méthode 1 Méthode 2 ]

A A

1

v A 4 A4

[ Méthode n ] [ Méthode n ]4—»[ Méthode 3 ]

Figure 4.3 : Hybridation en mode relais Figure 4.4 : Hybridation en mode co-évolution

Selon le niveau et le mode d’hybridation, on auwratce classes d’hybridation possibles :
relais de bas niveau, relais de haut niveau, cts#ono de bas niveau, co-évolution de haut
niveau. Notons que dans la littérature, c’est &ss# co-évolution de bas niveau qui a été la
plus exploitée. De plus, dans cette classe, laodétinitiale garde généralement son intégrité.
En revanche, pour le reste des classes, les méthodwidées perdent généralement leur
intégrité. Dans la suite, nous proposons trois mesédifféerents d’hybridation de TRIBES-
Multiobjectif avec des techniques de rechercheléoddaes schémas appartiennent tous a la
classe co-évolution de bas niveau. En effet, lagérsas proposés visent a améliorer TRIBES-
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Multiobjectif sans perdre son intégrité. Les appesc proposées réalisent une collaboration
entre TRIBES et une méthode de recherche locahedafiprofiter de leurs comportements

respectifs.

4.3 Présentation

Comme tout algorithme d’optimisation par essaimtipalaire, TRIBES ne peut étre
considéré ni comme un algorithme d'optimisation bgle ni comme un algorithme
d’optimisation locale. En effet, les résultats trési précédemment montrent que TRIBES-
Multiobjectif converge rapidement vers des fromisalux. L'essaim stagne et les particules se
trouvent piégées au niveau des optima locaux. @@st cette raison que l'introduction d’'une
technique de recherche locale peut constituer aluwti@n pour franchir les pieges des optima
locaux. De ce fait, I'hybridation entre TRIBES et algorithme de recherche locale peut étre
considérée comme une approche compétitive poutetraies problemes difficiles
d’optimisation multiobjectif : pour améliorer la macité d’exploitation de TRIBES, nous
appliguons une méthode de recherche locale (R.Lyéé générale de nos schémas
d’hybridation est d’'utiliser TRIBES comme algoritbnprincipal et de lancer régulierement
une méthode de recherche locale afin d'alternereephases d’exploitation et phases
d’exploration. Nous proposons également deux mesiée lancement de la recherche locale :
une maniere périodique dans laquelle la recherobald est lancée a chaque itération de
TRIBES, et une maniere adaptative, dans laqueltedaerche locale ne serait lancée que si
une condition dépendant de I'état d’avancementaded¢herche dans TRIBES était vérifiée.
De plus, la recherche locale ne va pas étre néomssmt appliquée d'une maniéere
canonique, c'est-a-dire sur toutes les particuee$edsaim : nous pouvons envisager deux
autres manieres, a savoir 'appliquer uniqguementasmeilleure particule de chaque tribu ou
bien aussi sur toutes les particules de l'archhes figures 4.5, 4.6 et 4.7 montrent les
différentes possibilités pour appliquer la recherfdtale.

- : Front de Pareto
A : Front trouvé

U A A

/I """" ‘\\ \R\echer(;ﬁe,,’/
Recherche locale -
> locale
f1
Figure 4.5 : LS-TRIBESV1 Figure 4.6 : LS-TRIBESV2 Figure 4.7 : LS-TRIBESV3
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Nous aurons alors trois versions de l'algorithma. gremiere consiste a appliquer la
recherche locale uniquement sur les particulesadehive (LS-TRIBESV1). Cette recherche
est appliquée sur les particules de I'archive sisudans les zones les moins encombrées. La
deuxieme version de I'algorithme consiste a apglida recherche locale uniqguement sur les
meilleures particules des tribus (LS-TRIBESV?2).tt@siéme version consiste a appliquer la
recherche locale sur tout I'essaim. Elle est efféetau moment de son adaptation (LS-
TRIBESV3).

Initialisation de
'essaim

y

[ Evaluation de I'essaim ]

y

Détermination de I'état de v
chaque particule Détermination de la qualité de
chaque tribu

A 4

Choix de la stratégie de déplacemen
Choix des informateurs

v

[ Mise a jour des positions (pouj

A 4
[ Adaptation de I’essaim]

chaque particule) v

[ Mise a jour du critére ]

v d’adaptation

Evaluation
Mise a jour de la meilleure position visité
et la meilleure position visitée par la tribu

v

[ Mise a jour de I'archive ]

Non

Archive
pleine ?

v

Appliquer la recherche locale
L sur les particules situées dans

les zones les moins
encombrées

Critere
d'arrél ?

Fin

Figure 4.8 : Processus de LS-TRIBESV1
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En effet, la premiére version consiste a applidaerecherche locale sur les particules
situées dans les zones les moins encombrées. @etierche n'est effectuée que lorsque
I'archive devient pleine : le but est de laissdifisamment du temps a l'information pour se
propager dans I'essaim.

La deuxieme version consiste a appliquer la retleerocale uniquement sur les
meilleures particules des tribus. En effet, ell@st £onsidérées prometteuses et nécessitent un
travail d’intensification supplémentaire.

Initialisation de
'essaim

y

[ Evaluation de I'essaim ]

y

Détermination de I'état de v
chaque particule Détermination de la qualité de
chaque tribu

A 4

Choix de la stratégie de déplacemen

Choix des informateurs v

[ Adaptation de I’essaim]

A 4
[ Mise a jour des positions (pou]

chaque particule)

A 4
[ Mise a jour du critére ]

v d’adaptation

Evaluation
Mise a jour de I'archive
Mise a jour de la meilleure position visitée e
la meilleure position visitée par la tribu

v

Appliquer la recherche locale
sur les meilleures particules
des tribus

v

Oui

Critére
d'arrét ?

Figure 4.9 : Processus de LS-TRIBESV?2
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La troisieme et derniére version consiste a applida recherche locale d’'une maniere
canonique sur toutes les particules de I'essainte@echerche est appliguée au moment de

'adaptation de I'essaim et ceci pour laisser saffiment de temps a I'information pour se
propager dans I'essaim.

Initialisation de
'essaim

y
[ Evaluation de I'essaim ]

y

Détermination de I'état de v
chaque particule Détermination de la qualité d

chaque tribu

A 4

Choix de la stratégie de déplacement
Choix des informateurs

A 4
[ Adaptation de I'essaim

v
[ Mise & jour des positions ]

(pour chaque particule) v

Appliquer la recherche locale
v sur toutes les particules de
I'essaim

Evaluation
Mise a jour de I'archive
Mise a jour de la meilleure position visitée
la meilleure position visitée par la tribu

Mise a jour du critére
d’adaptation

Oui

Critere
d'arrét ?

