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Résumé

Optimisation des algorithmes évolutionnaires par hybridation

pour la résolution des problemes multi-objectifs

Actuellement, les problemes d’optimisation sont omniprésents et deviennent de plus en plus
complexes. L'objectif de I'optimisation est de minimiser les temps calculs, le colt et le risque ou
maximiser le profit ou le gain, la qualité et I'efficacité etc.... La résolution satisfaisante d’'un probléme
d’optimisation difficile, qui comporte un grand nombre de solutions sous-optimales, justifie le recours
a des méthodes métaheuristiques puissante. Les algorithmes d'optimisation bio-inspirés sont des
approches émergentes, robustes et concurrentes qui reposent sur les principes inspirées de |'évolution
biologique de la nature. La majorité des algorithmes utilisés pour résoudre ces problemes
d’optimisation sont les approches évolutionnaires ou a population. Ces derniers sont des algorithmes
stochastiques faisant évoluer une population de solutions candidates (individus) dans I'espace de
recherche de manieére itérative, dans I'espoir de converger vers des solutions satisfaisantes. Plusieurs
travaux ont été proposés sur des versions améliorées de ces méta-heuristiques en ajoutant quelques
techniques afin de leurs permettre de résoudre les problémes d’optimisation d’'une maniére plus
efficace. Le but de cette thése est de proposer et de concevoir de nouvelles approches évolutionnaires
hybrides et de les appliquer pour la résolution a des problemes d’optimisation réels multi objectifs.

Cette thése vise a fournir des informations nouvelles et pertinentes sur la conception des paradigmes
d'optimisation hybride inspirés de la nature. lls combinent des méthodes évolutives avec des
méthodes déterministes et d’apprentissages. Ces méthodes évolutionnaires hybrides donnent de
meilleures performances lorsqu'elles sont appliquées a des taches d'optimisation globale complexes
et des recherches récentes ont montré I'importance de ces politiques d'hybridation.

Ce travail de thése présente deux nouvelles versions améliorées des algorithmes évolutionnaires
(Hybrid evolutionary strategy Algorithm with simplex method : ES-NM, hybrid multiobjective
differential evolution Algorithm with opposition based learning method : MODE-OBL) visant a
accélérer son fonctionnement et la localisation de I'optimum global pour différentes catégories de
problémes d'optimisation, a savoir les problémes d'optimisation mono et multi-objectifs.

Les nouveaux algorithmes hybrides développées ont été soumis a différents Benchmark de fonctions
complexes de différents types ainsi que le probleme de portfolio. Les résultats des expériences sont
ensuite comparés a la variante standard et a différentes méthodes de la littérature en termes de
solutions trouvées et de vitesse de convergence. L’analyse des résultats obtenus a généralement
confirmé que les modifications proposées sur les AEs amélioraient nettement leurs performances.

Mots clefs : Intelligence artificielle, Méta-heuristiques, algorithmes évolutionnaires, hybridation,
Probleme d’optimisation multi-objectifs.



Abstract

Optimizing evolutionary algorithms by hybridization for solving
multi-objective problems

Currently, optimization problems are pervasive and becoming more and more complex. The
objective of optimization is to minimize computational time, cost and risk or maximize profit or gain,
quality, and efficiency etc. The satisfactory resolution of a difficult optimization problem, which
involves large number of suboptimal solutions, justifies the use of powerful metaheuristic methods.
Bio-inspired optimization algorithms are emerging, robust and competing approaches that are based
on the principles inspired of nature's biological evolution. Most algorithms used to solve these
optimization problems are population based evolutionary approaches. These are stochastic algorithms
that evolve a population of candidate solutions (individuals) in the research space in an iterative way,
in the hope of converging towards satisfactory solutions. Several works have been proposed on
improved versions of these meta-heuristics by adding some techniques to enable them to solve
optimization problems in a more efficient way. The aim of this thesis is to propose and design new
hybrid evolutionary approaches and apply them for solving to real multi-objective optimization
problems.

This thesis aims to provide new and relevant information on the design of hybrid optimization
paradigms inspired by nature. It combines evolutionary methods with deterministic and learning
methods. These hybrid evolutionary methods perform better when applied to complex global
optimization tasks, and recent research has shown the importance of these hybridization policies.

This thesis work presents two new and improved versions of evolutionary algorithms (Hybrid
evolutionary strategy Algorithm with simplex method: ES-NM, multi-objective hybrid differential
evolution Algorithm with opposition based learning method: MODE-OBL) aimed at accelerating its
operation and locating the global optimum for different categories of optimization problems, namely
mono and multi-objective optimization problems.

Newly developed hybrid algorithms were subjected to different Benchmark of complex functions of
different types as well as the portfolio problem. The results of the experiments are then compared to
the standard variant and different methods of the literature in terms of found solution and
convergence speed. Analysis of the results generally confirmed that the proposed changes to the AEs
significantly improved their performance.

Keywords: Artificial intelligence, Metaheuristics, Evolutionary algorithms, Hybridization, Multi-
objective optimization problems.
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Introduction générale

Contexte

Comme le montre la littérature, I'utilisation des algorithmes évolutionnaires (AE) s'est avérée
efficace pour résoudre les problémes d’optimisations. Les AE sont des approches basées sur la
population qui s'inspirent de I'évolution biologique, et elles sont généralement stochastiques par
nature et comprennent plusieurs caractéristiques genérales. Tout d'abord, les AE sont capables
d'échantillonner plusieurs solutions candidates en une seule exécution de simulation. Une autre
caractéristique importante des évaluations environnementales est I'adoption de l'idée de la
survie du plus apte qui permet de conserver les meilleures solutions candidates. Enfin, les AE
utilisent plusieurs mécanismes stochastiques inspirés de I'évolution biologique qui incluent la
reproduction, la mutation, la recombinaison et la sélection pour explorer I'espace de recherche.
Gréce a ces caractéristiques, les chercheurs ont réussi d’appliquer et d’adapter les AE dans un
large éventail de probléemes d'application. Parmi les applications des AE, nous pouvons citer :
la planification, les applications réseau, les télécommunications, optimisation du portefeuille
en finance et autres.

Au fil des décennies, plusieurs AE ont été développées pour résoudre les problemes
d’optimisations, incluant les algorithmes génétiques (GA), la programmation évolutionnaire
(EP), les stratégies évolutives (ES) et I'évolution différentielle (DE), et autres versions.
Cependant, il existe certaines limites associées aux AE. Premiérement, rien ne garantit que des
solutions optimales pourront étre trouvées par les AE dans un laps de temps limité. L'utilisation
des AE implique également certains parameétres de contrdle qui doivent étre réglés pour des
performances optimales, et cela peut impliquer un processus fastidieux d'essais et d'erreurs pour
le réglage des parametres avant de pouvoir étre utilisés pour la résolution des problemes de
maniére efficace. En plus, les AE peuvent également souffrir d'autres faiblesses telles que la
perte de diversité, la convergence lente et la stagnation de la population, et ces faiblesses
deviendront encore plus importantes dans le cas ou les AE présentent des problémes
multimodaux et multi-objectifs.

Dans les probléemes complexes qui peuvent étre observés dans certaines applications pratiques,
les AE peuvent également prendre un temps considérable pour localiser les optima globaux ou
peuvent méme étre piégés dans des optima locaux. Par conséquent, cela créera des difficultés
pour les chercheurs en termes d'équilibrage de la précision de la solution et du taux de
convergence pour ce type de problemes dans I'optimisation multi-objectifs.

Motivation et Problématique

Dans notre vie quotidienne, nous sommes constamment confrontés a une prise de décision a
criteres multiples dans de nombreux domaines différents. En fait, de nombreux problémes du
monde réel dans un large éventail d'applications, comme l'ingénierie, la finance, la logistique,
la bio-informatique et bien d'autres, impliquent la tache difficile d'optimiser simultanément
plusieurs objectifs contradictoires. Par exemple, un gestionnaire de portefeuille
d’investissement devra tenir compte a la fois de la maximisation des rendements et de la
minimisation des risques lorsqu'il prend une décision d'investissement. C'est le cas du
compromis risque-rendement, dans lequel un investissement ne peut générer des rendements
plus élevés que s'il est soumis a un risque plus élevé. Les deux objectifs sont donc en conflit.

Un tel type de probléme est communément appelé probleme d'optimisation multi-objectif
(MOOP). MOOP n'est pas un probléme d'optimisation trivial car aucune solution unique n'est
optimale pour tous les objectifs du probléme. A ce titre, les méthodes de recherche prises en
charge pour MOOP doivent étre en mesure de trouver un ensemble de solutions alternatives
représentatives du compromis entre les différents objectifs en conflit.
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De plus, la présence d'un espace de recherche complexe ou méme de grande dimension, avec
des fonctions non linéaires, non différentiels pourrait entrainer des difficultés supplémentaires
lors de la résolution des MOOP. En raison de ces défis, on constate que la plupart des méthodes
déterministes rencontrent des difficultés lors du traitement des MOOP et ne sont donc pas en
mesure d'obtenir des solutions raisonnables avec des ressources de calcul limitées.

Pour résoudre ces problémes, l'utilisation de techniques de recherche stochastique est
considérée comme une meilleure technique alternative aux méthodes déterministes pour traiter
les MOOP. Les algorithmes d'optimisation évolutionnaires multi-objectifs (EMO), couramment
utilisés pour trouver un ensemble de solutions représentant le front optimal de Pareto, sont
souvent critiqués pour leur convergence lente, I'absence de preuve de convergence théorique et
pour lI'absence de critére de terminaison efficace.

Depuis une décennie, plusieurs études ont cherché a améliorer les performances de ces
algorithmes basés sur les opérateurs évolutionnaires en améliorant certaines de ses parties par
hybridation avec d’autres techniques d’optimisations et des méthodes de I’intelligence
artificielle pour résoudre certains problemes multi-objectifs et surmonter les limites de ces
algorithmes.

Objectifs et Contributions

Afin de surmonter ces limites, plusieurs travaux d'amélioration ont été effectués sur les AE afin
d’optimiser la solution et le taux de convergence tout en maintenant la diversité de la population
pour différents types de problemes mono et multi-objectifs.

Afin d'atteindre simultanément une vitesse de convergence rapide et une capacité de recherche
globale efficace, nous avons exploré I'hybridation de différentes variantes des AE avec d’autres
techniques de I’intelligence artificielle et de recherche locale dans 1’objet d'assister et de guider
les AE vers des performances meilleures.

Une méthode de recherche globale est rarement efficace pour trouver et garder 1’équilibre entre
I’exploitation et ’exploration de 1’espace de recherche. La solution est de l'associer a une
méthode dont la capacité d'exploration est trés élevée avec une méthode caractérisée par une
bonne exploitation de I'espace de recherche, d’ou I’émergence actuelle de méthodes hybrides,
qui s'efforcent de tirer parti des avantages spécifiques d’approches différentes en les combinant
a différents niveaux.

Les méthodes hybrides ont rapidement gagné du terrain en réussissant a produire des meilleurs
résultats pour de nombreux problémes. Cependant, il y a encore plus de potentielles pour
I'amélioration des AEs, et cette these a pour objectif principal le développement de nouveaux
algorithmes évolutionnaires hybrides pour la résolution de problémes d’optimisation mono et
multi-objectifs.

Pour atteindre cet objectif, nous avons adopté la démarche suivante :

e Ftudier les différentes méthodes d’optimisations évolutionnaires et directes
proposées dans la littérature en analysant leurs principaux avantages et
inconvénients en termes de convergence et cout de calcule.

e FEtudier I'état de I'art concernant les méthodes évolutionnaires hybrides, y compris
leurs fondements, les principaux mécanismes, les mesures de performance, les
opérateurs, et leurs avantages en optimisation mono et multi-objectifs.
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e Proposer et développer une stratégie hybride qui combine les stratégies
évolutionnaire auto-adaptative (SA-ES) avec une méthode classique sans
gradient (Simplex Nelder-Mead).

e Proposer et développer un schéma hybride qui optimise les performances de
I’algorithme différentielle multi-objectifs (MODE) assist¢ par 1’apprentissage
par opposition (OBL).

Plan de la thése

La thése est organisée en quatre chapitre. Le plan est détaillé ci-dessous.

Le premier chapitre, a caractére introductif et bibliographique, est consacré a un état de 1’art sur
I’optimisation et les différentes approches couramment employées pour résoudre un probléeme
d’optimisation en accordant une importance particuliere aux méthodes utilisées dans nos
travaux de recherche; notamment I’algorithme de Nelder-Mead, stratégie évolutionnaire,
I’algorithme de 1’évolution différentielle, ainsi qu une description du métaphore évolutionnaire,
les concepts de base et les différentes classes de 1’optimisation multi-objectif.

Dans le chapitre I, nous élaborons un état de 1’art sur les méthodes hybrides qui combinent les
méthodes évolutionnaires, les algorithmes bio-inspirés et les heuristiques spécifiques, tout en
décrivant quelques classifications de stratégies d’hybridation en optimisation mono et multi-
objectifs. Nous terminons finalement ce chapitre par une conclusion dans laquelle nous
proposerons des perspectives, sur la base des travaux effectués.

Dans le chapitre Il1, présentant notre premicre contribution, L’approche proposée tentent de
trouver un compromis entre 1’exploration et 1’exploitation de I’espace de recherche en
combinant 1’algorithme de stratégie évolutionnaire auto-adaptative (SA-ES) avec une méthode
de recherche locale (Nelder-Mead). Les résultats du nouveau schéma hybride montrent des
performances supérieures en optimisation continue mono et multi-objectif en termes de vitesse
de convergence et la capacité de surmonter les points locaux.

Le dernier chapitre présente une deuxiéme contribution, est un schéma hybride pour les
problemes d'optimisation multi-objectifs via l'utilité de deux algorithmes établis. Le schéma
hybride proposé se compose de deux parties qui comprennent l'algorithme évolutionnaire multi-
objectif basé sur 1’évolution différentielle MODE assisté par la technique d’apprentissage par
opposition OBL en deux phase. Le schéma hybride proposé est appliqué de certaines fonctions
de référence et au probléme du portefeuille et les résultats numériques montrent que le schéma
hybride proposé fournit des résultats compétitifs supérieurs a ceux des algorithmes existants.

Pour conclure, le manuscrit expose finalement une vision globale de 1’ensemble des
contributions de cette recherche, ainsi que et les travaux futurs a envisager comme perspectives.



CHAPITRE I:

ETAT DE L’ART SUR L'OPTIMISATION
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Chapitre I - Etat de I'art sur I'optimisation évolutionnaire

1.1 INTRODUCTION

Les algorithmes évolutionnaires (Evolutionary Algorithms ou Evolutionary Computation)
discipline de I'intelligence artificielle, sont des algorithmes d'optimisation stochastique simulant
I'évolution naturelle. Ces algorithmes sont inspirés du paradigme de I'évolution darwinienne
des especes, telle qu'elle a été définie par Charles Darwin (Darwin, 1860). Les especes
naturelles sont en compétition pour survivre et seules les plus aptes survivent a la sélection
naturelle. Au cours de leur évolution, ces mémes individus auront la possibilité de transmettre
leur patrimoine génétique a la génération suivante par reproduction. L'itération de ce principe
permet pendant des générations de faire apparaitre dans la population des individus plus adaptés
a leur environnement.

Les algorithmes évolutionnaires sont particulierement utiles pour la résolution des
problemes ou les algorithmes classiques d'optimisation, d'apprentissage ou de conception
automatique sont incapables de donner des résultats satisfaisants. L'introduction du principe
évolutionnaire date pas d'hier (Fogel, 1966) (Holland, 1976), mais ce n'est que vers les années
quatre-vingt-dix qu'on a commencé a profiter de la puissance des machines pour traiter des
problemes réels de taille importante.

Ce chapitre présente quelques concepts de base liés a I'optimisation évolutionnaire.
L'objectif le plus important de ce chapitre est que le lecteur se familiarise avec les concepts de
base, les définitions et les notations utilisées dans le reste de cette thése et de fournir la base
conceptuelle et théorique de I'optimisation globale. Une classification des différentes méthodes
de programmation mathématique pour résoudre les problémes d'optimisation non linéaire est
présentée ainsi qu’une breve description sur les techniques d’optimisations et la métaphore
darwinienne et les paradigmes les plus importants pour résoudre les probléemes d'optimisation
mono-objectif. Le chapitre introduire aussi les concepts et méthodes disponibles au sein de
I’optimisation évolutionnaire multi-objectif et décrit les avantages et les inconvénients de
I'utilisation de ces approches et leurs domaines d’applications.

1.2 NOTIONS D'OPTIMALITE

En mathématiques, I'optimisation se référe au processus de détermination du point minimum
ou maximum d'une fonction en choisissant systématiquement les valeurs de ses variables de
décision correspondantes dans un certain espace de recherche. Pour étre plus précis, un
probleme d'optimisation générique peut étre formellement énoncé comme suit.

1.2.1 Définition (Probléme d'optimisation)

Trouver le vecteur x qui minimise la fonction f(x) tels que x € Q, ou Q < R"est la région
faisable qui satisfait les p contraintes d'inégalité (Kuhn & Tucker, 2014) :

gilx) < 0;i=1....,p
Etles g contraintes d'égalité : (1.)
h;(x) = 0; j=1...,q

Ou Q est le sous-espace des solutions realisables et f est communément appelé fonction
objective. La solution faisable x x € Q qui correspond a la valeur minimale de la fonction
objective dans tout I'espace de recherche est appelé optimum global.
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La Figure 1.1 montre un espace de conception bidimensionnel ou la région réalisable est
indiquée par des lignes hachurées. L'espace de conception bidimensionnel est délimité par des
lignes droites montré sur la figure. C'est le cas lorsque les contraintes sont linéaires. Cependant,
les contraintes peuvent également étre non linéaires et I'espace de conception sera délimité par
des courbes dans ce cas.

point optimal

point inacceptab?e

Figure II-1 Région réalisable dans un espace de conception a deux dimensions (Janga Reddy &
Nagesh Kumar, 2012)

La difficulté d'un probléme d'optimisation est déterminée par les différents types de relations
mathématiques entre la fonction objective, les contraintes et I'étendue des variables de décision.
Pour comprendre la complexité de la résolution d'un probleme d'optimisation, les définitions
suivantes sont introduites :

1.2.2 Définition (Minimum Global)

Etant donné une fonction f: Q € R" — R, Q # @, pour X" € Q La valeur f* = f(x*) > - o est
appelé minimum global, si et seulement si (Kuhn & Tucker, 2014) :

Vx € Q: f(xx*) <= f(x) (1.2)

Ou vecteur x* est un point minimum global.

1.2.3 Définition (Minimum Local)

Etant donné une fonction f : Q € R"— R, une solution x° € Q est appelée point minimum
local, si et seulement si (Kuhn & Tucker, 2014) :

Vx € Q: f(x% <= f(x), tels que : [[x — x°|| <e (1.3)
Ou le £ > 0 et la valeur f(x°) est appelée minimum local.

1.2.4 Définition (Fonction Convexe)

Une fonction f: R"— R est appelé convexe, si pour deux vecteurs x;, x, € R" (Kuhn & Tucker,
2014):
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f(Ax; + (1= Dxy) <= Af (x1) +(1-)f (x3) (1.4)
Ou A € [0,1].

De cette fagon, si la fonction objective et toutes les contraintes sont convexes, il est possible de
trouver de maniere exacte la solution optimale a I'échelle global, et de résoudre le probléme
jusqu'a un tres grand nombre de variables de décision. D'autre part, si la fonction est non-
convexe, le probleme est beaucoup plus difficile a résoudre et il devient beaucoup plus difficile
de localiser la région faisable et, par conséquent, de trouver I'optimum global.

En régle générale, les problemes d'optimisation impliquent de multiples exigences de
conception, souvent contradictoires. En conséquence, la recherche d'une solution optimale est
difficile. La Figure 1.2 illustre des vues typiques des espaces de solution dans les problémes
d'optimisation locaux et globaux. Pour les problemes d'optimisation locale (Figure 1.2a), une
seule solution optimale existe, mais ces problemes sont pour la plupart idéalistes. Les problémes
mondiaux (figure 1.2b), en revanche, impliquent une combinaison de nombreuses solutions
optimales locales et globales. En fait, la majorité des tches d'optimisation sont de type global.
Quoi qu'il en soit, les méthodes d'optimisation devraient permettre de trouver la solution
optimale globale avec un colt de calcul minimal possible.

(b)
Figure II-2 Une illustration des paysages d'optimisation locaux et globaux (Bashir, 2014).

1.3 CLASSIFICATION DES PROBLEMES D’OPTIMISATION

Les probléemes d'optimisation peuvent étre classes en fonction du type de contraintes, de la
nature des variables de conception, de la nature des équations impliquées, de la nature
déterministe des variables, de la valeur admissible des variables de conception, et du nombre
des fonctions objectifs. Ces classifications sont brievement discutées ci-dessous : (Chambers &
Fletcher, 2001).
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1.3.1 Classification basée sur l'existence de contraintes

Qui concerne I’existence ou non de limitations sur les variables (contraintes) qui peuvent étre
simplement des bornes géométriques ou des égalités ou inégalités non linéaires. Dans cette
catégorie, les problemes d'optimisation peuvent étre classés en deux groupes comme suit
(Bellman, 1954) :

a) Problemes d'optimisation a contraintes : soumis a une ou plusieurs contraintes.
b) Problémes d'optimisation sans contraintes : dans lesquels aucune contrainte n'existe.

1.3.2 Classification basée sur les variables de décision

Sous cette classification, les fonctions objectives peuvent étre classées comme des problemes
de programmation entiers et a valeur réelle (Astolfi, 2008).

a) Probléme de programmation entiére (discret)

Si certaines ou toutes les variables de conception d'un probléeme d'optimisation sont limitées
pour prendre uniquement des valeurs entiéres (ou discreétes), le probleme est appelé un probléme
de programmation entier. Par exemple, l'optimisation consiste a trouver le nombre d'articles
nécessaires pour une opération avec le moins d'effort. Ainsi, la minimisation de I'effort requis
pour l'opération étant I'objectif, les variables de décision, c'est-a-dire le nombre d'articles
utilisés ne peuvent prendre que des valeurs entiéres. D'autres restrictions sur le nombre
minimum et maximum de ressources utilisables peuvent étre imposeées.

b) Probléme de programmation a valeur réelle (continue)

Un probléme a valeur réelle est celui dans lequel on cherche a minimiser ou a maximiser une
fonction réelle en choisissant systématiquement les valeurs des variables réelles dans un
ensemble autorisé. Lorsque I'ensemble autorisé ne contient que des valeurs réelles, cela
s'appelle un probleme de programmation a valeur continue.

1.3.3 Classification basée sur la nature des équations impliquées

En fonction de la nature des équations de la fonction objectif et des contraintes, les problémes
d'optimisation peuvent étre classés comme des problemes de programmation linéaires, non
linéaires, géométriques et quadratiques. La classification est tres utile d'un point de vue
informatique car de nombreuses méthodes spéciales prédéfinies sont disponibles pour une
solution efficace d'un type particulier de probléme (Dan, 2013).

a) Probléme de programmation linéaire

Si la fonction objectif et toutes les contraintes sont des fonctions «linéaires» des variables de
conception, le probléme d’optimisation est appelé probleme de programmation linéaire (LPP).
Un probleme de programmation linéaire est souvent énoncé sous la forme standard:

Xl
X2 n
Trouver X =¢{ . L Qui maximise f(X)= Zcixi (1.5)

i=1
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n

Subject to the constraints Zaij X; = bj, j=1,2,...,m
i=1

Xi 20, j:1,2,...,m

Ou c;j, aij, et bj sont des constantes.
b) Probléme de programmation non linéaire

Si I'une des fonctions parmi les fonctions d'objectif et de contrainte est non linéaire, le probléme
est appelé probléme de programmation non linéaire (NLP). Il s'agit de la forme la plus générale
d'un probléme de programmation et tous les autres problemes peuvent étre considérés comme
des cas particuliers du probléme NLP.

c) Probléme de programmation géomeétrique

Un probléme de programmation géométrique (GMP) est un probléme dans lequel la fonction
objectif et les contraintes sont exprimeées sous forme de polyndmes dans X. Une fonction h (X)
est appelée un polynéme (avec des termes) si h peut étre exprimé comme

a

h(X) — Clxlallxzazl ,_,X:nl _,_szlalz X;zz ,,_X:nz _,_,,,_,_melalm X;Zm ,,,Xnnm (|.6)

ouc(j=1--,m)eta;(i=L--,n andj=1---,m) sont des constantes avec
c; >0 andx; 20.

Ainsi, les problémes GMP peuvent étre posés comme suit :

No n B
Trouvez X qui minimise f(x) = ZCJ.[H X ] ¢>0, x>0 (1.7)
=1 i-1
Sujet a
Nk oo
g (x) = Zajk(]_[ X, ) >0, ax>0, x>0k=12,..,m
j=1 i-1

Ol No et Nk désignent le nombre de termes dans la fonction objectif et dans la k™€ fonction
de contrainte, respectivement.

d) Probléme de programmation quadratique

Un probléme de programmation quadratique est le probléme de programmation non linéaire qui
se comporte le mieux avec une fonction objectif quadratique et des contraintes linéaires et il est
concave (pour les probléemes de maximisation). Il peut étre résolu en modifiant convenablement
les techniques de programmation linéaire. Il est généralement formulé comme suit (Madani
BEZOUI, 2011):

fX) = C+Zqixi +ZZQinin (1.8)
i=1 i=1 j=1
SUjeta Zaijxi :bj| j=1,2,....,m
i-1
Xi >0, i=12,....,n

Ou c, g, Qij, aij, et bj sont des constantes.
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1.3.4 Classification basée sur le nombre de fonctions objectives

Dans cette classification, les fonctions objectifs peuvent étre classées comme des problemes de
programmation a objectif unique et a objectifs multiples (Dan, 2013).

a) Probleme de programmation a objectif unique :
Dans lequel il n'y a qu'une seule fonction d'objectif a optimiser (minimiser ou maximiser).
b) Probleme de programmation multi-objectif :
Un probléme de programmation multi-objectif peut étre déclaré comme suit :
Trouvez X qui minimise f,(X), f,(X),...f, (X) (1.9)

Sujet a giX)<o0,j=12,..m
Ou fi, f2, ... fi. désignent les fonctions d'objectif & minimiser simultanément.

Par exemple, dans certains problemes de conception, il pourrait étre nécessaire de minimiser le
colt et le poids de I'élément structurel pour I'économie et, en méme temps, de maximiser la
capacité de charge sous des contraintes données.

1.4 TECHNIQUES D'OPTIMISATION

Au fil des ans, un grand nombre de techniques de programmation mathématique pour résoudre
les problemes d'optimisation non linéaire ont été proposées. Des études exhaustives de ces
méthodes de programmation mathématique peuvent étre trouvées dans (Conn et al.,
2009),(Bard, 1997). Le développement de ces méthodes d'optimisation a été motivé par
différents problémes dans le monde réel. Au fil des ans, différentes taxonomies pour classer les
méthodes d'optimisation ont été proposées (voir, par exemple, celles présentées dans (Deb et
al. , 2002), (Bard, 1997). Ces méthodes sont classees en deux catégories différentes : les
techniques de programmation mathématique et les techniques stochastiques, voir Figure 1.3.

Les algorithmes d’optimisations

-Techniques de programmation Mathématique -Techniques Stochastiques
-Derive -Recherche directe -recuit simulée -Population

' -Newton \ ‘—Fibonacci ‘ -recherche tabu
-Gradient Descent -Golden Section -Hill Climber -les algorithmes
-Fletcher—Reeves -Hooke-Jeeves évolutifs
-Quasi—Newton -Nelder-Mead -les algorithmes
(DFP, BFGS) -Powell bio-inspirés

Figure II-3 taxonomie des techniques d'optimisation (Janga Reddy & Nagesh Kumar, 2012)
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1.4.1 Méthodes Déterministe

Les méthodes de programmation classique ou mathématique sont des algorithmes déterministes
caractérisés par des régles spécifiques pour passer d'une solution a l'autre. Ces méthodes ont été
utilisées pendant un certain temps et ont été appliquées avec succes dans de nombreux
problémes d'ingénierie. 1l existe différentes variantes de ces méthodes (Conn et al., 2009),
(Nocedal & Wright, 2000), (Ravindran et al., 2007). Sur la base de leurs fondements
conceptuels, ces méthodes peuvent étre divisées en deux grands groupes : les méthodes de
programmation mathématique de gradient et de non-gradient.

Geénéralement, les méthodes déterministes résolvent des problemes formulés en fonction de
leurs propriétés analytiques et de certaines hypothéses théoriques. En outre, lorsqu'il existe des
informations préalables disponibles sur le probleme étudié, les algorithmes de branchement et
de liaison (Branch-and-Bound) dans l'optimisation globale déterministe sont les méthodes les
plus capables de rechercher les minima globaux (Antoniou & Lu, 2007). Les méthodes
déterministes peuvent trouver un minimum global avec une tolérance prédéfinie en cas de calcul
exact sur une longue période. Dans ce type d'optimisation, la plage de toutes les variables définit
I'espace de recherche. De plus, ces méthodes se caractérisent par une assurance théorique de
trouver la solution globale. Cela signifie que la valeur de la fonction objective lors de
I'application d'un optimum local ne différe que de petite valeur par rapport a I’optimum globale.
Les anciens algorithmes déterministes souffrent de certaines limitations telles que des limites
de bornes, et ils ne peuvent pas traiter des problemes pratiques avec plus de dix variables.
Cependant, certaines nouvelles méthodes déterministes ont été ameliorées pour obtenir de bons
résultats, comme la méthode Hit-and-Run (Torn et al., 1999).

Malheureusement, aucune de ces méthodes mathématiques ne garantit la convergence a
I'optimum global lorsqu'il s'agit du probleme général d'optimisation non linéaire. Ces limites
des méthodes déterministes ont motivé la transition vers les méethodes stochastiques.

1.4.2 Méthodes Stochastiques

Les méthodes non classiques ou stochastiques, sont des algorithmes qui utilisent
généralement des regles de transition probabilistes. Les algorithmes de recherche stochastique
sont congus pour les problémes de bruit aléatoire inhérent ou les problemes déterministes
résolus par l'aléatoire injecté (Glover et al., 2000). La recherche privilégie les designs avec de
meilleures performances. Une caractéristique importante des algorithmes de recherche
stochastiques est qu'ils peuvent effectuer une recherche étendue de I'espace de conception et
ainsi éviter les optima locaux. De plus, les algorithmes de recherche stochastiques ne
nécessitent pas de gradients pour guider la recherche, ce qui les rend bien adaptés aux problemes
discrets (Fu, 2015). Cependant, il n'y a pas de condition nécessaire pour une solution optimale
et l'algorithme doit s'exécuter plusieurs fois pour s'assurer que les solutions obtenues sont
robustes (Eberhart & Kennedy, 1995).

Ces méthodes comprennent le calcul évolutionnaire, qui est devenu tres populaire, en
particulier lorsqu'il s'agit de problémes d'optimisation difficiles (Antoniou & Lu, 2007). Ce type
d'approches, en comparaison, sont nouveaux et tres utiles, parce qu'ils ont certaines propriétés
que les algorithmes déterministes n'ont pas, et elles ne nécessitent pas d'informations préalables
du probléme. En effet, ils n‘ont pas besoin ni d'un point de recherche initial ni d'informations
de gradient, (Gheraibia & Moussaoui, 2013).

12
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1.5 LES ALGORITHME EVOLUTIONNAIRES

1.5.1 Présentation

Les algorithmes évolutionnaires (AE) sont des méthodes inspirées de la sélection naturelle
(en particulier, le principe de « survie du plus fort »). Les AE sont des techniques basées sur
I'utilisation d'une population, c'est-a-dire qu'elles fonctionnent sur un ensemble de solutions au
lieu d'opérer sur une solution a la fois, comme les méthodes d'optimisation traditionnelles. A
chaque itération d'une évaluation générale, un mécanisme de sélection concurrentiel qui tend a
préserver les solutions les plus aptes est appliqué. Les solutions avec les valeurs de la fonction
objective les plus élevées ont la plus grande probabilité d'étre recombiné avec d'autres solutions
pour mélanger l'information et former de nouvelles solutions, qui devraient &tre meilleures que
leurs prédécesseurs. Ce processus est répété jusqu'a ce qu'une condition de terminaison soit
atteinte.

1.5.2 La Métaphore Darwinienne

L'évolution est un processus issu du paradigme néodarwinien d'inspiration biologique, c'est-
a-dire le principe de survie du plus fort (Fogel & Ghozeil, 1997). Les algorithmes
évolutionnaires (EA) sont congus pour imiter les mécanismes intrinséques de I'évolution
naturelle et pour fournir progressivement des solutions améliorées a un large éventail de
problémes d'optimisation. 1l est usuel d’introduire les AES au moyen de la métaphore
“darwinienne” (Le Riche et al., 2007) Un point X de S est assimilé a un individu d’une espéce.
La théorie de Darwin est que les especes évoluent en étant soumises a deux mécanismes, les
variations aveugles lors de la reproduction, et la sélection naturelle qui favorise les individus
les plus adaptés, permettant ainsi a terme 1’émergence d’espéces adaptées a leur environnement.
Lorsque les individus sont des points de S et que 1’adaptation a I’environnement est quantifiée
par la valeur de la fonction objective f, une telle évolution peut alors étre vue comme la
résolution d’un probléme d’optimisation.

Les principaux termes de cette métaphore sont récapitulés en Table. I.1. Plus généralement,
on trouvera dans la littérature des AEs des allusions fréquentes a des concepts de la biologie,
de la génétique et de I’évolution. Cette métaphore est souvent utilisée car elle facilite
I’explication et peut méme stimuler I’intuition. Ces concepts sont illustrés dans la Figure 1.4.

Une structure ou un individu est une solution codée a un probléme. Typiquement, un
individu est représenté comme une chaine de code similaire a un génotype biologique. Ce
génotype définit un organisme individuel lorsqu’il est exprimé (décodé) en un phénotype. Un
génotype est composé d’un ou plusieurs chromosomes, ou™ chacun est composé de genes
distincts. Ainsi, chaque individu décodé est un ensemble de parametres utilisés comme entrée
de la fonction objectif. Finalement, un ensemble donné de chromosomes est appelé une
population. Tout comme dans la nature, les opérateurs evolutionnaires manipulent une
population d’individus et tentent de générer des solutions. Les trois opérateurs évolutionnaires
de base pour les AEs sont : la mutation, le croisement (recombinaison) et la sélection. Chaque
parent est coupé et recombiné avec une piéce de 1’autre (Goldberg, 1991). Les meilleurs
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individus dans la population sont selectionnés pour devenir membres de la prochaine

génération.

Algorithme
A

X

/'

Structure de données

N

Génération Populations successivement créées -% I

Chromosome La forme codée de solution

Fitness

( Population Ensemble d'individus (Solutions) l ++ g g

Parent Membre de la génération actuelle '

Enfants Les membres de la prochaine génération % +

{44y s

(Itérations EA)

Vecteur composé de génes (alléles)

Numéro attribué a une solution

Figure II-4 Composants clés de I’AE (C. A. Coello Coello, 2006)

Tableau II-1 La métaphore darwinienne et nomenclature évolutive (Le Riche et al., 2007)

Terminologie | Symbole Description

Individu X Une solution échantillon arbitraire, également appelée solution
candidate

Gene - En biologie, c'est une unité héréditaire de création, en évolution
simulée c'est une unité de représentation qui constitue une
solution individuelle (Une composante du codage de X)
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Chromosome - Une structure de données (par exemple une chaine binaire) de
longueur fixe de génes codant une solution

Alléle - Valeur possible qu'un géne peut prendre a n'importe quel locus
d'un chromosome, par ex. une valeur de 0 ou 1 pour un bit binaire

Population P P = {x1,...,x"}eSH Un ensemble de configuration de solution
candidate subir un cycle évolutif

Parent Pa, Pai Un ensemble ou tout autre exemple de solution impliqué dans un
processus évolutif susceptible de produire de nouvelles solutions

Descendant O, Oi Une nouvelle solution ou un ensemble de solutions formé en
faisant évoluer une seule solution ou un groupe de solutions
parentes

Espéece - Une catégorie / variété de solutions susceptibles de subir certains
processus évolutifs

Niche - Un lot de solutions localisées partageant des fonctionnalités
communes et / ou occupant une région spécifique d'un espace de
recherche évolutif

Phénotype p Une solution dans sa forme originale qui peut étre évaluée

Espace p L'espace du probléme d'origine dans lequel les solutions sont

phénotypique évaluées

Génotype G Une représentation de la solution dans un codage donné utile
pour le croisement et la mutation

Espace g L'espace de codage ou de représentation de la solution, par ex.

génotype un espace binaire, a valeur réelle, etc.

Generation G Un cycle/itération/époque complet d’un modéele évolutif

Fitness F Une qualité de solution candidate qui se traduit par des chances
de survie lors de la sélection

Dans le cadre de la métaphore évolutionnaire, 1’espace d’application des opérateurs de
variation, et 1’espace de recherche sur lequel est calculée la fonction objectif (et donc dans
lequel a lieu la sélection) sont qualifiés de “génotypiques” et de “phénotypiques”,

respectivement Figure 1.3.