Figure 4.10: Processus de LS-TRIBESV3
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4.4 Hybridation de TRIBES-Multiobjectif avec des tehniques de recherche
locale

Nous avons choisi d’hybrider TRIBES-multiobjectifeer deux techniques de recherche
locale : le recuit simulé et la recherche tabou. &fet, ces deux métaheuristiques,
contrairement a la majorité des autres techniqgee®gcherche locale, se caractérisent par des
mécanismes d’exploitation non aveugles. Elles metten ceuvre des stratégies
supplémentaires pour éviter les optima locaux. De,es techniques sont simples a mettre
en ceuvre et ne sont pas colteux en temps et eceedgabut est de généraliser les résultats
trouvés concernant les schémas d’hybridation pego&te probléeme au niveau de ces
techniques est le fait qu’elles sont destinéesngiglement a la résolution des problemes
combinatoires. Peu de travaux ont considéré leaptation pour I'optimisation continue,
parmi lesquels, on peut citer I'approche proposesdChelouah et al., 00]. lls proposent une
adaptation de la recherche tabou a I'optimisatimmtioue. L’approche résultante est similaire
a la méthode de recherche tabou classique. Lareliité réside essentiellement dans la
technique de génération du voisinage. En effefaut tout d’abord trouver un moyen pour
discrétiser I'espace de recherche. Nous avonsséitih méme méthode de génération du
voisinage pour le cas du recuit simulé. Nous prisanpar la suite la méthode de génération
du voisinage suivie pour la recherche tabou etdeit simulé utilisés dans notre approche.

4.4.1 Le voisinage

Le voisinage est défini en utilisant le principe lateule centrée er (solution courante)
et de rayon r (elle contient alors tous les paiitavec || x-x' ||< r (norme euclidienne)). Pour
obtenir une exploration homogéne de I'espace dkerebe, on considéere un ensemble de
boules centrées en la solution courarnt@avec des rayonsy,rnr, fa,..., . L'espace est
partitionné en un ensemble de couronnes conceariG, fi.i, i)[=x"/ .1 < [|xx’||< rl.
Les n voisins dex sont obtenus a l'aide d’'une sélection aléatoitenddoint, dans chaque
couronne [Siarry et al., 97] (voir Figure 4.11).

()

Figure 4.11 : Génération du voisinage
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Les rayons sont déterminés suivant la régle sugvant
mX(n-i+1) ._
Tnoip1 = 2, i=L.n.
Comme LS-TRIBES a pour but d’étre un algorithme tmobjectif sans parametres de

contrble, nous avons défini des regles empiriques palculerr,.

+ Casde LS-TRIBESV1r, = —2mar*min

NBparticulesArch

dxmax:x i
e Casde LS-TRIBESV2r, = W

dxmax,xmin
NBparticulesEssaim

» Cas de LS-TRIBESV3r,

Avec :

e d est la distance séparaxtax a Xmin ; Xmax prend la valeur maximale suivant

XmaxXmin
chaque variablexmin prend la valeur minimale suivant chaque variable,

* NBparticulesArch est le nombre de particules de I'archive sur legs nous

appliquons la recherche locale,

* NBtribe est le nombre de tribus dans I'essaim,

* NBparticulesEssaim est le nombre de particules de I'essaim.

Pour le cas de LS-TRIBESV2 et LS-TRIBESV3, au délmit'exécution, nous favorisons
I'exploration et vers la fin, nous favorisons I'dajation. En effet, au début le nombre de
tribus et le nombre de particules de I'essaim §aibtes ce qui induit un rayon important. Par
la suite, au fur et a mesure que le processusdahenmehe avance, ces nombres vont croitre

et dans ce cag diminuera.

4.4.2 La recherche tabou

4.4.2.1 Evaluation du voisinage et choix du meillewoisin

L’évaluation du voisinage est basée sur la domieade Pareto. Soix la solution
courante. La configuration voisine devant remplacet représente la meilleure solution dans
le voisinage. En effet, le meilleur voisin est ¢edui n’est dominé par aucune solution du
voisinage. Le meilleur voisin peut étre retenu mé&tieest plus mauvais que la solution

courante. Ceci peut étre considéré comme un proseiesdiversification.

83



4.4.2.2 Gestion de la liste tabou

Chague fois gqu’'un mouvement est appliqué pour diler ax’, X’ est enregistré dans la
liste Tabou. Ainsi, le mouvement inverse (corregf@om au retour a la configuration de
départ) est interdit pour les k prochaines itéretide I'algorithme. Pour implémenter la liste
Tabou, nous utilisons un tableau T ml@nregistrements. Chaque enregistrement contient la
positionx’ et le rayond représentant le rayon de la plus petite bouleréergnx’.

Chaque fois que I'on examine une solution du veige) on vérifie si elle appartient aux

boules enregistrées dans la liste tabou.

4.4.2.3 Le critere d’aspiration

Le mécanisme précédent est suffisant pour empéethgorithme de rester bloqué dans
des cycles courts. Cependant, un tel mécanismeiputire certaines configurations qui
n'‘ont pas été encore visitées. Pour remédier aoddgme, un critére d’aspiration standard est
introduit. Un mouvement marqué comme Tabou est djua@me choisi si celui-ci conduit &
I'obtention d’'une configuration dont I'évaluatiostemeilleure que la meilleure configuration

rencontrée jusqu’ici par lI'algorithme.

Le pseudo-code de l'algorithme de recherche tasbdanné dans l'algorithme 11.

Algorithme 11 : Recherche tabou multiobjectif

X =Xp
Répéter
Générerle voisinageV(x) dex
Choisir le meilleur voisinx’ autorisé
Mettre a jour la liste Tabou en fonction ge
X=X’
Mettre a jour I'archive
FinRépéter

4.4.3 Le recuit simulé

Le schéma général du recuit simulé multiobjectffose essentiellement sur le choix
adéquat de la méthode de calcul de la probabikitécdptation d’une solutior’. Dans le cas
multiobjectif, trois situations peuvent apparakrecomparant une solutiofh a une solution
X:

84



e X dominex;

e xdominex’;

* Xxetx' sont équivalents.

Dans le premier cas, la probabilité d’acceptatisinégale a 1. Dans le deuxiéme cas, elle
est inférieure a 1. Dans le dernier cas, elleresifinie.

Le pseudo-code de l'algorithme est présenté dafgofithme 12.

Algorithme 12 : Recuit simulé multiobjectif

X=Xo
T:To
Répéter
Générerle voisinageV(x) dex
Choaisirx’ € V(x)
Six’ domine x
X=X’
Sinon
Six dominex’
x=x" avec une probabilité #%), f(x’), T)
Sinon
x=x’
Fin Si
Fin Si
Mettre a jour I'archive
T=aT
Fin Répéter

Avec
* Xo:la solution initiale ;
* X la solution courante ;
* To: latempérature initiale ;
* T :latempérature actuelle ;
* X :levoisin retenu ;
* V(X):le voisinage de ;
o P@{(X), f(x’), T)=exp(Af(x,x’)/T) ;

S0 £,(x)

o Af(X,X") P

avec j=1k ; f(x) le colt dex suivant le ™ objectif ; fi(x’) le
colt dex’ suivant le {™ objectif ;k le nombre des objectifs ;

e il est arbitrairement choisi entre 0 et 1.
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4.5 Les résultats expérimentaux

4.5.1 Etude du choix des paramétres pour les troi®usions proposées

Pour valider nos approches et pour justifier ligition des techniques de recherche
locale, nous commencons par étudier I'impact deilee du voisinage sur les performances
des algorithmes proposeés.

Pour ce faire, nous avons utilisé la procédure dst tde CEC'07. Dans les
expérimentations, nous avons fait varier la talllevoisinage : 5, 10 et 20. Nous avons fixé le
nombre maximal d’évaluations a 5e+4. Pour chagse maus avons effectué 40 exécutions
indépendantes.

Les résultats concernant l'indicategrsiont présentés dans le tableau 4.1. Les résultats
concernant l'indicateur de I'hypervolume sont pnésg dans le tableau 4.2. Pour chaque cas,
nous présentons la moyenne de 10 différentes amésuhdépendantes.

Une présentation détaillée des différents résultats/és a fait I'objet de notre publication
[Smairi et al., 10]. La remarque la plus importaptt le fait que les différentes versions
gardent la méme tendance vis-a-vis de la variadi®da taille du voisinage. Nous pouvons
alors conclure que le paramételle n'a pas un effet significatif sur les performancies
algorithmes proposés. Pour le reste de notre travails allons fixer la taille du voisinage a
10. En effet, cette valeur n'est pas trop petite,qui conduirait a une exploration non
significative de I'espace de recherche. Elle npEst non plus trop grande, ce qui conduirait a
une complexité grandissante.

Dans d’autres expérimentations, nous avons faievagalement le nombre maximal
d’évaluations, a savoir 10e+3, 5e+4 et 10e+5. Uresgnmtation détaillée des différents
résultats trouvés est faite dans notre publicdonairi et al., 10b]. La principale constatation
est la mauvaise convergence, détectée pour urefaiainbre maximal d’évaluations, pour
toutes les versions sauf LS-TRIBESV3. En effet, mpouvons I'expliquer par le fait que
TRIBES commence par une seule particule et il reémesin temps supplémentaire pour
exploiter I'espace de recherche. LS-TRIBESV3 a umalleure convergence grace a la
recherche locale qui est appliquée sur toutesdeicples de I'essaim et ceci des le début de
I'exécution. C’est pourquoi, nous fixons, dans dste de notre travail, le nombre maximal

d’évaluations a 5e+4.
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Table 4.1 : L'indicateur | g

Fonctions de Taille du TS- TS- TS-

test voisinage TRIBESV1 TRIBESV2 TRIBESV3
Oka2 5 -1,22e-3 -1,13e-3 -1,21e-3
10 -1,13e-3 -1,09e-3 -1,08e-3
20 -1,14e-3 -1,07e-3 -1,09e-3

Sympart 5 6,24e-5 3,72e-5 7,41e-5
10 3,43e-5 4,59e-5 6,06e-5
20 3,95e-5 5,01e-5 7,33e-5
S 7zDT1 5 5,67e-4 1,22e-3 1,01e-3
10 4,52e-4 1,18e-3 8,64e-4
20 6,15e-4 1,21e-3 1,18e-3
S_7ZDT2 5 4,08e-5 1,61e-3 4,93e-5
10 3,03e-5 1,27e-3 6,15e-5
20 3,78e-5 1,46e-3 4,72e-5

S 7ZDT4 5 2,67e-3 5,84e-3 1,69e-5

10 2,64e-3 7,73e-3 9,53e-6

20 2,76e-3 9,06e-3 8,40e-6

R_ZDT4 5 7,23e-3 2,68e-3 1,07e-3

10 6,92e-3 2,78e-3 1,82e-4

20 7,11e-3 2,79e-3 1,37e-4

S_7ZDT6 5 3,04e-3 7,72e-3 2,65e-3
10 2,74e-3 7,63e-3 2,97e-3

20 3,22e-3 7,01e-3 3,06e-3
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Table 4.2 : L'indicateur d’'Hypervolume

Fonctions de Taille du TS- TS- TS-
test voisinage TRIBESV1 TRIBESV2 TRIBESV3
Oka2 5 -1,22e-3 -1,22e-3 -1,17e-3
10 -1,21e-3 -1,08e-3 -1,09e-3
20 -1,23e-3 -1,14e-3 -1,13e-3
Sympart 5 1,82e-4 9,93e-5 2,07e-4
10 1,35e-4 1,08e-4 1,83e-4
20 1,74e-4 1,07e-4 1,68e-4
S_7ZDT1 5 1,01e-3 4,78e-3 4,62e-3
10 1,45e-3 3,92e-3 4,98e-3
20 1,53e-3 3,76e-3 5,22e-3
S_7ZDT2 5 3,27e-4 2,91e-3 4,02e-4
10 3,27e-4 2,44e-3 4,45e-4
20 3,24e-4 1,06e-3 5,13e-4
S ZDT4 5 7,86e-3 2,45e-2 1,14e-3
10 7,42e-3 2,12e-2 1,57e-3
20 6,90e-3 2,74e-2 1,53e-3
R_ZDT4 5 1,76e-2 6,88e-3 5,11e-3
10 1,82e-2 7,32e-3 1,45e-3
20 2,49e-2 8,03e-3 1,02e-4
S 7ZDT6 5 6,60e-3 1,68e-2 1,17e-2
10 7,42e-3 1,93e-2 1,30e-2
20 7,91e-3 2,05e-2 1,88e-2
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4.5.2 Comparaison avec d'autres approches MOPSO

Dans la section précédente, nous avons décidéxeel§ taille du voisinage a 10 et le
nombre maximal d’évaluations a 5e+4. Dans cetteéedes performances des trois versions
proposées ainsi que la version sans la recherctaelo TRIBES-Multiobjectif) seront
comparées a MO-TRIBES, MOPSO adaptatif et NSGAII.

Les résultats concernant l'indicateyr dont présentés dans le tableau 4.3. Les résultats
concernant lindicateur 4l sont présentés dans le tableau 4.4. Pour chagsie ncas
présentons la moyenne des 40 différentes exécuitimiépendantes. Les figures 4.12 a 4.24
représentent les fronts trouvés.