Opérations phénotypiques (sélection et remplacement) : La sélection effectue un tirage biaisé
par la performance (la fonction fitness f) dans une certaine population. L’idée de la sélection
en probabilité est qu’il peut étre bénéfique pour I’optimisation de garder une probabilité non
nulle de sélectionner des individus de performance moyenne voire mauvaise. En effet, dans les
problemes difficiles a optimiser, il y a généralement une mauvaise corrélation entre la valeur
de la performance et la distance aux optima. Il peut donc y avoir un avantage a ne pas
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sélectionner de maniere deterministe a partir de f. L’exemple le plus classique de sélection est
le tournoi de taille T. Son pseudocode est le suivant (Le Riche et al., 2007) :

SelectionTournoi (P) % En général, P CS¥,
% population de parents
Choisir 1 individus par tirage uniforme sans remise dans P
Retourner 1’'individu de performance optimale
Fin
La procédure est répétée dans les AEs ou’ plusieurs individus sont sélectionnés.

Le remplacement, comme son nom 1’indique, remplace certains des parents par certains des
enfants en fonction de leurs fitness f respectives.

Opérations de variations génotypiques : Par opérateurs de variation, nous entendons ici un
ensemble croisement, produisant x’, puis mutation produisant un “enfant” x®. L’opérateur de
croisement s’applique a un ensemble de p points préalablement sélectionnés, soit directement
par ’opérateur de sélection, soit préalablement par le remplacement (les p points sont alors tirés
au hasard dans la population courante PY). Certains AEs n’utilisent que la mutation et pas le
croisement. Dans ces cas, x’ est la copie d’un individu sélectionné. L’objectif général du
croisement est de recombiner des caractéristiques de points préalablement sélectionnés pour
créer de nouveaux points. En particulier, on demande au croisement de transmettre aux enfants
les caractéristiques communes aux p individus sélectionnés. L’objectif de la mutation est
d’effectuer des perturbations stochastiques de la population courante. Sans la mutation, 1’action
combinée de la sélection (ou/et du remplacement) et du croisement aboutit & une uniformisation
rapide de la population autour d’un point dépendant de la population initiale, ce qui ne peut pas
constituer un processus d’optimisation globale. Une telle uniformisation de P hors des optima
globaux est appelée convergence prématurée.

sélection, remplacement

ge
> 3
5%
S8
<
R
e
#)
opérateurs
génétique VAN
e o
Oy »
=he
3
< o
E=
% 9
<

Figure II-5 espaces d’application des opérateurs évolutionnaire (Le Riche et al., 2007)
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1.5.3 Squelette D’un Algorithme Evolutionnaire

Le pseudo code d’un algorithme évolutionnaire est montré dans Algorithml. Les principaux
composants, procédures et opérateurs qui doivent étre spécifies afin de définir une AE
particuliére sont décrits ci-dessous (Martinez & Coello Coello, 2012) :

Algorithme 1 : Schéma général d’un algorithme évolutionnaire AE

1 debut

2 t =0;

3 INITIALISATION : P(t)e I¥

4 Evaluation: ¢ (P(t));

5 tant que (L (P(t)) # JUSTE) faire

6 Recombination: P’ (t) = r(P(t))

7 Mutation: P’/ (t) = m(P’ (t));

8 Evaluation: ®(P’'’ (t));

9 Selection: P(t+l) = s(P(t)U P’'’' (t));

10 t = t+1;
11 Fin
12 Fin

Représentation (codage des individus) : Pour lier un probléme du monde réel & un AE, nous
devons utiliser une représentation particuliere des variables de décision. Il y a deux niveaux de
représentation utilisés dans un AE : génotypique et phénotypique. Le génotype est I'encodage
adopté dans le chromosome et ses génes correspondants. Le phénotype est le résultat du
décodage des valeurs du chromosome dans I'espace variable de décision du probleme.

La fonction de fitness (fonction objective) : La fonction objective d'un individu est liée a la
valeur objective de la fonction et représente la tche a résoudre par I'algorithme évolutif. La
fonction d'évaluation attribue une mesure de qualité a chaque individu qui permet de la
comparer aux autres solutions de la population.

Population : La population est I'ensemble des solutions adoptées par I'AE pour effectuer la
recherche. La population est responsable du maintien de la diversité, de sorte que I'AE ne se
coince pas dans l'optimisation locale. Ainsi, il est important que la population initiale contienne
des solutions qui sont réparties sur tout I'espace de recherche.

Mécanisme de sélection des parents : Ce mécanisme permet aux meilleurs individus de la
population de devenir parents de la prochaine génération et guide la recherche de solutions avec
une meilleure fonction objective. Une personne est choisie comme parent si elle survit au
processus de sélection. Différents types de schémas de sélection sont possibles. Par exemple :
proportionnel, stochastique, déterministe ou basé sur des tournois.

Operateurs de variation (recombinaison et mutation) : Leur fonction est de modifier la fagon
dont les parents sont combinés pour former la progéniture. Le multi-croisement (ou opérateur
de recombinaison) utilise deux parents ou plus pour générer une ou deux descendantes. Le
principe principal derriére la recombinaison est de produire une progéniture qui combine les
parents sélectionnés pour former de meilleures personnes dans l'espace de recherche.
L'opérateur de mutation est appliqué a une seule solution et modifie Iégérement les informations
génetiques de la progéniture. L'idée générale de I'operateur de mutation est de permettre des
sauts (ou se déplacer brusquement) d'une région a l'autre dans I'espace de recherche.
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Mécanisme de sélection des survivants (remplacement) : Ce mécanisme aide I'AE a distinguer
entre les individus en fonction de leur fonction objective ou de qualité, favorisant ceux qui ont
la plus haute qualité.

Un AE est une stratégie d'optimisation basée sur la population structurée avec une procédure
itérative (Figure 1.6). Un algorithme révolutionnaire commence par une étape d'initialisation,
ou les génomes d'une taille de population spécifique sont généralement initialisés au hasard.
Apres I'étape d'initialisation, I'algorithme boucle en quelques étapes jusqu'a ce qu'un point de
terminaison soit atteint. Les phénotypes de la population de génomes sont évalués pour acquérir
des valeurs de fitness pour chaque génome. A partir de 13, I'algorithme évolutionnaire passe par
les étapes suivantes :

1- Sur la base de ces valeurs d'ajustement, un opérateur de sélection est utilisé pour
sélectionner les parents qui peuvent créer la source a partir de la prochaine génération.

2- A leur tour, la progéniture est produite et leur génome est modifié en fonction de la
mutation / des opérateurs croisés.

3- L'adéquation de la progéniture est ensuite déterminée sur la base de leur phénotype.

4- Le placement fonctionne-t-il pour déterminer la facon dont la progéniture est intégrée
a la population existante.

Evaluation des el
Sélection pour la

performances des : » Croisement |—»  Mutation
it reproduction
individus
Non
[nitialisation Sélection pour le Evaluation des
aléatoire remplacement ¢ performances des
d'une population enfants
Oui

v

Meilleur(s) individu(s)

Figure II-6 Procédure de base d'un algorithme évolutionnaire (Coello.Coello et al., 2006)

Ces quatre étapes sont répétées jusqu'a ce que l'algorithme ait atteint un certain type d'exigence
de terminal, qui est généralement défini par un nombre maximal de générations ou un nombre
maximal d'évaluations.

Il existe deux variantes principales d’AE : un AE générationnel et un AE stationnaire. Un
algorithme évolutionnaire générationnel remplace entierement les enfants d'une population par
la population existante (Petrowski & Ben Hamida, 2016). Un AE stationnaire ne remplace les
individus de la population existante que lorsqu'ils sont depassés par les enfants. Ainsi, les mises
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en ceuvre ne varient que dans leur opérateur de remplacement. Dans une mise en ceuvre
stationnaire, au lieu de rejeter entiérement la population existante d'individus et de la remplacer
par les enfants, I'opérateur de remplacement compare I'adéquation de I’enfant spécifique avec
les individus de la population existante et ne remplace un individu existant par un enfant que si
la valeur de lI'adéquation est plus élevée. Un algorithme stationnaire peut ainsi étre comparé a
une population d'individus immortels qui ne peuvent étre remplacés que lorsqu'ils sont hors
compétition. Il existe cependant diverses manic¢res dont les algorithmes d’état stationnaire
peuvent encore se débarrasser de certains individus « indésirables », comme dans la suppression
d’individus de la population (Jiang & Yang, 2017).

De plus, I'opérateur de sélection des algorithmes évolutionnaires peut étre ajusté pour donner
aux meilleurs individus une plus grande chance de créer des enfants par rapport aux individus
moins performants. Les opérateurs de sélection peuvent étre complétement aléatoires, mais
géneralement la sélection du tournoi ou la sélection du choix proportionnel (également connue
sous le nom roulette wheel) est utilisée (De Jong, 2007). En outre, ces techniques peuvent
¢galement étre mises en ceuvre dans l'opérateur de remplacement, ou les enfants et la population
existante peuvent étre soumises a une sélection proportionnelle au tournoi ou au fitness
proportionnel afin de réduire la taille de la population a la limite de la population.

L'élitisme est une autre caractéristique couramment mise en ceuvre dans les algorithmes
évolutionnaires (Du, et al., 2018). L'élitisme retient généralement un certain nombre d'individus
parmi les meilleurs (élite) a la prochaine génération sans modifier leur code génétique. Cela
augmente généralement la robustesse de I’AE car le meilleur génome n'est pas perdu. Les
algorithmes stationnaires ne nécessitent pas d'opérateur d'élitisme, car I'élite ne peut étre
remplacée que lorsqu'un meilleur individu la remplace, favorisant ainsi intrinséquement les
élites dans la population.

Etant donné que les AE sont des méthodes stochastiques, rien ne garantit que les meilleures
solutions finales aient atteint I'optimum global au moment ou la condition d'arrét a été atteinte.
Par conséquent, la condition de résiliation est une question importante dans les AE. Si le
probleme d'optimisation a une solution optimale connue, I'AE doit s'arréter lorsque la fonction
objective atteint le niveau de précision souhaité (Neri, et al., 2012). Si ce n'est pas le cas,
I'utilisateur doit déterminer le nombre de générations autorisées, le temps maximal autorisé de
I'unité centrale de traitement (CPU), le nombre maximal d'évaluations de la fonction objective
Ou un autre critére similaire.

1.6 PARADIGMES DE CALCUL EVOLUTIONNAIRE

Dans le calcul évolutionnaire (CE), il existe 04 paradigmes principaux :
1) Stratégie évolutionnaire (Evolution Strategy : ES).

2) Programmation génétique (Genetic Programming: GP).

3) Algorithme génétique (Genetic Algorithm : GA).

4) Evolution différentielle (Differentiel Evolution : DE).

Dans ce qui suit, une bréve description des paradigmes les plus importants est présentée (voir
Figure 1.7).
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Algorithme évolutionnaire

Stratégie

Evolutionnaire
(ES)

Algorithme
Génétique (GA)

Evolution
Différentielle (DE)

Programmation
Génétique (GP)

Figure II-7 Classification des algorithme évolutionnaires (Rai & Tyagi, 2013)

1.6.1 Stratégies D'évolution (ES)

Les ES ont été proposées en 1965 par (Rochenberg, 1965) et (Schwefel & Schwefel, 1977) en
Allemagne. Ces techniques ont été développées a l'origine pour résoudre les problémes
d'optimisation hydrodynamique ayant un degré élevé de complexité. Les ES évoluent non
seulement les variables de décision du probleme, mais aussi les parametres des techniques (un
tel mécanisme est appelé autoadaptation). Cette technique simule le processus évolutif a un
niveau individuel, et, par conséquent, la recombinaison est possible bien que, il est normalement
un opérateur secondaire (c.-a-d., moins important que la mutation). La proposition initiale d'ES
ne reposait pas sur une population, mais uniquement sur l'utilisation d'une seule personne.
Cependant, les ES a base de population ont été introduits par (Tripathy & Schwefel, 1982)
quelques années plus tard. Les ES adoptent normalement I'un des deux schémas de sélection
possibles :

i.  Sélection plus (u+X) : dans ce cas, la population suivante est générée par
I'union des parents et des enfants.

1. Sélection de virgules (u, A): dans ce cas, la population suivante n'est générée
que par les enfants.

L'algorithme 2 montre un contour d'un ES simple a lI'aide d'une population initiale.
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Algorithme 2 : Stratégies évolutionnaire ES
Entrée : Un nombre p d'individus

Sortie : Une population évoluée P(t)

1 Debut

2 t=0;

3 INITIALISATION : P(t)e I®

4 Evaluation: & (P(t));

5 tant que (L (P(t)) # JUSTE) faire

6 Recombination: P’ (t) = r(P(t))

7 Mutation: P’’ (t) = m(P’ (t));

8 Evaluation: ®(P'’ (t));

9

Selection:

s(P(t)U P’’ (t)) (p+A) -selection
P(t+l) = ;

P’ (t) (p,A) -selection

10 t = t+1 ;
11 Fin
12 Fin

1.6.2 Programmation Génétique (GP)

Introduite par Koza au début des années 90 (Koza, 1992), la programmation génétique (genetic
programming, ou GP) est un type d’algorithme évolutionnaire qui se caractérise par sa capacité
a faire évoluer des expressions symboliques. Le terme “expressions symboliques” regroupe ici
toute construction pouvant étre exprimée comme une ou plusieurs séquences d’actions ou de
choix, lesdites actions étant en nombre fini. Les algorithmes, les programmes informatiques, de
méme que la plupart des expressions mathématiques ou booléennes peuvent donc étre
représentés en programmation génétique, sous la forme d’individus. Ces individus, regroupés
dans ce que I’on appelle une population, sont évolués itérativement, chaque itération étant, en
lien avec la biologie, nommée génération. Une solution peut étre encodée de différentes
maniéres dans un individu. Dans la littérature, des listes (Linear GP), des graphes (Cartesian
GP), voire du code machine ont été utilisés comme représentations afin de mieux s’adapter a
différentes applications. Toutefois, la variante de GP la plus répandue est sans conteste la
variante originellement proposée par Koza. Celle-ci se base sur un encodage sous forme
d’arbres. Voir Algorithme 3.
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Algorithme 3 : programmation génétique

Entrée : Un nombre p d'individus

Sortie : Une population évoluée P(t)

: Créer une population initiale (au hasard)

:g< 0

répéter
Evaluer les individus de la population
Sélectionner un certain nombre d’'individus a conserver
Créer une nouvelle population en utilisant les opérateurs de variation
g-g+1

jusqu’a le Critere d’arrét atteint

© 0 J o U1 & W N R

Retourner le meilleur individu

1.6.3 Algorithme Génétique (AG)

Les AG ont été appelés a I'origine des « plans de reproduction » génétiques et ont été développés
au début des années 1960 par Holland (Sampson, 1976), dans le but de résoudre les problémes
d'apprentissage automatique. Ce type d'algorithme évolutionnaire se caractérise principalement
par le codage des individus (traditionnellement a I'aide d'une chaine binaire), et pour avoir un
mécanisme de sélection probabiliste. Le croisement joue un réle majeur dans les AG, mais un
opeérateur de mutation est également adopté pour maintenir de bonnes capacités exploratoires,
voir Algorithme 4. Les AG travaillent au niveau génotypique et n‘adoptent normalement pas un
mécanisme d'autoadaptation en tant qu'ES, bien que certaines propositions a cet égard aient été
étudiées dans la littérature spécialisée (J. D. (James D. Schaffer & Spears, 1989), (J. D. Schaffer
& Morishima, 1987). En outre, il existe un autre opérateur appelé élitisme qui joue un réle
crucial dans les AG. Cet opérateur conserve le meilleur individu produit a chaque génération,
et le transmet intact (c'est-a-dire sans étre recombiné ou muté) a la génération suivante. Rudolph
(Rudolph, 1994) a montré qu'une AG exige de I'élitisme pour converger vers I'optimum. Pour
cette raison, I'élitisme est un mécanisme qui est devenu une norme dans les AE.

Algorithme 4 : Schéma général d’un algorithme génétique

Entrée : Un nombre p d'individus

Sortie : Une population évoluée P(t)

1 début

2 t=0;

3 INITIALISATION : P(t)e I¥

4 tant que (L (P(t)) # JUSTE) faire

5 Evaluation: ®(P(t));

6 Selection: Pp(t) = s(P(t));

7 Recombination: P (t) = r(Py(t))

8 Mutation: Pn(t) = m(P.(t))

9 P(t+l)) = Pn(t);

10 t = t+1;
11 Fin
12 Fin

Actuellement, il existe de nombreuses variantes de AG, avec différents codages de solutions,
ainsi qu'une varieté d'opérateurs de sélection, de croisement et de mutation (M. Kumar et al.,
2020). Néanmoins, les caractéristiques d’un AG sont l'utilisation de la représentation binaire,
la sélection proportionnelle de fonction objective, la mutation bit-flip (un opérateur qui est
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appliqué avec une faible probabilité), et le croisement de un point (qui est appliqué avec une
haute probabilité) et d’autres opérateurs récemment développés (Hassanat et al., 2019).

1.6.4 Evolution Différentielle (DE)

L’algorithme a évolution différentielle (DE : Differential Evolution) a été proposé par R. Storn
et K. Price dans les années 1990 (Storn & Price, 1997) afin de résoudre le probléme
d’ajustement par polynomes de Tchebychev (Chebyshev polynomial fitting problem).

Déférentes variantes de DE ont été suggérées par Price (K. V. Price et al, 2005) et sont
classiqguement appelées DE /x/y/z, ou DE désigne 1’évolution différenticlle, x fait référence
au mode de sélection de I’individu de référence ou I’individu cible (rand ou best) pour la
mutation, y est le nombre de différenciations utilisées pour la perturbation du vecteur cible x
et z désigne le schéma de croisement, qui peut étre binomial ou exponentiel. A chaque itération
du processus d’évolution, chaque individu est d’abord muté, puis croisé avec son mutant. La
phase de mutation implique que, pour chaque individu de la population Xi (target individual),
un nouvel individu Vi (mutant individual) est généré, en ajoutant a ses composantes la
différence pondérée d’autres individus pris aléatoirement dans la population. Le vecteur d’essai
Ui (trial individual) est ensuite généré apres croisement entre 1’individu initial Xi et son mutant
Vi. La phase de sélection intervient juste apres, par compétition entre I’individu pere Xi et son
descendant Ui, le meilleur étant conservé pour la génération suivante. Ce processus est répété
pour chaque individu de la population initiale, et méne donc a la création d’une nouvelle
population de taille identique.