D'apres ces tableaux, nous constatons que:

 Pour les fonctions S ZDT1, S ZDT2 et S DTLZ2, lésultats trouvés sont tres

proches du front de référence (pour toutes lesoressle I'approche par hybridation).

* Pour les fonctions OKA2, WFG8 et WFG9 les frontsutrés par les différentes

adaptations de TRIBES sont meilleurs que les frdateférence.

» Pour toutes les fonctions, SMPSO et LS-TRIBESVlcases deux variantes TS-

TRIBESV1 et SA-TRIBESV1, donnent les meilleurs tésts sauf pour les fonctions
S ZDT4 et R_ZDT4 pour lesquelles LS-TRIBESV3 estplas performant. Nous
remarguons que cette mauvaise convergence poudees fonctions a été aussi
signalée dans [Hu et al., 03]. Les bonnes perfocesmrde la troisieme version
d’hybridation peuvent étre expliguées par une boarploration de I'espace de
recherche effectuée par la recherche locale stegdes particules de I'essaim.

* Les résultats de MO-TRIBES sont trés proches d& deu.S-TRIBESV1. Ceci peut

étre expliqué par le fait que MO-TRIBES utilise siusne technique de recherche

locale qui est appliquée seulement sur les paescdé I'archive.

Finalement, nous récapitulons que LS-TRIBES est petitif puisqu’il supporte
I'intensification et la diversification. En faitelchoix des informateurs est fait pour accélérer
la convergence de l'essaim vers les zones de bespa recherche ou les particules de
'archive sont placées : ceci peut étre considém@dme un processus d'intensification. De
plus, la mise a jour de l'archive est faite en ssamt sur la fonction d’encombrement
maintenant ainsi sa diversité : on peut considégkr comme un processus de diversification.
De plus, la recherche tabou et le recuit simulémpttent aussi l'intensification et la
diversification. En effet, I'exploration des voiages permet d’intensifier la recherche dans

des zones spécifiques de I'espace de recherchelusnleurs mécanismes comme la liste
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tabou ou la variation de la température permettistiter le risque du piégeage dans des

solutions non Pareto.

Table 4.3 : L'indicateur 1 r(*10°-3)

Fonctions LS-TRIBESV1 LS-TRIBESV2 LS-TRIBESV3 MO- SMPSO | NSGA-
de test SA- TS- SA- TS- SA- TS- TRIBE 1]
TRIBESV1| TRIBESV1| TRIBESV2| TRIBESV2| TRIBESV3| TRIBESV3
Oka2 -1,214 -1,138 -0,086 -1,092 -0,644 -1,083 -1,057 0,082 64,0
Sympart 0,009 0,034 0,045 0,044 0,081 0,060 0,051 0,197
S ZDT1 0,402 0,452 1,266 1,185 0,643 0,864 0,512 0,564 0,659
S ZDT2 0,028 0,030 1,787 1,274 0,053 0,061 0,051 0,044 0,086
S ZDT4 3,862 2,643 8,162 7,738 0,006 0,009 4,961 6,936
R _ZDT4 8,246 6,920 4,596 2,787 0,116 0,182 5,235 1,903
S ZDT6 1,883 2,741 5,372 7,638 3,845 2,973 3,510 3,208 3,192
WFG1 34,201 26,104 67,216 45,418 31,108 42,240 12,214 15,336 13,171
WFG8 -26,720 -18,824 -11,227 -12,415 -4,237 -4,393 -6.830 -23,401 | -13,426
WFG9 -11,995 -9,250 -3,607 -6,181 -7,529 -3,927 -9.102 -6,533 ,206
Table 4.4 : L’indicateur d’hypervolume(*10°-3)
Fonctions LS-TRIBESV1 LS-TRIBESV2 LS-TRIBESV3 MO- SMPSO | NSGA-
de test SA- TS- SA- TS- SA- TS- TRIBES 1]
TRIBESV1| TRIBESV1| TRIBESV2| TRIBESV2| TRIBESV3| TRIBESV3
Oka2 -1,141 -1,212 -0,998 -1,083 -1,060 -1,094 -1,121 2 041,
Sympart 0,128 0,135 0,165 0,108 0,197 0,183 0,157 0,132
S ZDT1 1,474 1,543 4,680 3,920 5,124 4,976 2,25 4 3,142
S ZDT2 0,316 0,327 3,321 2,449 0,376 0,445| v 0,338 0,261
S ZDT4 6,692 7,426 40,209 21,124 1,284 1,572 21,129 5,251
R ZDT4 21,620 18,251 8,745 7,328 1,108 1,452 15,524 5,729
S ZDT6 5,181 7,425 26,457 19,308 16,010 13,082 b 7,491 B4 014,3
WFG1 164,104 165,307 197,006 227,128 144,312 223,762 142,245 | 344,934 84,384
WFG8 -124,006 -121,224 -70,350 -77,738 -70,509 -27,970 P -14,081157,028 | -21,508
WFG9 -38,666 -45,208 -21,242 -29,462 -4,178 -6,790 b -57,283-47,328 | -7,742

4.6 Conclusion

Nous avons présenté de nouveaux algorithmes éophdires qui hybrident TRIBES

avec la recherche tabou et le recuit simulé. Getbeidation vise a combiner la convergence

rapide de TRIBES avec la bonne exploitation desimages conduite par la recherche tabou

ou le recuit simulé. Dans ce cadre, nous avonsié&tlichpact du positionnement de la

recherche locale sur la performance de ces méthbglerides. Deux métriques ont été

utilisées pour évaluer les différents algorithrmess résultats ont montré que I'hybridation est

une approche tres prometteuse pour le cas derfiggattion multiobjectif.
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Front Pareto - TS-TRIBESV1

Front Pareto - SA-TRIBESV1

f, f,
-5 0 5 -5 0 5
f, fy
Figure 4.12 : Fronts de Pareto pour la fonction Oka
- TS-TRIBESV1 - Front Pareto - SA-TRIBESV1 - Front Pareto
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Figure 4.13 : Fronts de Pareto pour la fonction Symart
« TS-TRIBESV1 - Front Pareto = SA-TRIBESV1 - Front Pareto
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Figure 4.14 : Fronts de Pareto pour la fonction S BT1
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Front Pareto - TS-TRIBESV1 Front Pareto - SA-TRIBESV1

2,5 2,5
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Figure 4.15 : Fronts de Pareto pour la fonction S BT2
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Figure 4.16 : Fronts de Pareto pour la fonction S BT4
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Figure 4.17 : Fronts de Pareto pour la fonction R T4
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Front Pareto - TS-TRIBESV1 Front Pareto - SA-TRIBESV1
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Figure 4.18 : Fronts de Pareto pour la fonction S BT6

0.16-
0. 14 =i TRIBES Multiohjectif
- TS-TRIBESWV1
0.12
-
01 B
0.08 -
0.06 - -
+
0.04 | i {
ad = + T S
=+, -
0.02 byt + g
o 4y TR e 5t
RRE . R
0. + _%
0.08 \ = e
B0 - e~
006~ 2 T i
0_04\ ¢ = 1.5
— 1
- '_<—'—’_F
002"~ = —gs
0o o

Figure 4.19 : Fronts de Pareto pour la fonction WEG(TS-TRIBESV1)
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Figure 4.20 : Fronts de Pareto pour la fonction WEG(SA-TRIBESV1)

93



= TRIBE 5-Muitio bj ectif

+ TS-TRIBESW1
c+"|'_|'_|:1
4 ﬁ" “'}u&:‘f#—
. 4 T
nFL- T ++_ -|—+'r-|“
. —i-+. ; £ % +
- . E o - -
£ . _|.'|'_ T e & .-!—g- g
: E-p- : i 4T . 5

4 \\ 5a
3 e 2
.,-'-"{'H

Figure 4.21 : Fronts de Pareto pour la fonction WFG(TS-TRIBESV1)
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Figure 4.22 : Fronts de Pareto pour la fonction WF@ (SA-TRIBESV1)
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Figure 4.23 : Fronts de Pareto pour la fonction WFQ® (TS-TRIBESV1)
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Figure 4.24 : Fronts de Pareto pour la fonction WF® (SA-TRIBESV1)
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Chapitre 5 Application aux problemes de
dimensionnement des circuits electroniques
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5.1 Introduction

La complexité des circuits intégrés VLSI suit adlraent une évolution exponentielle.
Le principal moteur de cette évolution réside dandiminution réguliere de la taille de ses
différents composants. D’ou I'importance grandissate I'étape de la conception des circuits
intégrés qui constitue une condition nécessairdéaeloppement d’une industrie électronique
performante. Les composants analogiques tiennenpart importante dans la conception de
ces circuits. En effet, le dimensionnement de cesposants est un facteur important qui agit
sur les performances de ces circuits. En revanchite opération, généralement lente et
complexe, dépend en grande partie de I'expériendeschoix du concepteur. Pour remédier
a ce probleme, plusieurs approches ont été propatégui visent a automatiser cette tache
afin de la simplifier et de I'accélérer par la suiEn effet, un probleme de dimensionnement
peut étre percu comme étant un probleme d’optimisat variables continues soumis a des
contraintes. Les variables de décision sont alessdimensions des transistors du circuit
(c'est-a-dire longueur et largeur), les contraitégendent du cahier des charges du circuit.
Dans ce qui suit, nous nous proposons dappliquerTRIBES aux problemes de
dimensionnement des circuits électroniques. Nousidérons deux circuits : I'amplificateur
a faible bruit (LNA) et le convoyeur de courant sieconde génération. Ce travail a été
effectué en collaboration avec le Laboratoire dHlenique et des Technologies de

I'Information de l'université de Sfax.

5.2 Amplificateur faible bruit

L’amplificateur a faible bruit (LNA) est un des bk fonctionnels de base du systeme de
communication. Le but du LNA est d’amplifier le s& recu aux niveaux acceptables tout en
réduisant au minimum le bruit qui s’ajoute. Daniecgartie, on s’intéresse a la topologie
LNA & source commune avec dégénération inductive. dhoix de la structure de
I'amplificateur faible bruit dépend directement ghesformances exigées.

L’amplificateur a source commune avec dégénératimmtuctive présente une grande
importance en termes de bruit et de fréquence.ften Eutilisation d’un filtre d’adaptation
d'impédance a l'entrée ainsi qu’a la sortie permiélargir de plus la bande fréquentielle
[Andreani et al., 01].
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Dans ce qui suit, nous considérons la structureLN& a source commune avec
dégénération inductive, dédié pour la norme UMTIS fiéquence 2.14 GHz. Cette structure
est présentée dans la figure 5.1.

———————————————————————

R2 (LCh! rCh)

Circuit de Polarisation

Figure 5.1: LNA source commune avec dégénérationduactive dédié a la norme UMTS

La charge branchée a la sortie est un circuit Lé@® a la fréquence centrale de la
norme UMTS. Le transistor Myarantit I'isolation entre la sortie et I'entrée kkktage, aussi il
prévient tout probleme d’instabilité [Boughariouagt 10].

La polarisation de I'étage principal est réalisée Ip circuit piloté par le transistorgVLa
résistance Rest choisie a partir de la valeur du courant darfsation. La résistance;R
assure l'isolation entre le circuit de polarisateiri’amplificateur.

Le LNA a source commune avec dégénération indusivearactérise essentiellement par
'adaptation d'impédance a I'entrée ainsi qu’a ¢atis et par une valeur de gain assurant la
fonction principale de I'amplification, outre leuir et la linéarité.

Le gain de I'amplificateur faible bruit est défcomme étant le rapport entre la tension de
sortie et la tension a I'entrée. Ce gain se caleulaitilisant le modele équivalent petit signal
du circuit.

La modélisation de I'adaptation d'impédance a féef de I'adaptation d'impédance a la
sortie et du gain de l'amplificateur se résume danmodélisation des paramétres S. Les
expressions symboliques des parametres sont déddés expressions symboliques des
parameétres d'impédance (Z-paramétres) du LNA, qontscalculés en utilisant
automatiqguement un analyseur symbolique [Boughaetal., 10]. En effet, le parametrg S
qui est le coefficient de réflexion vu a I'entrégitadirectement sur les parametres existants a
'entrée du LNA. D’autre part, le paramétrg §ui est le coefficient de réflexion vu a la sortie

s’exprime en fonction des éléments constituantéeau de sortie de I'amplificateur. Par
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conséquent, les parameétras & S, conditionnent I'adaptation d'impédance a I'entedée la
sortie respectivement. La condition d’adaptatiormgédance a l'entrée et a la sortie se
résume dans les équations (5.1) et (5.2) :

S11<-10dB (5.1)

S»»<-10 dB (5.2)

D’un autre c6té, le paramétrg;3eprésente le coefficient de transmission de taesoers
I'entrée. Donc, la modélisation du parametser8vient & modéliser le gain du LNA.

Le tableau 5.1 donne les relations de conversitne &parametres et Z-parametres :

Tableau 5.1 : Relations de conversion

S-parameétres Z-parametres
S (211 = 20) (222 + Z0) = Z1z Znn
AZ
Sa1 22312,
AZ
S22 (211 +20) (222 = 20) = 21z Zn
AZ

Avec Ag:(@+zo)(@+zo)—@@;zo = 5Q0.
Les expressions exactes des S-parametres ne g@E®rburnies vu le grand nombre de

termes qu’elles contiennent.