Algorithme 5 : L’évolution différentielle (DE)

Entrée : Un nombre p d'individus

Sortie : Une population évoluée P(t)

1 début

2 t =0 ;

3 INITIALISATION : générer la population initiale d'individus

4 faire

5 Pour chaque individu j dans la population Choisissez trois nombres

X1,X2 et X3, c'est-a-dire 1 < X1, X2, X3 < N avec X1 # X2 # X3 # j

6 Générer un entier aléatoire iyana € (1, N)
7 Pour chaque parametre i
8 Vi, = x2 + F (Xr2, = Xr3,)
Vijgifrand ) < CRoOrj = jrang
9 Uijg = { Xijg autrement
10 fin Pour
11 Remplacer X;, avec l'enfant U;,; si U;, est mieux
12 fin pour
13 Jusqu'a ce que la condition d’arrét soit atteinte

|.7 PROBLEME D’OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS

Les problemes & objectifs multiples se posent et surgissent de facon naturelle dans la plupart
des disciplines. Leur résolution a été un défi pour les chercheurs depuis longtemps (Jain & Deb,
2014). Malgré la variété considérable des techniques développées en recherche opérationnelle
et d’autres disciplines pour résoudre ces problemes, la complexité de leurs solutions exige des
approches alternatives.
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Dans l'optimisation a objectif unique, il est possible de déterminer entre une paire de
solutions donnée si I'une est meilleure que I'autre. En conséquence, nous obtenons généralement
une seule solution optimale (I'optimum global). Cependant, dans I'optimisation multi-objective,
il n'existe pas de méthode simple pour déterminer si une solution est meilleure qu'une autre. La
méthode la plus couramment adoptée en optimisation multi-objectif pour comparer des
solutions est appelée relation de dominance de Pareto (A. Zhou et al., 2011) qui, au lieu d'une
seule solution optimale, conduit a un ensemble d'alternatives avec différents compromis entre
les objectifs. Ces solutions sont appelées solutions optimales de Pareto ou solutions non
dominées.

1.7.1 Formulation du probléme d’optimisation multi-objectif :
Un probléme d'optimisation multi-objectif (MOP) est défini comme (Jaimes, 2011) :
Minimiser — f,(X), f,(X),...f,(X) (1.10)
Sujet a
9;(X) <o, j=12..m

Le vecteur x € R™ est formé de n variables de décision représentant les quantités pour
lesquelles des valeurs doivent étre choisies dans le probléme d'optimisation. L'ensemble
réalisable X € R™ est implicitement déterminé par un ensemble de contraintes d'égalité et
d'inégalité de la forme gi (x) < 0 et hi (x) = 0, respectivement.

La fonction vectorielle f:X — R* est composée de k > 2 fonctions d'objectifs
scalaires fi: Rn = R (i = 1,...,k). Dans I'optimisation multiobjective, les ensembles R™ et
R sont appelés respectivement espace variable de décision et espace de fonction objectif.
L'image de X sous la fonction f est un sous-ensemble de I'espace de fonction objectif désigné
par Z = f (X) et appelé I'ensemble réalisable dans I'espace de fonction objectif. La Figure 1.8
présente un exemple avec 2 variables de décision et 2 fonctions objectives. Dans cette figure,
nous pouvons apprécier la facon dont la fonction vectorielle f met en correspondance les
solutions de I'ensemble faisable, X, avec l'ensemble faisable, Z, dans I'espace de fonction
objectif. L'espace de fonction objectif attire beaucoup d'attention dans I'optimisation multi-
objective puisque les performances de chaque solution sont évaluées dans cet espace.

A Af
X2 Espace de décision 2 Esapce objectif

X C R™ 2 C Rk

- - - - - - - =

X1 fl
> >

Figure II-8 Recherche des éspaces dans des problemes d'optimisation multi-objectifs (Jaimes,
2011)
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1.7.2 Notions d'optimalité dans I’optimisation multi-objective

Afin de définir plus précisément le probléme d'optimisation multi-objectif, nous devons établir
le sens de minimiser dans R*. C'est-a-dire qu'il faut définir comment les vecteurs f (x) € R¥
doivent étre comparés pour différentes solutionsx € Rn. La relation « inférieure ou égale » (<)
est utilisée dans I'optimisation a objectif unique pour comparer les valeurs d'objectifs scalaires.
En utilisant cette relation, il peut y avoir de nombreuses solutions optimales différentes x € X,
mais une seule valeur optimale fmin = min {f (x) | x € X} puisque la relation 6 induit un
ordre total dans R (c'est-a-dire que chaque paire de solutions est comparable afin que nous
puissions trier les solutions de la meilleure a la pire). En revanche, dans les problémes
d'optimisation multi-objectifs, il n'y a pas d'ordre canonique sur R¥, et donc, nous avons besoin
de définitions d'ordre plus faibles pour comparer les vecteurs dans R .

La notion d’optimalité dans le formalisme multi-objectif est basée sur ce principe de
dominance proposee a I'origine par Edgeworth en 1881, et plus tard généralisée par I'économiste
francais Vilfredo Pareto en 1896. Pour cela on introduit les définitions suivantes (Emmerich &
Deutz, 2018):

Relation de pareto dominance: On dit qu'un vecteur z! domine le vecteur z2,
noté z' <,greo 22, Si €t seulement si:

Vi € {1,...,k}: z} < z'and3i € {1,...,k}: z} < z%. (1.11)
i
7z zzé
. *
2
Y . .........

Figure II-9 illustration du concept de relation de dominance de Pareto (Jaimes, 2011)

La Figure 1.9 illustre la relation de dominance de Pareto avec un exemple avec quatre
vecteurs bidimensionnels. Le vecteur z3 est strictement inférieur a z? dans les deux objectifs,
donc z*® <parero 2% Levecteur z3 domine également z* puisque par rapport a f; ces vecteurs
sont égaux, mais dans f,, z* est strictement inférieur & z'. Puisque <,4cr, N'eSt pas un ordre
total, certains éléments peuvent étre incomparables comme c'est le cas avec z! et z*, c'est-a-
dire z' <pareto 2* €12* <,grer0 z'. Les autres comparaisons sont les suivantes

3 2 4 2
Z <pareto z°, etz <pareto Z".

Ainsi, pour trouver les solutions optimales d'un MOP, nous devons trouver les solutions x €
X dont les images, z = f (x), ne sont dominées par aucun autre vecteur dans l'espace
réalisable. Dans I'exemple de la Figure 1.9, aucun vecteur ne domine z3 et, par conséquent, nous
disons que z* n'est pas dominé. Si pour deux solutions, z* et z%, il arrive que z' *p,grero 27

et z2 *pareto z1, alors il est dit que ces solutions sont mutuellement non dominées.
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Pareto Optimalité : Une solution x* € X est dite Pareto optimale s'il n'existe pas une autre
solution x € X telle que f (x) <pareto f (x™). L'ensemble des solutions optimales de Pareto

et son image dans I'espace objectif est defini comme suit (Van Veldhuizen, 1999).
Ensemble optimal de Pareto : L'ensemble optimal de Pareto, P, est défini comme :

Popt ={xeX|Adye X:f (y) <pareto f ()} (1.12)
Front de Pareto : Pour un ensemble optimal de Pareto, Py, le front de Pareto, PF,,,, est défini
comme: PFype = {f (x) = (f1 (x),..., fie () | x € Popi} (1.13)

La Figure 1.10 illustre le concept d'ensemble optimal de Pareto (Jaimes, 2011) et son image
dans I'espace objectif, le front de Pareto. Les points plus foncés désignent les vecteurs optimaux
de Pareto. Dans I'espace variable, ces vecteurs sont appelés vecteurs de décision optimaux de
Pareto, tandis que dans I'espace objectif, ils sont appelés vecteurs objectifs optimaux de Pareto.
Comme nous pouvons le voir dans la Figure 1.10, le front de Pareto n'est composé que de
vecteurs non dominés. La résolution d’un probleme d’optimisation multi-objectif conduit a
I’obtention d’une multitude de solutions et seul un nombre réduit de ces solutions va étre
retenue. Ce choix délicat des solutions est basé sur la relation de dominance. Cette relation
existe entre la solution considérée et les autres solutions.

A [. Ensemble optimal de Paretoj A [. Front de pareto ]
X2 f2
A C R¥
Q g IRI‘L
f: R"™ — Rk
— =

Front de
pareto

. PP | - f1 -

Espace variable de décision Espace de fonction objectif

Figure II-10 illustration de I'ensemble optimal de Pareto et de son image, le front de Pareto.
(Jaimes, 2011)

1.7.3 Structure générale d’un algorithme évolutionnaire multi-objective MOEA

Les AE mono-objectifs et les MOEA partagent une structure similaire. La principale
différence est le mécanisme d'affectation de fitness car un MOEA traite des vecteurs de forme
de dimension k (k = 2). Comme I'ont souligné différents auteurs (Carlos A. Coello Coello et
al., 2007), trouver une approximation du front de Pareto est un probléme bi-objectif dont les
objectifs sont:

e Minimiser la distance des vecteurs générés au front optimal de Pareto, et

e Maximisez la diversité de lI'approximation du front de Pareto obtenue.
Par conséquent, I’affectation de fitness doit tenir compte de ces deux objectifs.
L'algorithme 6 décrit la structure de base d'un algorithme évolutif multi-objectif.
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Algorithme 6 : Pseudo code d’un algorithme évolutionnaire multi-objective

1: £t -0

2: Générer une population initiale P(t)

3: tant que le critere d'arrét n'est pas atteint faire

4: Evaluer le vecteur objectif f pour chaque individu dans P(t)

5: Attribuer une fitness pour chaque individu dans P(t)

6: Sélectionner parmi P(t) un groupe de parents P’ (t) préférant les
meilleurs

7: Recombiner 1les individus de P’ (t) pour obtenir une population de
descendants P’’ (t)
Muter les individus en P’’ (t)
Combinez P(t) et P’’ (t) et sélectionnez les meilleurs individus pour
obtenir P(t + 1)

10: t-t+1

Habituellement, la population initiale est générée de maniére aléatoire. Cependant, si nous
avons des connaissances sur les caractéristiques d'une bonne solution, il est sage d'utiliser ces
informations pour créer la population initiale. L'affectation de fitness nécessite de classer les
individus selon une relation de préférence, puis d'attribuer une valeur de forme scalaire a chaque
individu en utilisant un tel classement. La sélection pour la reproduction (ligne 6) est effectuée
comme dans le cas a objectif unique, par exemple, en utilisant la sélection de tournoi. En
revanche, la sélection pour la survie (ligne 9), destinée & maintenir les meilleures solutions
jusqu’a présent (I'élitisme), utilise une relation de préférence pour supprimer certaines solutions
et maintenir la taille de la population constante. Pour assurer la diversité de l'ensemble
d'approximation, le mécanisme de sélection est également basé sur un estimateur de densité de
I'espace de fonction objectif.

1.7.4 Eléments clés d'un MOEA

Dans cette section, nous decrirons en détail les eléments les plus importants d'un MOEA qui
doivent étre pris en compte pour sa conception.

1- Affectation de fitness : une relation de préférence est utilisée pour induire un ordre partiel
de la population dans I'espace fonctionnel objectif. Ensuite, un score scalaire (rang) est
attribué a chaque solution en fonction de la facon dont la solution se compare par rapport
aux autres solutions. Par exemple, les systemes de classement par dominance comptent le
nombre d'individus par lesquels un individu donné est dominé. Dans les schémas de
comptage de dominance, la fitness d'un individu correspond au nombre d'individus qu'il
domine. Comme nous l'avons remarqué dans une section précédente, la dominance de
Pareto est la relation de préférence la plus couramment adoptée dans les MOEA.

2- Elitisme : L'élitisme est le mécanisme destiné a éviter la perte des meilleures solutions
trouvées lors de la recherche en raison d'effets stochastiques. Ce concept joue un réle
majeur dans les MOEA modernes car, avec la mutation, il garantit la convergence globale.
Dans I'optimisation multi-objective, la mise en ceuvre de 1'élitisme est plus complexe que
dans l'optimisation a objectif unique. Puisque nous comptons avec des ressources de
mémoire limitées, si plus de solutions non dominées apparaissent que celles qui peuvent
étre stockeées, alors de bonnes solutions doivent étre rejetées. Par conséquent, la stratégie
élitiste adoptée détermine si le MOEA est globalement convergent ou non. Actuellement,
nous pouvons principalement distinguer deux approches pour mettre en ceuvre 1'élitisme.
L'une d'elles consiste a combiner les anciennes et les nouvelles populations, puis a utiliser
une selection déterministe pour conserver les meilleures solutions de la prochaine
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géneration (Deb, 2011). L'autre approche consiste a maintenir un ensemble externe
d'individus appelé « archive » qui stocke les solutions non dominantes trouvées au cours
du processus de recherche. La Figure 1.11 illustre ces deux approches.

Shéma 1 ; sans archive Shéma 2 ; avec archive

Déscendant

Population initiale Déscendant

0
0
o0
' population

Population initiale archive

Nouvelle Nouvelle @ Nouveau
population archive

Figure II-11 Schémas pour mettre en ceuvre I'élitisme (Jaimes, 2011).

3- Diversité : L'un des objectifs du MOEA est d'obtenir des solutions non dominantes bien
réparties sur le front de Pareto. Dans ce qui suit, nous décrivons quelques techniques pour
maintenir la diversité de la population :

partage de fitness : L'objectif du partage de fitness (Goldberg, 1989) est de former et de
maintenir des sous-populations (niches) réparties sur lI'espace des fonctions objectives.
L'idée est de considérer la fonction objective comme une ressource qui doit étre partagée
entre les individus d’une méme niche. Ainsi, plus le nombre d'individus dans la niche
est grand, plus la fonction objective assignée a chaque individu est petite.

fi
= .14
fsl Z?’:l o(dij) ( )
Ou f; est la fitness de I’individu i, et d;; est la fonction de partage, définie par:
— &g
o(dij) = {1 Gon i < Tshare (1.15)
0 ,otherwise

OU 0spqre €St lE rayon de niche et d;; est la distance entre les individus i et j.

Hyper-grilles : Une hyper-grille divise I'espace de fonction objectif dans les hyper-
cubes a région scallée. Chaque solution non dominée occupe un hyper-cube comme le
montre la Figure 1.12. L'idée est seulement d'accepter des solutions non dominées
appartenant a des hyper-cubes sous-peuplés. Bien que le nombre de divisions dans
I'nyper-grille dans chaque dimension soit constant, la position et I'extension de la grille
peuvent étre adaptees au cours du processus de recherche.
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Figure II-12 Hypergrille pour maintenir la diversité dans I'archive (Jaimes, 2011)

e Regroupement : (clustering) L'objectif d'un algorithme de regroupement (E.-G. Talbi,
2009) est de partitionner un ensemble de points de telle maniere que: (a) chaque groupe
contient des points trés similaires les uns aux autres; et (b) les points d'un groupe sont
trés différents de ceux d'autres groupes. Dans un MOEA, nous utilisons le regroupement
pour préserver la diversité dans l'archive et réduire sa taille. Ce processus comprend
trois étapes (Figure 1.13) :

1. Partitionnez I'archive a I'aide d'un algorithme de clustering.

2. Sélectionnez un individu représentatif de chaque groupe, c'est-a-dire le
centroide.

3. Supprimez toutes les autres individus du cluster.

o regrouper — 0 selectionner o o supprimer
5 A A

™ ™ N
N N N

Y Y 4
Figure II-13 Technique de clustering pour maintenir la diversité dans I'archive (Jaimes, 2011).

1.7.5 Chronologie et Approche des algorithmes évolutionnaires multi-objectives

Au cours des derniéres décennies, les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs se sont
développés rapidement et sont divisés en quatre phases dans le tableau 1.2. (W. Huang et al,
2019)

La premiére phase du tableau 1.2 est antérieure aux années 1990. En 1967, Rosenberg a
proposé de résoudre la MOP avec la recherche génétique, mais il ne I'a pas mise en ceuvre.
(James D. Schaffer & Spears, 1989) a proposé VEGA, qui a éte le premier a utiliser I'AE pour
traiter les MOP. En 1989, Goldberg a proposé de combiner la théorie de Pareto avec les AE.
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La deuxieme phase du tableau 1.2 est au début des années 1990, le concept de dominance de
Pareto a éteé incorporé dans ces algorithmes. (Fonseca & Fleming, 1993) ont proposé MOGA,
(Srinivas & Deb, 1994) ont proposé NSGA, (Horn et al., 1994) ont proposé NPGA. Ce qui doit
étre amélioré pendant cette période est de savoir comment réduire la complexité de calcul et
trouver une meilleure stratégie de préservation de la diversite.

La troisiéme phase du tableau 1.2 est de 1999 a 2002, les algorithmes de cette période ont
adopté le concept de préservation d'élite et de meilleures stratégies de préservation de la
diversité. Certaines des études les plus importantes sont SPEA proposées par (Eckart Zitzler et
al., 2001), PAES (Knowles & Corne, 1999), PESA (2000) et PESA-II (2001) proposees par
(Corne etal., 2001), (Erickson et al., 2001) proposait NPGA, NPGA2, Micro-GA proposait par
(Carlos A. Coello Coello & Pulido, 2001). SPEA2 proposait par (Eckart Zitzler et al., 2001) et
NSGA-II proposait par (Deb et al., 2002) sont les algorithmes les plus représentatifs. De
nombreux algorithmes au cours de cette période ont dominé le domaine du MOEA pendant de
nombreuses années, mais ne sont toujours pas adaptés aux problemes d'optimisation a plusieurs
objectifs.

La quatrieme phase du tableau 1.2 a commencé en 2003, elle a présenté un développement
plus diversifié : (1) le MOEA basé sur les indicateurs et la décomposition a été largement utilisé
dans les problémes d'optimisation & plusieurs objectifs. NSGA-111 proposé par (Deb & Jain,
2014) a attiré une grande attention. (2) Introduire de nouvelles stratégies évolutives, telles que
MOPSO (Sierra & Coello, 2005). (3) Recherche sur les opérateurs de sélection
environnementale, tels que le principe de domination ¢ (Laumanns et al., 2005) et le principe
de domination p (Koduru et al., 2007). (4) De nombreux chercheurs ont successivement congu
des problémes de réference plus efficaces, tels que ZDT, DTLZ proposes par (E. Zitzler et al.,
2000). (Huband et al., 2006) proposait WFG. (5) Les recherches sur les MOEA combinées a la
technologie d'apprentissage automatique sont également menées avec énergie. Par exemple, (Q.
Zhang et al., 2008) a proposé un algorithme d'estimation multi-objectif basé sur un modele de
régularité (RMEDA), MOEAs basé sur l'apprentissage basé sur l'opposition (X. Ma et al.,
2014).

Tableau II-2 les phases de développement des MOAE (W. Huang et al, 2019)

Phase Algorithme

La premiére phase: | VEGA, etc.
(avant 1990)

La deuxiéme phase : | MOGA, NSGA, NPGA, etc.
(1990 a 1998)

La troisiéme phase: | SPEA, PAES, PESA, PESA-Il , NPGA, NPGA2, Micro-GA , SPEA2 , NSGA-II, etc.
(1999 a 2002)

La quatrieme phase : | MOEA/D, NSGA-IIl , MOPSO, MODE, RMEDA, IBEA, SMS-EMOA, etc.
(apres 2002)

Recemment, des recherches ont été menées dans deux directions: (1) établir une terminaison
plus sdre d'un MOEA en garantissant la convergence de solutions proches de leur optimalité
Pareto (Abouhawwash et al., 2017). (2) MOEA interactif, qui integre les procédures de prise de
décision dans MOEA et produit directement les solutions optimales préférées.
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Selon les caractéristiques des MOEA actuels, ils peuvent étre grossiérement divises en quatre
catégories :

(1) MOEA basés sur la domination : Les individus recoivent une fonction objective basée sur
le principe de Pareto-dominance pour atteindre une bonne convergence, et un schéma explicite
de préservation de la diversité est fourni pour maintenir la diversité des solutions.

NSGA-II (Jain & Deb, 2014) utilise un tri rapide non dominé pour classer les individus et
réduit la complexité temporelle. L'opérateur de comparaison bondée sans spécifier de parametre
de partage remplace le mécanisme de partage de fitness. La stratégie de préservation d'élite de
(n +2) (Andrew, 1998) est introduite, les parents et les bons génes étant en compétition pour
produire la prochaine génération. Mais la plupart des comparaisons entre les solutions dans le
tri non dominé sont redondantes ou inutiles. Les chercheurs ont proposé une variété de
méthodes plus rapides basées sur elle, comme le tri déductif (McClymont & Keedwell, 2012)
et le tri efficace non dominé (Zhang et al., 2015), etc. Les informations sur la densité
fonctionneront pour maintenir la diversité lorsque différents individus ont le méme rang de non-
domination. Les techniques d'estimation de la densité incluent la technologie de niche (Horn &
Nafpliotis, 1994), la distance de surpopulation (Deb et al. ,2002), le plus proche k-voisin
(Zitzler et al., 2001) et I'nyperbox (Knowles & Corne, 2001). SPEA2 (Zitzler et al., 2001)
incorpore une valeur de densité d'un individu qui est I'estimation de la densité déterminée par
la distance de l'individu a son ke plus proche voisin dans ’affectation de fitness. SPEA2
simplifie la méthode de mise a jour de la population externe basée sur un cluster dans SPEA.
Bien que la complexité temporelle soit toujours 0(M3), l'uniformité de distribution de la
solution obtenue est meilleure.

Il'y a encore quelques inconvenients dans les MOEA basés sur la domination. La vitesse de
convergence lente vers PF, les mauvaises performances sur les MOP avec PF complexe et le
véritable comportement de convergence de chacune des solutions non dominées de I'ensemble
optimal de Pareto sont inconnus. Récemment, (Abouhawwash et al., 2017) ont développé une
mesure de proximité KKT (KKTPM) pour estimer la proximité d'une solution de lI'ensemble
optimal de Pareto.

Les MOEA dominés par Pareto ne conviennent pas pour une optimisation a plusieurs
objectifs. Parce qu'au fur et a mesure que le nombre d'objectifs augmente, la proportion de
solutions non dominées augmente de facon exponentielle, réduisant ainsi la pression de
sélection et ralentissant le processus évolutif, la diversité et la convergence sont toutes altérées.
Ces dernieres années, une variété de nouveaux principes de domination ont été proposés,
I'objectif principal étant d'assouplir les criteres de comparaison, afin que les solutions
réalisables puissent étre comparées entre elles, telles que: principe de domination & (Laumanns
et al., 2005), principe de domination p (Koduru et al., 2007), etc. L'inconvénient est qu'ils
dépendent trop des paramétres, et bien que la diversité et la convergence soient améliorées, les
solutions finales non dominées ne sont pas garanties de couvrir uniformément I'ensemble du
PF.

NSGA-IIl (Deb et al.,, 2014) est un algorithme efficace pour traiter les problemes
d'optimisation a plusieurs objectifs. Son cadre de base reste similaire a I'algorithme NSGA-II
d'origine. Le plus grand changement consiste a utiliser des points de référence bien répartis pour
maintenir la diversité. En plus de souligner la relation de dominance, le nombre d'individus
associés a chaque point de référence est également souligné. Lorsque les points de référence
sont uniformément répartis sur tout I'nyperplan, les solutions résultantes peuvent étre
uniformément réparties et proches du PF. Cependant, en raison de la faible pression de sélection
de la domination de Pareto, sa convergence doit encore &tre améliorée.
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(2) MOEA basés sur des indicateurs : les indicateurs de performance de la mesure de la qualité
de la solution sont intégrés dans le MOEA comme critéres de sélection de la sélection
environnementale, guident la recherche et optimisent en permanence les attributs attendus de
I'ensemble de la population.

Le premier MOEA basé sur des indicateurs bien connus est I'|BEA, proposé par Zitzler et
Kunzl en 2004, qui définit la préférence du décideur comme un indicateur binaire pour
comparer la qualité relative de deux ensembles de solutions approximatives. Cet indicateur est
soumis & la regle de Pareto, de sorte que le calcul de la fonction objective peut étre effectué en
tant que stratégie d'affectation de fonction objective basée sur Pareto. 1l fournit un cadre général
pour les MOEA basés sur des indicateurs, permettant aux futures études d'aller dans cette
direction.

SMS-EMOA (Beume et al., 2007) utilise I'indicateur HV (hyper-volume) qui mesure la
quantité d'espace objectif dominée par la solution approximative définie comme critére de
sélection, en écartant les solutions qui ont le plus petit HV sur le pire front, en évitant le codt
de calcul élevé provoqué par les comparaisons basées sur la domination de Pareto. (Bader &
Zitzler, 2011) ont proposé un algorithme évolutif basé sur HV rapide nommé HypE pour réduire
les codts de calcul excessifs. L'indicateur HV est tres attractif dans les problemes pratiques car
il n'a pas besoin de connaitre PF et contient des informations d'approximation, de diversité et
de corrélation, et enfin évalue la qualité de I'ensemble de solutions approchées (Helbig &
Engelbrecht, 2013). Bien s(r, il reste encore beaucoup de travaux de recherche a faire pour
résoudre le codt de calcul du HV.

Certaines études ont montré que le remplacement d'autres indicateurs par des indicateurs HV
a un codt de calcul moindre et des propriétés théoriques tout aussi bonnes. Par exemple,
(Trautmann, Wagner, & Brockhoff, 2013) a proposé l'indicateur R2 pour résoudre les MOP.
(Tian et al., 2018) a proposé un indicateur de distance de génération amélioré nomme IGD-NS
pour distinguer les solutions qui ne contribuent pas a l'indicateur IGD.

L'algorithme basé sur des indicateurs présente de nombreux avantages, mais sa pression de
sélection plus élevée que la domination de Pareto fait que les solutions préferent certaines
régions spécifiques de PF, provoquant la disparition de certaines solutions optimales au cours
du processus évolutif, puis les solutions finales peuvent ne pas étre réparties uniformément le
long du PF.

(3) MOEA basés sur la décomposition : Bien que la méthode de décomposition soit largement
utilisée dans les méthodes de programmation mathématiques traditionnelles pour résoudre les
MOP. La plupart des MOEA ne considerent que la MOP dans son ensemble et s'appuient sur
la domination pour mesurer la qualité de la solution, et ces solutions peuvent alors ne pas étre
uniformément réparties sur PF. L'évaluation de la fonction objective basée sur la fonction
scalaire a une évolutivité par rapport au nombre d'objectifs et une forte capacité de recherche,
sa complexité de calcul n'augmente pas de maniére exponentielle avec l'augmentation des
objectifs. Par conséquent, de nombreux MOEA basés sur la décomposition ont été proposés.

Le MOEA basé sur la décomposition le plus représentatif est le MOEA/D proposé par (Q.
Zhang & Li, 2007). Diverses methodes d'optimisation a objectif unique traditionnelles et
méthodes de recherche locale peuvent étre appliquées au cadre MOEA/D. L'idée de base est
d'utiliser la stratégie de décomposition pour decomposer un MOP en un certain nombre de sous-
problémes d'optimisation scalaire. Les solutions de chague sous-probleme sont optimisées en
effectuant des opérations évolutives parmi ses plusieurs sous-problémes voisins, et ces sous-
problémes sont organisés de maniére organique et résolus simultanément. Les structures
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voisines entre les sous-problemes sont définies en fonction de la distance entre leurs vecteurs
de poids. La complexité de calcul de MOEA/D est O(MNT), T est le nombre de vecteurs de
poids, ce qui est inférieur a la complexité de calcul 0(MN?) de NSGA-II. Les méthodes de
décomposition couramment utilisées sont I’approche a somme pondérée (Miettinen, 2008),
I’approche de Tchebycheff (Miettinen, 2008) et 1I’approche par intersection de limites basée sur
les pénalités (1. Das & Dennis, 1998).

MOEAV/D a encore de nombreuses limites. Par exemple, les vecteurs de poids sont générés
en utilisant la méthode de conception de réseau simplex (I. Das & Dennis, 1998). Les
inconvénients sont que la taille de la population augmente de fagon non linéaire avec
I'augmentation du nombre d'objectifs et ne peut pas étre fixée arbitrairement, et la distribution
des vecteurs de poids n'est pas trés uniforme pour trois objectifs ou plus. De plus, lorsque le PF
est inconnu ou trés irrégulier, méme un vecteur de poids uniformément réparti ne peut garantir
que les solutions sont uniformément réparties sur le PF. MOEA/D est difficile de choisir une
méthode de décomposition appropriée pour différents problemes.

Ces derniéres annees, il existe de nombreuses recherches et travaux d'application dans le
cadre de MOEA/D: comme de nouvelles méthodes de génération de vecteurs poids ont été
proposées, le MOEA/D-AWA proposeé par (Qi et al., 2014) utilise une stratégie d'ajustement
adaptatif du vecteur de poids (AWA) pour les MOP avec des PF complexes. En développant
une nouvelle stratégie de décomposition, (Lshibuchi et al., 2010) ont proposé une approche
basée sur la combinaison de différentes fonctions de scalarisation dans le cadre MOEA/D; Une
allocation de ressources de calcul plus raisonnable, (Q. Zhang et al., 2009) proposition de
MOEA/D-DRA.

(4) MOEA hybrides : il est naturel de combiner les caractéristiques de différents algorithmes
et d'utiliser leurs avantages pour faire face a des MOP complexes, proposant ainsi une série de
MOEA hybrides. Les deux problemes les plus importants des algorithmes hybrides sont: quelles
techniques utiliser et comment les hybrider (A. Zhou et al., 2011).

Hybridation de différentes méthodes de recherche. Par exemple, combiner la recherche
globale et les méthodes de recherche locales, comme I'introduction d'une méthode de recherche
locale dans les EA pour améliorer localement les individus générés par les opérateurs EA
communs, ce qui est bon pour obtenir de meilleures solutions non dominées.

Diviser le processus de recherche en différentes phases et utiliser différentes stratégies de
recherche. Par exemple, (Yang et al., 2009) utilisent différentes stratégies de recherche en
différentes phases pour mettre I'accent sur les solutions dominées, équilibrer les solutions
dominées et non dominées, et se concentrer sur les solutions non dominées, respectivement.
Combinant I'idée de conception des MOEA hybrides avec le nouveau modele évolutif, (Xie et
al., 2017) ont proposé un algorithme amélioré d'optimisation de feux d'artifice multi-objectifs.

La plupart des recherches actuelles se concentrent sur la fagcon de combiner différentes
techniques pour générer une population de descendants.

1.8 AVANTAGES ET INCONVENIENTS DES AE

1.8.1 Avantages Des Algorithmes Evolutionnaires

» Un large domaine d'application les algorithmes évolutionnaires ont été utilisés avec
succes dans une large gamme de problemes. Ceci est principalement di au fait de la
simplicité et de I'intuitivité du processus de I'évolution naturelle (Janga Reddy & Nagesh
Kumar, 2012).
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Adaptés aux espaces de recherche complexes (non linéaires, multimodaux, bruyant...)
contrairement aux algorithmes évolutionnaires, la définition des autres méthodes
heuristique a des problemes complexes est une tache tres difficile.

Faciles a paralléliser le concept de population et la faiblesse, ou voir la non existence,
de dépendances entre les individus rend la parallélisation tres facile et permet ainsi de
réduire considérablement le temps d'exécution.

Les AE offrent un cadre tel qu'il est relativement facile d'intégrer des connaissances
specifiques sur le domaine, et ces capacités d'adaptation peuvent étre avantageuses
lorsqu'il s'agit d'environnements dynamiques et distribués.

Les AE peuvent étre appliquées a pratiquement n'importe quel probléme qui peut étre
formulé comme une tache d'optimisation.

L’espace de recherche peut étre exploité en utilisant des méthodes mathématiques ou
stochastiques (y compris des algorithmes mémétiques).

1.8.2 Inconvénients Des Algorithmes Evolutionnaires

>

>

La simplicité de I'idée de base des algorithmes évolutionnaires sera payée par une
grande consommation en termes de ressources.

Difficulté d'ajustement de parameétres. Certains algorithmes sont congus pour résoudre
des problemes spécifiques et leur adaptation sera trés difficile et nécessitent un grand
nombre de paramétre a ajuster.

La nature heuristique des AE impligue, qu'ils constituent des méthodes d'approximation
qui ne donnent aucune garantie d'exactitude ou d'optimalité.

Il peut étre difficile d’affiner leurs paramétres pour bien fonctionner sur n'importe quel
probléme spécifique.
Il n'existe aucune facon de prédire leurs temps d'exécution.

Les algorithmes évolutionnaires sont trés sensibles a la fonction d'évaluation et un seul
changement dans le probleme peut mener a un comportement tout a fait différent.

Il reste inconnu comment faire les meilleurs choix de paramétres, ou comment
construire la meilleure fonction objective pour un probleme donné (Janga Reddy &
Nagesh Kumar, 2012).

1.9 DOMAINES D’APPLICATION DES AE

Les applications des algorithmes évolutionnistes sont trés larges (Figure 1.14). A partir du
moment ou le probléme en question peut étre formulé sous forme d’un probléme d’optimisation
et que I’on dispose d’un moyen de représenter et évaluer les solutions, il est possible d’utiliser
un AE. Outre les domaines traditionnels d’optimisation que 1’on peut retrouver en
mathématiques ou ingénierie traditionnellement :

>

>

Parcours de graphe : S'inspirant de la sélection naturelle, les AE sont une approche
fascinante pour résoudre les problemes de recherche classiqgue comme probléme de
voyageur de commerce TSP (Liao et al, 2012) , coloration de graphe GCP (Hindi et al,
2012), partitionnement des graph GPP (Datta et al, 2008)

Optimisation de process, d’emplois du temps (scheduling) : Des problemes de
planification existent dans de nombreux systémes de fabrication et de production, dans
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le transport et la distribution de personnes et de biens, et dans d'autres types d'industries.
Les trois éléments a tracer sont le temps, les taches et les ressources (Xia et al, 2011)

Optimisation de formes d’objets : dans les problémes d'ingénierie du monde réel. Par
exemple, l'industrie automobile, de l'industrie aéronautique et aérospatiale et de
I'ingénierie civile, structurelle et mécanique, les AE apporter une opportunité et
également un défi aux chercheurs pour améliorer et progresser dans la conception et
I'optimisation des produits (Greiner et al, 2018)

Conception de circuits : La conception des circuits est similaire aux instructions
d'assemblage de bas niveau en ce qu'elle a été explorée avec succés a l'aide d'EA
(Sekanina, 2010). Les régles de conception des circuits sont relativement simples et les
EA peuvent donc explorer I'espace problématique relativement facilement.

Robot marchant : Les robots qui apprennent a marcher ont toujours été un probléeme
difficile. Les EA participent a lI'apprentissage de la marche depuis des décennies. Les
EA ont deux attributs qui les rendent particulierement utiles pour gérer ces types de
problemes (Saputra, Takeda, & Kubota, 2015). Premierement, les AE peuvent
apprendre a s'améliorer a chaque cycle évolutif (améliorations incrémentielles) et
deuxiémement, ils peuvent s'adapter aux changements de I'environnement. Par exemple,
si un composant physique change ou fonctionne mal, les EA peuvent s'adapter a ce
changement et continuer a marcher.

Optimisation des variables et des parametres : L'optimisation des parametres et des
variables est un processus permettant de trouver le meilleur ensemble de valeurs de
paramétres pour un probleme(S. Das, Mullick, & Suganthan, 2016). Les problemes en
eux-mémes sont compliqués ou le nombre de paramétres est extrémement important.
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Figure II-14 Applications des AE
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On observe de nouveaux cas d’utilisations pour les algorithmes évolutionnistes avec des
applications notables sur des problémes de données :

» Optimisation multi-objectifs : avec des applications dans le clustering et classification
(Ramos & Vellasco, 2018)

» Réseaux de neurones : des approches comme NEAT (Neuro-Evolution of Augmenting
Topologies) (Jha & Josheski, 2016) qui offrent des résultats compétitifs aux algorithmes
par renforcement et optimisation des parameétres en probléme d’apprentissage et
génération des régles de facon évolutionnaire.

> Les réseaux sans fil : des AE ont été appliqués avec succes a de nombreux problemes
d'optimisation multi-sauts mobiles (Reina, et al., 2016) tels que la gestion de la
topologie, les algorithmes de diffusion, les protocoles de routage et les modéles de
mobilité, et d'autres problémes connexes.

» Configuration d'ordinateurs neuromorphiques : Les EA sont utilisés pour concevoir
des ANN simples pour configurer la plate-forme. Cette technique permet d'utiliser
pleinement un SNN complexe pour créer de petits réseaux afin de résoudre des
problémes spécifiques. Les EA peuvent explorer tout l'espace des parametres du
matériel spécifique (Buckley, et al., 2018).

> Optimisation et prévision des marchés financiers: Les AG sont utilisés par les
marchands institutionnels quantitatifs et d'autres domaines du monde financier
(Mahfoud & Mani, 2017). Concevoir un portefeuille d'investissement afin de maximiser
le rendement attendu dans des niveaux de risque acceptables.

» Conception d'antenne : Les antennes sont compliquées et sont principalement congues
a la main. Cela prend du temps et nécessite de nombreuses ressources. Les AE ont été
« utilisés pour rechercher dans I'espace de conception et trouver automatiquement de
nouvelles conceptions d’antennes ». Dans l'article (Basak & Lohn, 2013), un groupe de
scientifiques de la NASA a réussi a concevoir une antenne en utilisant I'évolution
numérique. L'antenne s'est avérée efficace pour une variété d'applications. Il était unique
car le design final n'aurait pas été créé par un humain.

1.10 CONCLUSION

Nous avons vu dans ce premier chapitre les différents éléments constitutifs des algorithmes
évolutionnistes ainsi que les architectures et structures classiques d’AE. Le cycle : sélection —
évolution — évaluation de la population est 1’idée centrale derriére les algorithmes
évolutionnaires. Le plus souvent lors de la conception d’un algorithme évolutionniste la
difficulté se trouve dans la conception de la représentation des individus et des méthodes
d’évaluation qui sont directement spécifiques au probléme. Un processus d'optimisation multi-
objectif au sens de Pareto doit résoudre les deux taches suivantes : guider le processus de
recherche vers la frontiere de Pareto, et de maintenir une diversité des solutions pour assurer
une bonne répartition sur la frontiere de Pareto. L'accomplissement de ces taches est tres délicat
car les difficultés rencontrées dans un probleme multi-objectif sont identiques a celles d'un
probleme simple objectif mais elles sont amplifiées par la présence d'objectifs dépendants les
uns des autres.