En ce qui concerne le bruit, la figure 5.2 préséggeorincipales sources de bruit.

Rg+RL L
9 9 g Vout

v i““?:>NWVJVWwW
(1) w(Dest (D Dine (]) iown

gmVgs

Ls

Figure 5.2: Schéma équivalent de bruit de I'ampliftateur faible bruit

On note que le facteur de bruit a la fréquenceédenance est sous la forme :
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£ 2 22 £ 2 £ 2 22 £ 2
| + 1 + 1 + 1 + 1
n,o,R n, 0,Rg + RL n,o,d n,o, n,o,corr n,o,R
NF — g g out (53)

Dans une chaine de réception RF, le LNA doit réppnd des criteres de
dimensionnement stricts. Le LNA doit assurer unergoadaptation d’'impédance aussi bien a
'entrée gu’a la sortie, une valeur de gain réalida fonction principale d’amplification tout
en assurant une valeur de figure de bruit faibleadaptation se traduit en termes de
parameétres S pans< -10dB pour I'entrée et,$< -10dB pour la sortie. Le gain se manifeste
par le parameétre ,$ et la modélisation détaillée auparavant de laréigdu bruit sera
considérée.

Le but de cette application est de dimensionnetréassistors M et M, de I'amplificateur
faible bruit afin que celui-ci présente un gain maad a la fréquence. Dans ce qui suit, nous
présentons les résultats obtenus pour la struadereLNA proposée en appliquant les
algorithmes TS-TRIBESV1 et SA-TRIBESV1. Nous avortsisi d’appliquer ces deux
algorithmes puisqu’ils ont donné les meilleurs hegs (voir Chapitre 4). Une comparaison
des résultats théoriques avec les résultats obfmrde simulateur ADS qui permet de valider
I'approche d’optimisation sera aussi détaillée.

Les variables du probleme sont les dimensions mesistors M et M, et le courant de

polarisation avec :

e L=0.35um
« W [300,1000] um
« 140[10, 60] mA

L’approche symbolique [Fakhfakh et al., 10], penaet d'obtenir les expressions
symboliques des paramétres Z et par la suite ladi&th des paramétres S, est utilisée dans
'approche L S-TRIBESV1 pour I'optimisation des femances de cette structure.

Le tableau 5.2 présente le cahier des chargest dengdificateur.

Tableau 5.2 : Cahier des charges du LNA a source monune dédié a la norme UMTS

S.1 (dB) <-10
S,1 (dB) > 14
Sy, (dB) <-10
NF (dB) <4
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La figure suivante rejésente Is fronts de Pareto obtempar les dux algorithme :

32 T T T

% SA-TRIBESW
I+ O TSTRIBESV1

28+

26+

24

22+

@fmﬂ
e

32
g%
e

18 L L L \ L \ L
19 20 2 2 23 2 2 26 27

Figure 5.3: Résultats doptimisation du LNA & source commune dédié a. norme UMTS

Nous constatons que TERIBESV1 donne le meilleur front, sach que les critéres de
comparaison sont la convexnce et la largeur du front. Nous préser dans ce quiuit les
résultats de simulatioqui correspondent audeux solutions optimalesippartenant au froi
de Pareto trouvé par I'algoime TS-TRIBESV1. En effg ces deux sotions correspondel
aux deux extrémités du frode Pareto trouy: la premiére solution préntele bruit minimal

et la deuxieme solution préate le gain maximal a la fréquence.

Résultats deisiulation de lasolution . :
Les dimensioa obtenues paa premiére solution sont afficts dans l¢ableau 5.3 :

Tableau 5.3 :Solutions oggimales de la premiére solution di.NA a source commune

Wi(um) | La(um) | Wo(um) | La(um) | Wsg(um) | La(um) | la(mA)
S21(dB)| 19,32
99018 0,35 520,83 | 0,35 40,00 0,35 | 59,80
C«pF) Lg(nH) | LynH) | Len(nH) | Ren(@Q) | Cen(pF) | Rui(kQ)
NF(dB) | 1,94
10,00 3,02 0,28 0,82 1,33 7 1,00
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Figure 5.6: Courbe de simulation $,=f(freq) Figure 5.7: Courbe de simulation NF=f(freq)

Les résultats de simulation des paramétres S & figure de bruit du LNA dédié a la
norme UMTS sont illustrés par les figures 5.4,5.6 et 5.7.

D’aprés la figure 5.4, nous remarquons que le LNAbéen adapté a I'entrée. La courbe
présentée dans la figure 5.6 montre une valeuadudy LNA de I'ordre de 14.07 dB.

Nous remarquons que le LNA est bien adapté a kesar que % < -10dB (voir Figure
5.6). La figure de bruit est montrée dans la figbré Elle est de I'ordre de 0,98 dB qui est

inférieur a 4 dB.

Résultats de simulation de la solution 2

Les dimensions obtenues par la deuxiéme solutiohaftichées dans le tableau 5.4 :
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Tableau 5.4 : Solutions optimales de la deuxiemelation du LNA a source commune

Wi(um) | La(um) | Wa(um) | La(um) | Ws(um) | La(um) | la(MmA)
S21(dB)| 26,03
510,96 0,35 933,48 0,35 40,00 0,35 59,97
C«pF) Lg(nH) | LynH) | Len(nH) | Ren(@Q) | Cen(pF) | Ru(kQ)
NF(dB) | 3,06
10,00 9,93 0,086 0,83 1,27 7 1,00

Les résultats de simulation des parametres S & tigure du bruit du LNA dédié a la
norme UMTS sont illustrés par les figures 5.8, 590 et 5.11. Ce résultat montre aussi la
bonne adaptation du LNA a I'entrée (voir Figure)51l8 courbe présentée dans la figure 5.9
montre une valeur du gain du LNA de l'ordre de #78.
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Figure 5.10: Courbe de simulation $=f(freq)
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Le LNA est bien adapté a la sortie vu que $-10dB. D’apres la figure 5.11, nous avons
une figure de bruit de I'ordre de 1,05 dB qui viérifexigence imposée par le cahier des

charges.

Récapitulation et comparaison

Le tableau 5.5 présente une comparaison entreéhmdtats théoriques et les résultats de

simulation pour les 2 solutions simulées avec ADS.

Tableau 5.5 : Comparaison entre les résultats thémues et les résultats de simulation du

LNA a source commune

Solution 1 Solution 2

Optimisation simulation | Optimisation simulation
S21(dB) 19,32 14,07 26,03 17,04
NF(dB) 1,94 0,98 3,06 1,05

En effectuant une comparaison entre les résultatisnas par I'approche d’optimisation
adoptée et les résultats de simulation, nous comstda bonne concordance entre les résultats
théoriques et les résultats de simulation de laréigle bruit. Ceci montre que l'algorithme
d’optimisation TS-TRIBESV1 est performant.