Dans le chapitre suivant nous allons présenter un état de I’art sur les différentes techniques
d’hybridation des algorithmes évolutionnaires avec les différentes méthodes d’optimisation qui
existent dans la littérature et leurs impacts sur le perfectionnement des AE dans 1’objectif et de
proposer des approches efficaces afin de réduire la complexité des AE.

36



CHAPITRE II1:

HYBRIDATION DES ALGORITHMES
EVOLUTIONNAIRES



Chapitre II - Hybridation des algorithmes évolutionnaires

1.1 INTRODUCTION

Le calcule évolutionnaire est devenu une methodologie de résolution de problemes
importante pour de nombreux chercheurs. Le processus d'apprentissage collectif basé sur la
population, I'adaptation et la robustesse sont quelques-unes des caractéristiques clés des
algorithmes évolutionnaires par rapport aux autres techniques d'optimisation globales (Blum et
al., 2011). Méme si le calcul évolutionnaire a été largement accepté pour résoudre plusieurs
applications pratiques importantes dans les domaines de I'ingénierie, science, finance, etc., leurs
performances ne sont parfois que marginales. La sélection inappropriée de divers parametres,
représentations, etc. est souvent mise en cause. 1l y a peu de raisons de penser que I'on peut
trouver un algorithme uniformément optimal pour résoudre tous les problémes d'optimisation.
Ceci est en accord avec le principe No Free Lunch, qui précise que, quel que soit I'algorithme,
une performance élevée sur une classe de problemes est payée exactement pour une
performance sur une autre classe.

Le comportement de I’AE est déterminé par la relation d'exploitation et d'exploration
conservée tout au long de l'analyse. Tous ces éléments illustrent clairement la nécessité
d’approches évolutionnaires hybrides dont la tiche principale est d’optimiser les performances
de I’approche évolutionnaires directe. Récemment, I'nybridation d'algorithmes évolutionnaires
est de plus en plus populaire en raison de leurs capacités a traiter plusieurs problemes du monde
réel impliquant complexité, imprécision, incertitude et multi-objective.

Une méthode de recherche est rarement aussi efficace pour exploiter que pour explorer
I’espace de recherche. La solution est d’associer a une méthode dont la capacité
d’exploration est trés ¢levée a une méthode caractérisée par une bonne exploitation de
I’espace de recherche, d’ou I’émergence actuelle de méthodes hybrides, qui s'efforcent de
tirer parti des avantages spécifiques d’approches différentes en les combinant a différents
niveaux. Les méthodes hybrides ont rapidement gagné du terrain en réussissant a produire
les meilleurs résultats pour de nombreux problemes.

Dans ce chapitre, nous soulignons d’abord les motivations et la nécessité des algorithmes
évolutionnaires hybrides, puis nous illustrons les diverses possibilités d’hybridation d’un
algorithme évolutionnaires et nous présentons également certaines des architectures
évolutionnaires génériques hybrides qui ont évolué au cours des deux dernieres décennies. Nous
passons en revue les différents algorithmes évolutionnaires hybrides pour 1’optimisation
continu et multi-objectif et nous illustrons également un état de 1’art sur les approches hybride
efficace combinant les AE avec des méthodes de recherche globale et locale.

1.2 LES METHODES HYBRIDES

Une méthode hybride est une méthode de recherche constituée d’au moins de deux
méthodes de recherche distinctes. Elle consiste a exploiter les avantages respectifs de
plusieurs méthodes en combinant leurs algorithmes suivant une approche synergétique.
Une méthode hybride peut étre mauvaise ou bonne selon le choix et les roles de ses
composants. Pour définir une méthode hybride efficace, il faut savoir caractériser les
avantages et les limites de chaque méthode. Par exemple, les algorithmes génétiques sont
tres performants lorsqu’il s’agit d’explorer I’espace de recherche, mais ils s’averent ensuite
incapable d’exploiter efficacement la zone vers laquelle la population des solutions
converge. Il est alors plus intéressant d’utiliser dans ce stade une autre méthode permettant
une bonne exploitation comme par exemple le recuit simulé ou une autre heuristique
d’amélioration. Il faut souligner qu’il faut étre prudent sur le choix des méthodes a
hybrider ainsi sur le probleme de multiplication des parametres.
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Les origines des algorithmes hybrides remontent probablement aux travaux décrits
dans (Muhlenbein et al., 1988) (Grefenstette, 1987). Les auteurs ont clairement démontré 1’effet
bénéfique de I’intégration d’une méthode de descente a I’intérieur d’une méthode
évolutive. D’autres travaux ont montré que lors de la résolution du probleme de coloration
des graphes, les meilleurs résultats sont obtenus en hybridant une méthode évolutionnaire
avec une méthode de recherche locale (Hao et al., 1999). Plusieurs publications ont été réalisées
dans ce domaine, qui devient de plus en plus intéressant (Tvrdik & Krivy, 2015) (Vakil-
Baghmisheh & Ahandani, 2014) (Gonzalez et al., 2017) (Chen et al., 2018).

Actuellement, les approches hybrides gagnent en popularitt car ce type
d'algorithme produit généralement les meilleurs résultats pour plusieurs problémes
d'optimisation combinatoire (E. G. Talbi et al., 2007). En effet, selon (E.-G. Talbi, 2009), les
approches hybrides ont permis d'obtenir de bons résultats dans une grande variété de problémes
théoriques d'optimisation combinatoire tels le probléme du voyageur de commerce, le probleme
de coloration de graphe, le probléeme d'affectation quadratique, le probléme de
tournée de vehicules, le séquencage d'ADN ou encore le calcul des trajectoires des
satellites. Les premiéres approches hybrides proposées ont combiné des métaheuristiques
a base de populations (algorithmes génétiques) avec des métaheuristiques a solution unique
(recuit simulé ou recherche tabou).

11.3 MOTIVATION DE L’HYBRIDATION

L hybridation de méthodes bio-inspirées a connu une grande popularité et a permis
de bénéficier des points forts de chacune de ces méthodes et de surmonter leurs limites.
L’hybridation a permet d’avoir un compromis entre 1’exploration et 1’exploitation de
I’espace de recherche des solutions. Pour avoir une bonne exploitation, un algorithme est
utilisé pour localiser les meilleures régions de I’espace de recherche, un autre est utilisé
pour converger vers I’optimum global. L hybridation est utilisée aussi pour optimiser les
parametres genéraux.

Les méthodes de recherche modernes pour I'optimisation considérent les algorithmes
évolutionnaires hybrides (AEH) ceux qui utilisent l'algorithme évolutionnaires (AE) et les
optimiseurs locaux travaillant ensemble. L'hybridation vient de I'équilibre des procédures de
recherche globales et locales. L'inspiration dans la nature a été poursuivie pour concevoir des
modeles de calcul flexibles, cohérents et efficaces. Les principaux axes de ces modéles sont les
problemes du monde réel, compte tenu de la faible efficacité connue des algorithmes
évolutionnaires dans leur traitement.

Pour plusieurs problemes, un algorithme évolutionnaire simple peut suffire a trouver la
solution désirée. Comme rapporte la littérature, il existe plusieurs types de problémes pour
lesquels un algorithme évolutionnaire direct pourrait échouer a obtenir une solution commode
ou optimale (Tseng & Liang, 2006). Cela ouvre clairement la voie a la nécessité d'hybridation
d'AE avec d'autres algorithmes d'optimisation, de techniques d'apprentissage automatique,
d'heuristiques, etc. Certaines des raisons possibles de I'hybridation sont les suivantes (Sinha et
al., 2006):

1- Améliorer les performances de I'AE (exemple: vitesse de convergence)

2- Ameliorer la qualité des solutions obtenues par I'AE

3- Incorporer l'algorithme d'évolution dans le cadre d'un systéme plus vaste

(Wolpert & Macready, 1997) ont montré que tous les algorithmes qui recherchent un
extremum d'une fonction de codt fonctionnent exactement de la méme facon, lorsqu'ils sont en
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moyenne sur toutes les fonctions de codts possibles. Selon les auteurs, si I'algorithme A surpasse
I'algorithme B sur certaines fonctions de codts, alors vaguement parlant il doit exister
exactement autant d'autres fonctions ou B surpasse A. Par conséquent, d'un point de vue de
résolution de problemes, il est difficile de formuler un universel algorithme d'optimisation qui
pourrait résoudre tous les problémes. L'hybridation peut étre la clé pour résoudre des problemes
pratiques. Pour illustrer la popularité des approches hybrides, nous avons cherché le nombre de
publications apparaissant dans certaines des bases de données scientifiques populaires a savoir
ScienceDirect  (“sciencedirect”), |IEEE-Xplore (“IEEE-Xplore”), et SpringerLink
(“SpringerLink™) en utilisant les mots clés "hybrid evolutionary™ et " génétique hybride » et les
résultats de la requéte sont compilés ci-dessous. Etant donné qu'un filtrage a été utilisé dans la
requéte, ou la période explorer est les dix dernieres années entre 2010 et 2018 comme illustre
la Figure 11-1 et la Figure 11-2
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Figure III-1 L’évolution du terme "hybrid evolutionary"
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Figure III-2 L’évolution du terme "hybrid multi-objective"

La Figure 11.3 illustre certaines des architectures genériques (Grosan & Abraham, 2007) pour
les différents types d'hybridation. Un probléme, un probleme d'approximation de fonctions
optimisées et un paradigme intelligent se rapportent a toute technique d'intelligence
computationnelle, recherche locale, algorithmes d'optimisation, etc.
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La Figure 11.3 A, B représente une architecture concurrente dans laquelle tous les
composants sont nécessaires au bon fonctionnement du modele. Comme illustré a la Figure 11.4
A, l'algorithme évolutionnaire agit comme un préprocesseur et le paradigme intelligent est
utilisé pour ajuster les solutions formulées par I’AE. Sur la Figure 1.3 B, le paradigme
intelligent agit en tant que préprocesseur et I'algorithme évolutionnaire est utilisé pour ajuster
les solutions formulées par le paradigme intelligent. La Figure 11.3 C représente un systeme
hybride transformationnel dans lequel I'AE est utilisé pour ajuster les performances du
paradigme intelligent, tandis que le paradigme intelligent est utilisé pour optimiser les
performances de I'AE. Les informations requises sont échangées entre les deux techniques au
cours du processus de recherche (résolution de probléeme). Dans un modéle coopératif, le
paradigme intelligent n’est utilisé que pour I’initialisation ou pour la détermination de certains
paramétres de 1’algorithme évolutionnaire. Comme illustré a la Figure 11.3 D, par la suite, les
parametres intelligents ne sont pas nécessaires au bon fonctionnement du systéme. En outre, il
existe plusieurs fagons d’hybrider deux techniques ou plus.

Probléme Probléme Probléme Probléme
Algorithme Paradigme Algorithme | Algorithme
evolutionnaire intelligent evolutionnaire evolutionnaire

. . .
Paradigme Algorithme Paradigme Paradigme
intelligent evolutionnaire intelligent intelligent
A B o D

Figure III-3 Architectures génériques d'AEs hybrides (Grosan & Abraham, 2007)

I1.4 CLASSIFICATION DES STRATEGIES D’HYBRIDATION

L’hybridation peut prendre place & deux niveaux : soit plusieurs méthodes de
recherche cooperent au sein d’une méthode hybride, soit une heuristique (ou une méthode
de recherche est insérée a I’intérieur d’une autre méthode de recherche. Dans ce dernier
cas, il est nécessaire de définir & quel niveau, c'est-a-dire dans quel composant de la
méthode de recherche va prendre place I’hybridation. Plusieurs classifications ont été
proposeées dans la littérature, les plus importantes sont decrites ci-dessus :

11.4.1 Classification 1

Dans (Duvidier, 2000), I’auteur propose une classification des techniques d’hybridation en
s’appuyant sur les travaux du groupe PERFORM (Parallel Genetic algorithms for optimization)
du laboratoire LIFL de Lille. Les approches hybrides sont classifiées en trois catégories, selon
leurs architectures :

- Hybridation séquentielle

- Hybridation parallele synchrone
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- Hybridation paralléle asynchrone

Hybridation séquentielle : c’est le type d’hybridation le plus populaire. Elle consiste a
appliquer plusieurs méthodes de telle maniére que le (ou les) résultat(s) d’une méthode
serve(nt) de solution(s) initiale(s) a la suivante. Par exemple utiliser 1’algorithme de recuit
simulé pour améliorer les solutions obtenues par un algorithme génétique. C’est la
technique d’hybridation la plus simple (Figure 11.4).

Méthode 1

Résultats de
la méthode 1

Méthode 2

Figure III-4 Hybridation séquentielle (Duvidier, 2000)

Hybridation parallele synchrone : cette hybridation est réalisée par incorporation d’une
méthode de recherche particuliére dans un opérateur. Elle est plus complexe a mettre en
ccuvre que la précédente. L’objectif est de combiner une recherche locale avec une
recherche globale dans le but d’améliorer la convergence. Par exemple une recherche
tabou est utilisée pour générer des solutions initiales pour un algorithme de strategie
évolutionnaire (Figure 11.5).

Meéthode 1

Opérateur 1
Operateur 2 \\

Méthode 2

Figure III-5 Hybridation paralléle synchrone (Duvidier, 2000)

Hybridation parallele asynchrone (coopérative) : les méthodes hybrides appartenant
a cette classe sont caractérisées par une architecture telle que deux algorithmes A et B
sont impliqués simultanément et chacun ajuste 1’autre. Les Algorithmes A et B
partagent et échangent de I’information tout au long du processus de recherche (Figure

11.6).
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Méthode 2

Méthode 1 ’-\‘

Méthode 3 Méthode 4

Figure III-6 Hybridation paralléle asynchrone (coopérative) (Duvidier, 2000)

11.4.2 Classification 2

Une taxonomie a été proposee par (E.-G. Talbi, 2009), permettant de classifier les différentes
hybridations et de les comparer de fagon qualitative. Cette taxonomie comporte deux
aspects principaux. Une classification hiérarchique permettant d’identifier la structure
générale de [I’hybridation et une classification générale spécifiant les détails des
algorithmes impliqués dans 1’hybridation.

La classification hiérarchique : se subdivise en deux classes : une hybridation de bas
niveau et une autre de haut niveau. On parle d’une hybridation de bas niveau lorsqu’une
fonction d’une métaheuristique est remplacée par une autre métaheuristique. Cependant,
une hybridation de haut niveau est obtenue lorsque deux métaheuristiques sont hybridées
sans que leur fonctionnement interne ne soit modifie. Chacune des deux classes
d'hybridation précédentes se subdivise en deux sous classes : a relais et co-évolutionnaire.
Lorsque les métaheuristiques sont exécutées de fagcon séquentielle, l'une utilisant le résultat
de la précédente comme entrée, on a une hybridation a relais. L'hybridation co-
évolutionnaire se fait lorsque des agents coopérent en paralléle pour explorer I'espace de
solutions. La combinaison des classes citées précédemment permet d’avoir quatre classes
différentes d’hybridation :

1. Hybridation de bas niveau a relais : représente les algorithmes dans lesquels une
métaheuristique est incorporée dans une autre métaheuristique a solution unique,
par exemple, une recherche locale est incorporée dans un algorithme de recuit
simulé pour résoudre le probléme du voyageur de commerce.

2. Hybridation de bas niveau co-évolutionnaire : consiste a incorporer un algorithme
de recherche locale basé sur I’exploitation avec une métaheuristique a population
de solution axée sur I’exploration. Par exemple, le remplacement de 1’opérateur de
mutation d’un algorithme génétique par une recherche locale pour résoudre le
probleme de partition des graphes (Figure 11.7).

3. Hybridation de haut niveau a relais : dans ce cas, des métaheuristiques complétes
sont exécutées séquentiellement. Par exemple prendre les meilleures solutions
trouvées par un algorithme d’optimisation par 1’évolution différentielle (DE) comme
solution initiale d’une recherche tabou (Figure 11.8).

4. Hybridation de haut niveau co-évolutionnaire : implique un ensemble d’algorithme
évolutionnaires complétes qui travaillent en paralléle et coopérent pour trouver
la solution optimale du probléme. Par exemple coopérer entre une recherche
locale et une recherche taboue, de sorte que, a intervalles réguliers, les deux
méthodes échangent des informations (Figure 11.9).
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Figure III-7 Exemple d’hybridation de bas niveau co-évolutionnaire(E.-G. Talbi, 2009)
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Figure III-8 Exemple d’hybridation de haut niveau a relais(E.-G. Talbi, 2009)
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Figure I1I-9 Exemple d’hybridation de haut niveau co-évolutionnaire(E.-G. Talbi, 2009)

La classification générale : une approche hybride peut étre homogene ou hétérogene,
globale ou partielle et spécialisée ou générale. Une hybridation est dite hétérogene lorsque
les meétaheuristiques combinées sont différentes. Une hybridation globale fait en sorte que
toutes les métaheuristiques explorent I’ensemble de 1’espace des solutions. Par contre une
hybridation est dite partielle lorsqu'elle décompose un probleme en sous-problémes ayant
leur propre espace de solutions, et que chaque sous-probleme est résolu par un algorithme.
Les hybridations générales sont celles ou tous les algorithmes hybridés résolvent le méme
probleme d'optimisation. Les hybridations spécialisées sont celles ou chaque algorithme
résout un probleme d’optimisation différent (voir Figure 11.10)
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Algorithme evolutionnaire hybride
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Figure III-10 Classification des AEs hybrides(E.-G. Talbi, 2009)

11.4.3 Classification 3

Une autre classification axée sur [I'hybridation de méthodes exactes et
approximatives a été proposée dans (Raidl, 2005). Les méthodes hybrides sont
divisées en deux catégories : les hybridations collaboratives et intégratives. Les
algorithmes qui échangent des informations de facon séquentielle, parallele ou entrelacée
font partie de la catégorie des hybridations collaboratives. Les algorithmes a hybridation
intégrative font en sorte qu'une technique est une composante incorporée a une autre
technique.