La différence existante entre les valeurs detl®oriques et § simulées est due aux
effets parasites caractérisant les circuits RFuehg sont pas pris en considération lors de la
modeélisation.

En outre, nous avons montré que [I'approche adomtée dimensionnement et
d’optimisation permet de faciliter la tache de lanception de I'amplificateur avec des

dimensions a priori optimales.

5.3 Convoyeur de courant

Un convoyeur de courant est un circuit électronigoenposé de trois ports actifs. La
représentation conventionnelle est donnée sugladi5.12.
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Figure 5.12: Convoyeur de courant

Les courants et tensions de ces différentes bao@diés par I'équation suivante :

Iy 0 k, O\ /Vy
(Vx>=(1 0 0)(1X) 5
I, 0 k, 0/\y,

Dans cette équatiork, désigne le type de convoyeur utilisé. En effetk,sD, alors le
convoyeur utilisé est de premiére génération. Dakas contraire, $,=1, alors le convoyeur
est de deuxieme génération. De pkjsspécifie le transfert de courant entre X et Zk;Si1,
alors le transfert de courant est négatif. Dartsa$econtraire, $;,=1, le transfert est positif.

Le convoyeur de courant assure les deux fonctioivaustes : suiveur de courant entre X et Z
et suiveur de tension entre X et Y.

Le convoyeur de courant de seconde génératiogaitilne boucle translinéaire [Seevinck,
00]. La figure 5.13 illustre I'exemple d'un convayede courant de seconde génération positif
a boucle translinéaire CMOS [Schmid, 00]. Les tistnss M1 a M4 constituent la boucle
translinéaire qui assure le suivi de tension eXtet Y. |y désigne le courant de polarisation
et les transistors M9 a M13 représentent des rsirdé courant. Les transistors M5 a M8
servent a reproduire au port Z le courant apple@ort X (voir Figure 5.13).

vdd

e e e

YMﬂ]}——{[MZX z

-— —e | —e

o M T} Cm,

S5 S P P

1

. . _ \Y
Figure 5.13: Schéma équivalent du convoyeur du coant **
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En réalité, le comportement du convoyeur peut éifiérent du cas idéal. Il y a des
composants parasites qui peuvent affecter son odempent. La figure représente ces
composants. En pratique, il a été prouvé qug leprésente le composant qui a les effets les
plus significatifs sur le comportement du convoyeur

Dans les circuits a haute fréquence, les perforegmt convoyeur doivent rester en
accord avec les choix du concepteur. Pour ce fdeecircuit doit étre dimensionné
précisément. Dans ce qui suit, nous nous intéresaanprobléeme du dimensionnement du
circuit tout en minimisan®, et en maximisant la fréquence de cougure

L’expression deR; a été élaborée dans [Seevinck, 00]. Elle est dompaéd équation

suivante :
1

w w
\/ZKN (L—Iilv)(lﬂ’NVDs)lo +J2KP (L_:)(l +vpPVDs)lo

Ry = (5.5)

oUyy, ¥p » Ky = 0,9386.18 etK, = 0,3476.10 sont des paramétres liés & la technologie des
transistors (AMS 0,35 um)e E100 pA est le courant de polarisation/gt est la tension
drain-source des transistori#/y et Ly sont respectivement la largeur et la longueur des
transistors NMOSW, et L, sont respectivement la largeur et la longueur dassistors
PMOS.

L’expression de la fréquence de coupfirae sera pas présentée vu le grand nombre de
termes qu’elle contient.

Les transistors opérent en mode saturation. Ce imguit un certain nombre de

contraintes :

174 1 I
70 — Yy — JW— > jw_ (5.9)
Ly Lp
Vpp Io Io

ou Vyy= 0,4655 V et/;, = 0,617 V sont des paramétres inhérents a la tdobie utilisée ;
Vpp est la source de tension de 2,5 V.

Le but est de minimiser Rt de maximisercfen fonction des dimensions des transistors
Wy, Ly, Wp et Lp tout en respectant les contraintes de saturatioenerespectant les
contraintes matérielles suivantes :

35.1078 < Ly, Lp < 45.1078 (5.8)
1.107% < Wy, Wp < 30.1076 (5.9)
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Figure 5.1< : Résultats de I'optimisation du CCIl+

Résultats de simulation du 1voyeur de courant CCl :

La figure 5.14 présentees frontstrouvés par TSFRIBESV1 et S/-TRIBESV1. Nous
constatons que TS-TRESVI donne le meilleur front ¢ point de vue cstribution et largeu
de front.

Nous présentons, par suite, es résultats de simulation qui ccspondent aux det
solutions optimales pséntint les extrémités du front trouvées - Il'algorithme TS-
TRIBESV1.

Le tableau 5.6présente Is conditions de simulatiot

Tableau5.6 : Conditions de simulation du CCII+

Technologie 0.35um CMOS AMS
Tension d’alimentation (VsdVpp) -2,5V/2,5V
Courant de polarisation (lo) 100pA
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Résultats de simulation de la solution 1

Tableau 5.7 : Dimensions optimales du CCll+ de largmiéere solution

LN(um) LP(um) WN(um) WP(um) {(GHz) R(€2)

0,59 0,35 2,24 3,88 3,48 1889,99

D’apreés les figures de simulation, on obtient udsistancdR, égale a 1,9882& et une

fréquencd; égale a 2,3792GHz.

Résultats de simulation de la solution 2 :

Table 5.8 : Dimensions optimales du CCIl+ de la deteme solution

Ln(um) Lp(um) Wiy(Hm) We(um) f(GHz) R(Q)

0.59 0,35 8 13,86 1,73 1006,17

\
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fc =12.37926
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Figure 5.15 : Courbe du gain en courant entre lesarts X et Z du CCIlI+ (1z/1x)dB= f(freq))
de la premiére solution
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Figure 5.17 : Courbe du gain en courant entre lesarts X et Z du CCII+ (1z/1x)dB= f(freq))

de la deuxieéme solution
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Figure 5.18 : Résultat de simulation de la résistare R, du CCll+ (R () = f(freq))

de la deuxieme solution

Aprés simulation, nous obtenons une résistdRcégale a 905,018 et une fréquence
égale a 1,5177GHz.

Récapitulation et comparaisons :

Le tableau 5.9 présente une comparaison entreé$esdtats théoriques et les résultats de
simulation pour les deux solutions optimales prés#nles extrémités du front de Pareto
trouvées par l'algorithme TS-TRIBESV1.