L’hybridation collaborative séquentielle consiste a exécuter de fagon que la
méthode exacte soit un  prétraitement de I’AE, ou vice-versa. Dans
(Applegate et al., 1998) les auteurs proposent une méthode collaborative séquentielle pour
résoudre le probleme de voyageur de commerce. Une recherche locale est exécutée pour
créer un ensemble de solutions qui seront utilisées a leur tour par un algorithme exact. (Hachimi
et al., 2013) appliquent la solution de la relaxation d'un programme linéaire a une fonction
d'arrondissement aléatoire pour créer les solutions de départ dun AG, afin de
résoudre le probleme d'assignation généralisé. Si une solution est infaisable, une fonction
de réparation aléatoire est utilisée pour la corriger. Quant a I’hybridation collaborative
parallele, elle a lieu quand la communication entre les AEs et les méthodes
exactes s’effectue parallelement. Par exemple, utiliser la méthode Branch and Bound pour
accélérer la recherche et 1’algorithme génétique pour de réduire 1’espace de recherche.
Les combinaisons  d'une  méthode exacte et dun AE de  fagon
intégrative se font de maniére qu'un des deux algorithmes soit une composante
intégrée a l'autre algorithme. On peut donc intégrer une méthode exacte a un algorithme
évolutionnaire, et inversement. Par exemple, utiliser Branch and Bound pour avoir le
meilleur croisement possible entre individus dans un algorithme évolutionnaire (Stanojevic et
al., 2015). D’autre part, on peut utiliser une métaheuristique pour calculer les bornes des
solutions sortantes pour les approches Branch and Bound (Festa, 2014).

I1.5 L’HYBRIDATION EN OPTIMISATION CONTINUE

Lorsqu'un algorithme hybride est congu, deux des caractéristiques les plus pertinentes a prendre
en compte sont : 1) le colt de la recherche locale ; (2) le paysage de recherche sous-jacent. Afin
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de trouver des solveurs mémétiques efficaces, en optimisation continue, ces caractéristiques
doivent étre abordées differemment par rapport au cas discret.

Dans le domaine continu (R. G. G. R. K. Kumar, 2013), la situation est un peu plus simple,
dans la mesure ou il existe un paysage sous-jacent naturel en R", a savoir celui induit par des
mesures de distance telles que la distance euclidienne. En d'autres termes, en optimisation
continue, I'ensemble des points pouvant étre atteints par I'application d'opérateurs unaires a un
point de départ peut étre représenté par des spheres fermeées de rayon. Au contraire, I'ensemble
des points accessibles par les opérateurs de recombinaison peut étre visualisé au moyen d'un
hyper-cubes dans l'espace de décision. Les images intuitives des optima locaux et des bassins
d’attraction s’intégrent naturellement ici et permettent au concepteur d’exercer un certain
contréle sur la dynamique de recherche en ajustant avec soin les propriétés d’intensification /
diversification des opérateurs utilisés.

Ces deux problemes mentionnés ci-dessus ont été traités dans la littérature sur les
algorithmes mémétique pour une optimisation continue de différentes maniéres. En
commencant par le premier (le codt de la recherche locale), il souligne la nécessité de choisir
avec soin quand et comment la recherche locale est appliquée (évidemment, il s’agit d’un
probleme général qui s’applique également aux problémes combinatoires, mais qui revét une
importance capitale pour les problémes continus). Cette prise de décision est tres difficile en
géneral (Krasnogor & Smith, 2008), mais certaines stratégies ont été avancées dans des travaux
antérieurs. Une solution assez simple consiste a recourir au lamarckianisme partiel (Houck et
al., 1997) en appliquant de maniere aléatoire une recherche locale avec une probabilité Pls <
1. Evidemment, la fréquence d’application n’est pas le seul paramétre pouvant étre ajusté pour
ajuster le colt de calcul de la recherche locale : La recherche locale (c.-a-d. pendant combien
de temps une tentative d'amélioration locale est-elle tentée sur une solution particuliere) est un
autre paramétre a modifier. Cet ajustement peut étre effectué a I'aveuglette (c'est-a-dire en
préfixant une valeur constante ou une planification de variation sur I'ensemble de I'exécution)
ou de maniére adaptative.

Par exemple, (R. G. G. R. K. Kumar, 2013) definissent trois classes de solutions différentes
(sur la base de I'aptitude) et associent un ensemble différent de parameétres de recherche locale
pour chacune d'entre elles. A ce sujet, (Nguyen et al., 2007) considérent une approche stratifiée,
dans laquelle la population est triée et divisée en n niveaux (n étant le nombre d'applications de
recherche locale), et un individu par niveau étant sélectionné de maniére aléatoire. Ceci est
montré pour fournir de meilleurs résultats que la sélection aléatoire. Nous nous référons a
(Bambha et al., 2004) pour une analyse empirique approfondie des compromis temps / qualité
lors de l'application de la recherche locale paramétrée au sein d'algorithmes mimétique. Ce
paramétrage adaptatif a egalement été exploité dans des chaines dites de recherche locale
(Molina et al., 2010), en sauvegardant I’état de la recherche locale a la fin sur une certaine
solution pour une utilisation ultérieure si la méme solution est sélectionnée a nouveau pour une
amélioration locale. Notons enfin, en ce qui concerne cette question de paramétrage, que les
stratégies d’adaptation peuvent étre poussees plus loin et entrer dans le domaine de
I’autoadaptation (Boukhari et al., 2018).

En ce qui concerne le compromis exploitation / exploration, la composante population est
généralement utilisée pour naviguer dans I’espace de recherche, offrant ainsi des points de
départ intéressants pour intensifier la recherche via I’opérateur d’amélioration locale. L'aspect
diversification de la recherche basée sur la population peut étre renforcé de plusieurs maniéres,
par exemple en utilisant plusieurs sous-populations, ou des stratégies de remplacement
orientées vers la diversité. Ces derniers sont courants dans la recherche scatter (Glover et al.,
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2000) (SS), un paradigme d’optimisation étroitement lié aux algorithmes mémétiques dans
lequel la population (ou la référence définie dans le jargon SS) est divisée en niveaux : leur
entrée est gagnée par la solution de fitness dans un cas ou de diversité dans l'autre cas. De plus,
les SS incorporaient souvent des mécanismes de reprise pour introduire de nouvelles
informations dans la population lors de la convergence de celle-ci. La diversification peut
également étre introduite via un couplage sélectif.

Une stratégie connexe a été proposée par (Manuel et al., 2004) par le biais de ’utilisation
d’un appariement assortatif négatif: aprés avoir choisi une solution pour la recombinaison, un
ensemble de partenaires potentiels est sélectionné et la plus diversifiee est utilisée. D'autres
stratégies ont adopté I'utilisation du clustering (Sindhya et al., 2013) (pour détecter des solutions
susceptibles de se trouver dans le méme bassin d'attraction sur lequel il peut ne pas étre
fructueux d'appliquer la recherche locale), a I'utilisation de techniques standard de préservation
de la diversité dans des contextes multimodaux tels que le partage ou encombrement. Il convient
également de mentionner que la composante d'intensification de I'algorithme mémétique est
parfois fortement imbriquée dans le moteur basé sur la population, sans recourir a une
composante de recherche locale distincte.(Floreano & Mattiussi, 2008) ont utilisé une stratégie
d'intensification différente en considérant une procédure exacte pour trouver la meilleure
combinaison de valeurs variables a partir des parents. Cela nécessite évidemment que la
fonction objective soit susceptible de donner lieu a I'application d'une procédure efficace
d'exploration du potentiel souches (ensemble d'enfants possibles) des solutions en cours de
recombinaison. Nous renvoyons a (M. Lozano & Garcia-Martinez, 2010) pour une analyse
détaillée des stratégies de diversification / intensification dans les méta-heuristiques hybrides
(en particulier dans les algorithmes mémeétiques).

Dans certains cas, il peut étre nécessaire de détecter plusieurs optima locaux plutdt que
seulement l'optimum global. Ce probléme est généralement indiqué en tant que probléme
d'optimisation multimodale. De toute évidence, cette situation ne se produit que lorsqu'il existe
un paysage continu, car dans l'optimisation discrete, il n'existe pas de concept absolu d'optimum
local. Les approches MC ont été utilisées dans divers contextes pour résoudre ce probleme.
Bien que ce ne soit pas le sujet de cette enquéte, il convient de mentionner quelques approches
mémeétiques proposées dans la littérature. Par exemple, dans (Delvecchio, et al., 2006) une
approche hybride composée d'opérations séquentielles a seuil, la recherche globale et locale
permet la détection de plusieurs optima sous des contraintes de forme. Dans (Qu et al., 2012),
une cartographie heuristique est proposée afin de promouvoir la convergence multiple dans un
cycle évolutionnaire unique.

1.6 L’HYBRIDATION EN OPTIMISATION MULTI-OBJECTIVE

Les algorithmes d'optimisation multi-objectifs évolutionnaires (MOEA), bien qu’ils soient
largement utilisés, sont souvent critiqués pour leur lente convergence vers le front optimal de
Pareto (Goel & Deb, 2002). Par conséquent, il existe un besoin d'algorithmes MOEA avec une
vitesse de convergence améliorée pour gérer les problémes d'optimisation multi-objectifs
codteux en calcul. Les algorithmes MOEA hybrides sont un type d'améliorations efficaces pour
les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs. Un algorithme MOEA hybride est un
algorithme dans lequel une procédure de recherche locale composée d'un opérateur de recherche
local est combinée avec un algorithme MOEA. L'opérateur de recherche local peut étre
considéré comme un operateur supplémentaire dans un algorithme hybride MOEA. Un
algorithme MOEA joue le r6le d'un solveur global pour trouver des régions prometteuses
d'importance et une procédure de recherche locale améliore localement les individus d'une
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population aux optima locaux les plus proches. Nous pouvons obtenir les avantages suivants en
utilisant un algorithme hybride MOEA :

a) une vitesse de convergence accrue vers le front optimal de Pareto,
b) une convergence garantie vers le front optimal de Pareto
C) un critére de terminaison efficace.

Ensuite, nous présentons une classification pour I'nybridation d'algorithmes MOEA avec une
procédure de recherche locale. Au moins deux approches différentes peuvent étre utilisées pour
I'nybridation d'un algorithme MOEA avec une procédure de recherche locale (Vasant, 2015):

11.6.1 Approche hybride simultanée

Un cadre général d'une approche hybride simultanée est illustré a la Figure I11.11. Dans une
approche hybride simultanée, une procédure de recherche locale est utilisée dans un algorithme
MOEA pour améliorer certains individus d'une population dans une génération. De plus, une
procédure de recherche locale peut étre appliquée a tous les individus de la population finale
pour garantir la convergence vers le front optimal de Pareto (au moins localement). Nous
appelons un algorithme MOEA hybride basé sur une approche hybride simultanée comme
algorithme MOEA hybride simultané. En améliorant localement quelques individus d'une
population, la vitesse de convergence d'un algorithme MOEA hybride simultané peut étre
considérablement amélioreée. Il existe un probleme de comportement abordé concernant la mise
en ceuvre d'une approche hybride simultanée telle que :

a) frequence de la procédure de recherche locale (une utilisation excessive d'une procédure de
recherche locale peut consommer davantage d'évaluations de fonctions et une utilisation
clairsemée de la procédure de recherche locale peut ne pas améliorer la vitesse de convergence),

b) choix des individus pour la procédure de recherche locale,

c) une procédure de recherche locale peut perturber I'équilibre dans I'étendue de I'exploration
et de I'exploitation par un algorithme MOEA hybride simultané, et doit donc étre rééquilibrée
et d) un critere de terminaison efficace pour un algorithme MOEA hybride.

MOEA ¢>»| Recherche locale

Critére d'arret
atteint

Recherche
locale

v

Front de Pareto
optimal

Figure III-11 Approche hybride simultanée (Vasant, 2015)
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Plusieurs algorithmes MOEA hybrides simultanés peuvent étre trouvés dans la littérature.
(Ishibuchi & Murata, 1998) ont présenté probablement le premier algorithme multi-objectif
hybride appelé MOGLS en hybridant I'algorithme génétique multi-objectif avec une procédure
de recherche locale. La procédure de recherche locale a été utilisée sur chaque progéniture
génerée par des opérations génétiques. L'opérateur de recherche locale a consisté a utiliser une
somme pondérée d'objectifs comme fonction de scalarisation avec des poids aléatoires et une
recherche de voisinage, c'est-a-dire qu'un petit nombre de solutions voisines autour de chaque
progéniture a été examinée pour trouver une progéniture améliorée. L'algorithme a été testé sur
un probléme d'ordonnancement de I'atelier de flux. (Jaszkiewicz, 2002) a proposé un nouvel
algorithme de recherche génétique locale (GLS) pour I'optimisation combinatoire a objectifs
multiples. Ici, une fonction d'utilité linéaire pondérée ou une fonction d'utilité de Chebyshev
pondérée, avec des poids aléatoires, a été utilisée comme fonction de scalarisation dans
I'opérateur de recherche local. (Goel & Deb, 2002) ont proposé des algorithmes hybrides basés
sur l'approche hybride et série et ont testé sur un certain nombre de problémes d'ingénierie
d'optimisation de forme. Une somme pondérée d'objectifs est utilisée comme fonction de
paramétrage pour lI'opérateur de recherche local et une recherche de quartier pour trouver une
progéniture améliorée. La procédure de recherche locale a été utilisée sur tous les descendants
dans I'algorithme MOEA hybride simultané.

(Laraetal., 2010) ont proposeé une nouvelle stratégie de recherche locale appelée le grimpeur
avec pas de c6té (HCS). Ici, la géométrie des cones directionnels des problemes d'optimisation
est utilisée et peut fonctionner avec et sans informations de gradient. Selon la distance de la
solution actuelle de I'ensemble optimal (localement) de Pareto, des solutions peuvent étre
généreées a la fois vers et le long de I'ensemble optimal (localement) de Pareto. La force de cette
stratégie est démontrée dans les problemes de test de la suite de tests DTLZ (Deb, Thiele, et al.,
2002) en hybridant HCS avec NSGA-I1 et SPEA2. En dehors des algorithmes mentionnés ici,
plusieurs algorithmes MOEA hybrides simultanés proposés dans la littérature ont été résumés
dans l'article (Sindhya et al., 2011).

11.6.2 Approche hybride série

Dans une approche hybride série, une procédure de recherche locale n'est utilisée qu'apres la
fin d'un algorithme MOEA. Nous appelons un algorithme MOEA hybride basé sur une
approche hybride série un algorithme MOEA hybride série. L'utilisation d'une procédure de
recherche locale apres la fin d'un algorithme EMO garantit la pareto optimalité (locale) de la
population finale d'un algorithme MOEA hybride série. Cependant, les algorithmes MOEA
hybrides série peuvent présenter les inconvénients suivants :

(a) La vitesse de convergence d'un algorithme MOEA hybride série n'est pas améliorée pendant
I'exécution d'un algorithme MOEA.

(b) Un critére de terminaison utilisant une procédure de recherche locale ne peut pas étre congu
pour terminer un algorithme MOEA hybride série. Lorsqu'une approche hybride série est
utilisee, la proximité de la population finale d'un algorithme MOEA hybride série ne peut pas
étre déterminée de maniére efficace, c'est-a-dire que la population finale peut étre soit loin du
front optimal de Pareto soit a proximité du front optimal de Pareto. Ainsi, des évaluations
excessives des fonctions peuvent étre utilisées dans la procédure de recherche hélicoidale
appliquee a tous les individus d'une population finale qui est loin du front optimal de Pareto.
De plus, tous les résultats individuels de la procédure de recherche locale peuvent se trouver
sur un front optimal local de Pareto lorsque la population finale est loin du front optimal de
Pareto.
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Certains algorithmes basés sur des approches hybrides en série peuvent étre trouvés dans la
littérature. (Deb et al., 2016) ont proposé un algorithme MOEA hybride en série en plus de
I'algorithme MOEA hybride simultané. Un opeérateur de recherche locale utilisant la recherche
de quartier a été utilisé dans la procédure de recherche locale et applique a toutes les solutions
non dominées obtenues par NSGA-II. Une somme pondérée d'objectifs a été utilisee comme
fonction de scalarisation dans l'opérateur de recherche local. (E. G. Talbi et al., 2001) ont utilisé
une procédure de recherche locale comme moyen d'atteindre I'accélération et le raffinement de
la recherche génétique. Ici, une fois qu'un ensemble de solutions non dominées a été obtenu,
une procédure de recherche locale a été appliquée a tous les individus. Une somme pondérée
d'objectifs a été utilisée comme fonction de scalarisation et une recherche de voisinage est
effectuée pour trouver des solutions améliorées. L'algorithme a été testé sur des problémes de
flowshop. (Harada et al., 2006) a propose un nouvel algorithme hybride utilisant la méthode de
descente de Pareto (PDM) comme opérateur de recherche local. Ici, les directions de descente
de Pareto ont été trouvées et des solutions améliorées ont été trouvées dans ces directions. Ainsi,
une amélioration simultanée de tous les objectifs peut étre obtenue. Un algorithme MOEA
hybride série s'est averé meilleur que I'algorithme MOEA hybride simultané, lorsqu'il a été testé
sur des problémes de référence avec des espaces de recherche continue disponibles dans la
littérature.

MOEA

critére d'arrét
atteint

Oui

Recherche
locale

v

Front de pareto
optimal

Figure III-12 Approche hybride série (Deb et al., 2016)

On peut voir ci-dessus que, dans la plupart des algorithmes, une somme naive pondérée
d'objectifs avec une procédure de recherche de voisinage est utilisée dans un opérateur de
recherche local. Comme mentionné au chapitre I, une somme pondérée d'objectifs ne peut pas
trouver toutes les solutions optimales de Pareto lorsque le front optimal de Pareto est non
convexe. De plus, on peut également observer que la vitesse de convergence d'un algorithme
MOEA ne peut étre améliorée qu'en utilisant une approche hybride simultanée.

11.7 ETAT DE L’ART : HYBRIDATION BASE SUR LES AES

Comme indiqué dans la littérature, plusieurs techniques et méthodes heuristiques, méta-
heuristiques et exactes ont été utilisées pour améliorer 1’efficacité générale des AE. Nous
examinerons brievement certaines des architectures décrites ci-dessous.

La Figure 11.3 illustre certaines possibilités d’hybridation. De l'initialisation de la population a
la génération de descendants (Grosan & Abraham, 2007), il existe de nombreuses possibilités
d'incorporer d'autres techniques/algorithmes, etc. La population peut étre paraphée en
incorporant des solutions connues ou en utilisant des heuristiques, des recherches locales, etc.
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Les méthodes de recherche locales peuvent étre incorporées dans les membres de la population
initiale ou parmi les descendants. Les algorithmes évolutionnaires peuvent étre hybridés en
utilisant des opérateurs d'autres algorithmes (ou algorithmes eux-mémes) ou en incorporant des
connaissances spécifiques au domaine. Le comportement de I'AE est déterminé par la relation
d'exploitation et d'exploration maintenue tout au long de I’exécution. Des algorithmes
évolutionnaires adaptatifs ont été construits pour induire des relations d'exploitation et
d'exploration qui évitent le probléme de convergence prématurée et optimisent les résultats
finaux. Les performances de l'algorithme évolutif peuvent étre améliorées en combinant des
connaissances spécifiques a des problémes pour des problémes particuliers.