Nous remarquons que les résultats de simulatioh pathes des résultats théoriques
calculés précédemment. Cela prouve que l'algoritii8eTRIBESV1 est performant méme

dans le cas d’'une application qui est assez coraglaisqu’elle présente des contraintes.
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Tableau 5.9 : Comparaison entre les résultats thémues et les résultats de
simulation du CClIl+

Solution 1 Solution 2
Optimisation Simulation Optimisation Simulation
fc (Ghz) 3,48 2,3792 1,73 1,5177
R« (2) 1889,99 1988,2 1006,17 905,015

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié I'applicatie8-TRIBESV1 et SA-TRIBESV1 au
probleme de dimensionnement des circuits électumsiqSachant que les performances de
ces circuits sont fortement dépendantes des dimmesngile leurs transistors, le choix des
dimensions est alors une étape déterminante. Rémile il n'existe pas de méthode
automatique pour résoudre ce genre de problemeseffiety la résolution est une tache
fastidieuse qui dépend de I'expérience de I'ex{d@ans ce chapitre, nous avons montré que
I'utilisation des métaheuristiques représente umenk alternative pour la résolution de ces
problémes tout en assurant un bon compromis eatgudalité des solutions trouvées et le
temps de calcul. Pour ce faire, nous avons étudi& grobléemes : le circuit LNA et le
convoyeur de courant de deuxieme génération. Lesltads trouvés montrent que nos

algorithmes sont capables de résoudre efficacedesnproblémes assez complexes.

111



Conclusions et perspectives

Le travail de recherche décrit dans ce mémoire §%s comme objectif d’apporter une
contribution a la résolution des probléemes d’opsimtion multiobjectif & variables continues.
En effet, nous avons présenté un travail basé RIBHS, un algorithme adaptatif
d’optimisation par essaim particulaire. L'OEP esteumétaheuristigue basée sur la
reproduction des comportements sociaux de cergaiimsaux. L'auto-organisation représente
le processus le plus important qui caractériseoligion de I'essaim. Il permet I'émergence
d'une organisation complexe en partant d’'un grouwee particules peu intelligentes.
L’inconvénient majeur de I'OEP, comme la plupars daétaheuristiques, est qu’elle est
fortement dépendante de son jeu de parameétres.u€himis que nous considérons un
nouveau probléme, nous devons trouver les valeléalaés pour les différents parametres.
Dans ce cadre se situe I'apport majeur de TRIBESalgorithme d’OEP qui fonctionne
automatiguement, sans parameétres. Il a été misoau par Maurice Clerc. Notre travail
consiste a adapter TRIBES a l'optimisation multemibif. L’'objectif est d’obtenir un
algorithme d’optimisation par essaim particulaireltiobjectif sans parametres de contréle.

Nous avons ainsi commencé, en premiére partiejéfarir les concepts de base relatifs a
I'optimisation multiobjectif. Nous avons présenpéy la suite, le jeu de fonctions de test et les
indicateurs de qualité que nous avons utilisés aoubng de notre travail pour comparer les
différents algorithmes considérés.

La seconde partie de ce travail a consisté a étetlianalyser les principales techniques
d’optimisation multiobjectif connues dans la litieure. Un intérét spécial a été accordé aux
techniques d’OEP multiobjectif.

La troisieme partie a été dévolue a la présentatiennotre premiere adaptation de
TRIBES a I'optimisation mutiobjectif. En effet, neueprenons les principaux mécanismes de
TRIBES auxquels sont ajoutés de nouveaux mécanistestinés a traiter des problemes
multiobjectif. Cette adaptation consiste a utilidar dominance au sens de Pareto pour
respecter l'intégralité de chaque objectif et aiggoune archive externe pour sauvegarder les
solutions non dominées trouvées. Aprés les expétatiens, nous avons constaté, que
TRIBES-Multiobjectif est moins compétitif par rappa l'algorithme de référence de la
littérature a savoir I'algorithme NSGA-II.
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La quatrieme partie a consisté a ajouter de nowveadcanismes pour remeédier aux
probléemes soulevés précédemment. Dans un premi@stanous avons proposé I'’hybridation
entre TRIBES-Multiobjectif et un algorithme de recthe locale. L'idée était d’améliorer la
capacité d’exploitation de TRIBES-Multiobjectif. Hait, la recherche locale ne va pas étre
nécessairement appliquée d’'une maniere canonides;azdire sur toutes les particules de
'essaim (LS-TRIBESV3) : nous avons envisagé deutkes maniéres, a savoir I'appliquer
uniquement sur la meilleure particule de chaqurut(LS-TRIBESV2) ou bien aussi sur les
particules de l'archive (LS-TRIBESV1). Par la suite@us avons étudié son hybridation avec
la recherche tabou et le recuit simulé. Les résuttauvés ont montré que I'’hybridation est
fructueuse et que LS-TRIBESV1 donne les meilleperformances.

La derniére partie a été consacrée a l'applicai®mos algorithmes dans le domaine de
I'électronique. En effet, nous avons considéré lebjgme du dimensionnement des
transistors dans les circuits analogiques. Peu dthodes automatiques existent dans la
littérature. L’application de TRIBES a ce genre mlebléme apparait comme une bonne
alternative pour les concepteurs de ces circuitsqptil se caractérise par une prise en main
facile et ne nécessite aucun réglage au préalable.

Les perspectives de nos travaux sont multiplesmtarnent en particulier :

* Adopter de nouvelles stratégies d’adaptation cobepwentales et structurelles. En
effet, concernant les stratégies de déplacemenstiatégies actuelles sont toujours en
fonction des positions des particules informatrieégsdu guide personnel. Nous
pouvons envisager a ce niveau d'élargir cet ensemiblprenant en considération de
nouveaux informateurs choisis soigneusement arpetl’archive et de I'essaim. Ce
choix doit étre effectué de maniére a promouvoir digersité dans I'essaim.
Concernant les stratégies d’adaptation structyrélles’avere aussi nécessaire de
trouver un moyen de détecter le moment ou 'ess@mmence a stagner. Dans ce
cas, chaque fois que nous aurons une stagnatiams pourrons envisager de
réinitialiser tout I'essaim.

* Concernant les schémas d’hybridation, nous pouvenssager d’autres schémas
d’hybridation qui se contentent d’emprunter cedameécanismes relatifs a d’autres
algorithmes et I'ajouter au notre. Nous pouvonsppser a ce niveau de nouvelles
stratégies pour la sélection des guides qui senbase les méthodes de sélection
utilisées dans les algorithmes génétiques.

» Ajouter de nouvelles stratégies pour I'approximatiet I'héritage de la fonction
objectif. En effet, I'évaluation de la fonction ebjif est souvent couteuse de point de
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vue du temps d’exécution. Dans ce cas, l'idée éappliquer des stratégies
d’approximation ou d’héritage pour des particulésnbchoisies afin de diminuer la
complexité de TRIBES tout en gardant les mémeopagnces.
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