Population initiale intégration des connaissances préalables,

heuristique, recherche locale
| Recherche
locale

Selection

° Descendants

Mutation

incorporation de connaissances préalable:
opérateur spécifique au probléme

ey Recombinaison

Figure III-13 Perspectives d'hybridation dans un AE (Grosan & Abraham, 2007)

L’intégration de différentes techniques d’apprentissage et d’adaptation, permettant de
surmonter les limitations individuelles et d’obtenir des effets synergiques par hybridation ou
fusion de ces techniques, a contribué au cours des derniéres années a la mise au point d’un
grand nombre de nouveaux systemes évolutifs hybrides (Kramer, 2016). La plupart de ces
approches suivent toutefois une méthodologie de conception ad hoc, justifiee par le succes
rencontré dans certains domaines d'application. En I'absence d'un cadre commun, il reste
souvent difficile de comparer conceptuellement les différents systéemes hybrides et d'évaluer
leurs performances de maniere comparative. Il existe plusieurs fagons d’hybrider un algorithme
évolutif classique pour résoudre les problémes d’optimisation. Certains d'entre eux sont
résumeés ci-dessous (Cotta & Moscato, 2018):

- Les solutions de la population initiale d'EA peuvent étre créées par une heuristique
spécifique a un probléme.

- Certaines ou toutes les solutions obtenues par I’AE peuvent étre améliorées par la
recherche locale. Ce type d'algorithme est connu sous le nom d'algorithme memetic.
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- Les solutions peuvent étre représentées de maniére indirecte et un algorithme de
décodage mappe n'importe quel génotype a une solution phénotypique correspondante.
Dans ce mappage, le décodeur peut exploiter des caractéristiques spécifiques a un
probléme et appliquer des méthodes heuristiques, etc.

- Les solutions peuvent étre représentées de maniére indirecte et un algorithme de
décodage mappe n'importe quel génotype a une solution phénotypique correspondante.
Dans ce mappage, le décodeur peut exploiter des caractéristiques spécifiques a un
probléme et appliquer des méthodes heuristiques, etc.

- Les opérateurs de variation peuvent exploiter la connaissance du probléme. Par
exemple, lors de la recombinaison, des propriétés plus prometteuses d'une solution mere
peuvent étre héritées avec des probabilités plus élevées que les propriétés
correspondantes de I'autre ou des autres parents. La mutation peut également étre biaisée
pour inclure dans les solutions des propriétés prometteuses avec des probabilités plus
élevées que les autres.

11.7.1 Algorithmes évolutionnaires assistés par un autre AE

(Han, Mo, & Gao, 2018) proposent un algorithme d'évolution différentielle hybride adaptatif
ADE pour l'identification dynamique des paramétres des machines tournantes. L'algorithme
génétique (GA) est d'abord utilisé pour réduire la plage des parametres d'identification afin de
gagner du temps de calcul. Les mutations adaptatives de Cauchy et gaussiennes sont ensuite
appliquées dans un algorithme d'évolution différentielle (DEA) et mises a jour dynamiquement
au cours du processus évolutif en fonction du processus d'identification, pour obtenir plus
facilement et plus rapidement la solution optimale globale.

(Molinaet al., 2010) un optimiseur puissant est introduit en combinant deux AEs populaires,
a savoir GA et CMA-ES. L'algorithme résultant fonctionne parfaitement sur les problemes de
faible dimension. La tache principale de I'AG est évidemment I'exploration, tandis que CMA-
ES est utilisé ici pour LS. Il faut noter que le CMA-ES fourni les meilleurs résultats par rapport
aux fonctions uni-modales et en définissant la taille de pas initiale ¢ sur une petite valeur, il
peut en effet étre considéré comme une routine LS appropriée.

(Kampf & Robinson, 2009) proposent une hybridation de CMA-ES et des algorithmes
d'évolution différentielle hybride (HDE) couplés a une technique efficace de tracage des rayons
vers l'arriere. Le nouvel algorithme surpasse les algorithmes autonomes CMA-ES et HDE dans
les tests de référence et dans 1’optimisation multi-objectif du probléme d'optimisation solaire.

En optimisation multi-objective une approche hybride efficace proposée (Kaikai, 2015) pour
améliorer la précision de recherche et la diversité de I'algorithme génétique de tri non dominé,
NSGA-II est hybridé avec une évolution différentielle DE. L'algorithme utilise I'opérateur de
guidage de mutation et l'opérateur de croisement de DE pour remplacer l'opérateur de
croisement dans NSGA-II afin d'améliorer la capacité de recherche locale et d'améliorer la
précision de la recherche. Tout en conservant l'opérateur de mutation de NSGA-II pour
améliorer la diversite.

11.7.2 Algorithmes évolutionnaires assistés par réseaux de neurones (NN)

NN présente plusieurs inconvénients (Inthachot et al.,, 2016) tels qu'une longue durée
d’apprentissage, une convergence indésirable vers une solution optimale locale plutét que
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globale et un grand nombre de parameétres ; par conséquent, il y a eu des tentatives pour
remédier a certains de ces inconvénients en combinant ANN avec des AEs.

La plupart des travaux dans ce domaine ont commencé a voir le jour en 2017. Une étude
expérimentale montre que l'intégration de I'algorithme génétique GA dans une architecture de
réseau de neurones a convolution CNN améliore la précision du probléme de reconnaissance
numérique manuscrite (Trivedi et al., 2018). Dans les travaux proposes par (Suganuma et al.,
2017), la programmation génétique GP est plut6t utilisée pour faire évoluer I'architecture du
CNN. Pendant ce temps, (Bochinski, et al., 2018) ont proposé IEA-CNN, une approche utilisant
une stratégie évolutionnaire ES, innovant en triant les couches évoluées en décroissant la
complexité, réduisant efficacement I'espace de recherche de maniere factorielle sur le nombre
de couches.

Enfin, (Kramer, 2018) est présenté une approche basée sur un algorithme évolutionnaire qui
ne repose que sur l'opérateur de mutation et a introduit un mécanisme pour prendre en charge
I'héritage des paramétres, afin que les descendants au cours du processus évolutionnaire n’ont
pas besoin d'apprendre les poids a partir de debut.

11.7.3 Algorithmes évolutionnaire assistés par logique floue

Les contrbleurs de logique floue FLC ont été utilisés pour concevoir des AEs adaptatifs. L'idée
principale est d'utiliser un FLC dont les entrées sont une combinaison quelconque de
performances de EA et de valeurs de paramétre de controle actuelles et dont les sorties sont des
valeurs de paramétre de contréle EA. (Lotfy et al., 2018) propose AG-FLC qui utilise I'AG
pour régler les paramétres de la fonction d'appartenance de FLC pour obtenir des performances
optimales et en méme temps pour éliminer le principal inconvénient de FLC présenté dans le
fait que la décision des parametres d'appartenance d'entrée et de sortie de FLC est une tache
longue et complexe qui souvent, ils ne conduisent pas a des résultats satisfaisants.

(Salehpour et al., 2017) une nouvelle version de I'évolution différentielle (DE) avec facteur
de mutation adaptatif. L'algorithme proposé utilise un systeme d'inférence de logique floue pour
régler dynamiquement le facteur de mutation de DE et améliorer son exploration et son
exploitation. Deux facteurs, nommeés, le nombre de générations et la diversité de la population
sont considérés comme des entrées et, un facteur, nommé, le facteur de mutation comme une
sortie du systeme d'inférence a logique floue.

(Snasel et al.,, 2016) ont rapporté des méthodes d'adaptation étroitement couplées,
découplées et faiblement couplées. Trois niveaux d'adaptation étroitement couplés peuvent étre
mis en ceuvre au niveau des individus, du niveau des sous-populations et du niveau de la
population. Dans une adaptation découplée, un mécanisme adaptatif totalement séparé ajuste
les performances de I'EA. Il est a noter qu'une approche non couplée ne repose pas sur
I'évaluation environnementale pour le mécanisme d'adaptation. Dans la méthode a couplage
lache, I'EA est partiellement utilisée pour le mecanisme adaptatif, c'est-a-dire que la population
ou les opérateurs génétiques sont utilisés d'une certaine maniere.

11.7.4 Algorithmes évolutionnaires assistés par I'optimisation de I'essaim de
particules (PSO)

PSO integrent des comportements réconfortants observés chez des oiseaux, des bancs de
poissons ou des essaims d'abeilles, voire un comportement social humain, a partir duquel I'idee
est née (Eberhart & Kennedy, 1995). (G. Tian et al., 2016) utilisent un algorithme hybride a
objectifs multiples DE + PSO afin de créer un ensemble de solutions Pareto pour le probleme
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de la planification a double objectif des véhicules de sauvetage afin de distinguer les incendies
de forét. Les résultats montrent que I'approche proposée est capable de produire rapidement des
solutions Pareto satisfaisantes par rapport aux algorithmes GA et PSO.

(Cherki et al., 2019) proposent une hybridation séquentielle pour résoudre le probléme de flux
de puissance réactif optimal. L'algorithme de cette hybridation commence par I'exécution de la
méthode GA puis par I'exécution de la méthode PSO. Cela signifie que la solution donnée par
I'algorithme génétique est choisie comme solution initiale de I'optimisation de I'essaim de
particules.

(Millie & Radha, 2011) proposent une approche hybride pour résoudre les problemes
d’optimisation globale nommée DE-PSO qui consiste a exécuter alternativement les deux
phases DE et PSO. Le parametre déterminant de lalgorithme PSO est le coefficient
d'hybridation (HC), qui exprime le pourcentage de la population qui, & chaque itération, évolue
avec GA. Donc, HC = 0 signifie que la procédure est un PSO pur (la population entiere est mise
a jour en fonction des opérateurs de PSO), HC = 1 signifie GA pure, alorsque 0 < HC <1
signifie que le pourcentage correspondant de la population est développé par GA et que reste
par PSO.

(Mao et al., 2018) Combinent les avantages du DE et du PSO, une nouvelle stratégie hybride
DEMPSO est proposée qui vise a atteindre a la fois une vitesse de convergence rapide et une
optimisation globale efficace. Etant donné que la population de PSO tombe facilement dans un
optimum local, la méthode DEMPSO proposee utilise d'abord I'algorithme DE pour réduire
I'espace de recherche, puis les populations obtenues sont reprises par le MPSO en tant que
population initiale pour obtenir un taux de convergence rapide vers I’optimum global final.
L'algorithme hybride peut obtenir la valeur minimale globale basée sur la fonction de fitness,
qui est congue pour la solution numérique pour la cinématique avant d'un manipulateur
parallele.

11.7.5 Algorithmes évolutionnaires assistés par I'optimisation de la colonie de
fourmis (ACO)

ACO traite des systemes artificiels inspirés du comportement alimentaire des fourmis réelles,
utilisés pour résoudre des probléemes d'optimisation discrets (Lenoir & Monmarché, 2009).

L’algorithme d’optimisation par colonie de fourmis est caractéris€é par sa
robustesse, ainsi il est facile a combiner avec d'autres methodes d'optimisation, mais il
présente l’inconvénient de stagnation, ce qui limite son application dans les différents
domaines. Pour surmonter cet inconvénient, une approche hybride est proposée dans
(Rahmat et al., 2014). Cette approche est basée sur I’hybridation d’un algorithme
d’optimisation par colonies de fourmis avec un algorithme d’évolution différentielle.
L'approche proposée a été testée sur le probléme du voyageur de commerce (TSP). Les
résultats expérimentaux montrent son efficacité. Une autre approche hybride pour le méme
probléme a été proposée par (Emel Soylu & Uysal, 2017), ou AG est utilisé pour optimiser les
meilleures valeurs des parameétres de lI'algorithme de la colonie de fourmis. De cette facon, le
taux de réussite de I'algorithme de la colonie de fourmis est maximisé.

Une approche hybride adaptative combinant I'algorithme genétique et I'optimisation des
colonies de fourmis pour la planification et I'ordonnancement intégrés, I'approche hybride GA-
ACO proposée par (Uslu et al., 2019) exécute simultanément GA et ACO, et la plus performante
est sélectionnée comme algorithme principal
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Dans (Chang et al., 2012), un algorithme évolutionnaire hybride basé sur la stratégie
d'évolution différentielle DE et I'optimisation par colonies de fourmis ACO a été proposé
pour résoudre le probléeme de la conception d'antennes a large bande. Cette hybridation a
prouvé son efficacité par son application pour optimiser plusieurs fonctions
mathématiques.

Une nouvelle approche multi-objectif appelée acNSGA-III (Mnasri et al., 2017) combine
NSGA-III avec ACO est mis en ceuvre avec succes pour résoudre le probléme du déploiement
de nceuds 3D dans un réseau de capteurs sans fil (WSN).

11.7.6 Algorithmes évolutionnaires assistés par la recherche de bactéries (BFO)

Le comportement de recherche de nourriture sociale d'Escherichia coli a récemment fait I'objet
d'une grande attention et a été utilisé pour résoudre des problemes complexes d'optimisation de
la recherche (S. Das, Biswas, Dasgupta, & Abraham, 2009). Le comportement alimentaire de
la bactérie Escherichia coli est imité. lls subissent différentes étapes telles que la chimiotaxie,
I'essaimage, la reproduction, I'élimination et la dispersion. Au stade de la chimiotaxie, il peut
avoir une chute suivie d'une chute ou une chute suivie d'une course. En revanche, en essaimage,
chaque bactérie E. coli en signalera une autre via des attractifs pour essaimer ensemble. Lors
de I'élimination et de la dispersion, toute bactérie est éliminée de I'ensemble total simplement
en la dispersant dans un emplacement aléatoire sur le domaine d'optimisation.

Un algorithme hybride sequentiel (Manikandan & Ramyachitra, 2017) nommé Bacterial
Foraging Optimization-Genetic Algorithm (BFO-GA) vise a améliorer les multi-objectifs et a
réaliser des mesures d'alignement de séquences multiples.

Un algorithme un autre BFO combiné avec DE pour faire face a la convergence prématurée
de lI'opérateur de reproduction. Dans ICDEOA (Yildiz et al., 2015), I'opérateur de reproduction
de BFOA est remplacé par l'opérateur de repositionnement probabiliste pour améliorer
I'intensification et la diversification de I'espace de recherche. Dans une autre approche hybride
(\Vaisakh et al., 2013), la chimiotaxie computationnelle dans le BFOA sert de recherche locale
basée sur la descente de gradient stochastique. L'algorithme hybride résultant est appelé ici
CDE (Chemotactic Differential Evolution) incorporant une étape chimiotactique adaptative
empruntée au domaine du BFOA dans le DE.

11.7.7 Algorithmes évolutionnaires incorporant des connaissances préalables

Il existe plusieurs approches existantes qui n'utilisent pas une population initiale générée
aléatoirement pour les algorithmes évolutifs. Si des connaissances préalables existent ou
peuvent étre générées a un faible codt de calcul, de bonnes estimations initiales peuvent générer
de meilleures solutions avec une convergence plus rapide (Wang et al., 2011).

(Fan et al., 2017) ont proposé une connaissance préalable du DE guidé qui adaptent les
parametres de contréle pour répondre aux exigences d’exploration et d’exploitation a
différentes étapes au cours de 1’évolution. (Lwin et al., 2014) proposent une stratégie de
génération de solutions guidée par I’apprentissage est intégrée au processus d’optimisation
multi-objectifs pour favoriser la convergence efficace en guidant la recherche évolutive vers les
régions prometteuses de 1’espace de recherche.

Une technique d'apprentissage nouvelle et efficace appelée apprentissage basé sur I'opposition
OBL est hybridée avec des algorithmes évolutionnaires comme stratégie d'initialisation
(Mahdavi et al., 2018) pour générer une population et améliorer la convergence. OBL est
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également combiner avec des algorithmes évolutionnaires multi-objectif comme nouvel
mécanisme de sélection (Wang et al., 2019).

11.7.8 Approches hybrides intégrant recherche locale et autres

Le terme Algorithme Mimétique (AM) a été introduit pour la premiére fois en 1989 par Moscato
(Moscato, 1989). Le terme « mémétique » trouve ses racines dans le mot « meme » introduit
par (Dawkins, 1976) pour désigner l'unité de I'imitation dans la transmission culturelle. L'idée
essentielle derriére les MA est la combinaison de techniques locales de raffinement de
recherche avec une stratégie basée sur la population, comme les algorithmes évolutionnaires.

La principale différence entre les algorithmes génétiques et memeétiques est I'approche et la vue
des techniques de transmission de l'information. Dans les AG, l'information génétique
transmise par les genes est généralement transmise intacte a la progéniture, alors que dans les
MA, les unités de base sont les soi-disant « memes » et elles sont généralement adaptées par
I'information de transmission individuelle. Alors que les AG sont bons a explorer I'espace de
solution a partir d'un ensemble de solutions candidates, les AM explorent a partir d'un seul
point, permettant d'exploiter des solutions qui sont proches des solutions optimales.

Exploration de I'espace de recherche (diversification) et exploitation des meilleures solutions
trouvées (intensification) sont deux critéres contradictoires dont il faut tenir compte lors de la
conception ou de l'utilisation d'une métaheuristique (Humeau et al, 2013). Selon ces criteres,
les algorithmes évolutionnaires peuvent étre classés en deux familles ; Algorithmes basés sur
la population (AE) qui sont orientés vers I'exploration et basés sur une solution unique
(recherche locale) qui sont axés sur I'exploitation. Un bon équilibre entre ces deux objectifs
améliorera les performances de I'algorithme de recherche. Un choix pour atteindre cet équilibre
consiste a utiliser un modéle hybride ou au moins deux techniques sont combinées pour
améliorer les performances de chaque technique. L'hybridation entre algorithmes
évolutionnaires et recherche locale s'appelle algorithmes mémétique. Ce dernier, a été utilisée
par de nombreux chercheurs dans le domaine de I'optimisation et ont montré des performances
supérieures pour résoudre de nombreux problémes pratiques ou académiques par rapport a
d'autres algorithmes de recherche locaux ou globaux. Les algorithmes Mémétique se sont avérés
étre des ordres de grandeur plus rapides et plus précis que les algorithmes évolutionnaires pour
différentes classes de problemes. Comme indiqué dans la littérature, des méthodes hybrides
combinant des méthodes probabilistes et des méthodes déterministes ont permis de résoudre
des problémes d'optimisation complexes (Cotta et al., 2018).

Les MA (Memetic Algorithm) sont progressivement devenus I'un des domaines de recherche
en croissance récents dans le calcul évolutif. Ils combinent divers algorithmes évolutionnaires
avec différentes méthodes LS (Local search) pour équilibrer I'exploration et I'exploitation. Les
exemples existants d'algorithmes mémétiques sont NM-BRO (Ahandani et al, 2014), MA-
LSCh-CMA (Molina et al., 2010), LBBO (Simon et al, 2014), IMMA (Sun, Garibaldi,
Krasnogor, & Zhang, 2013). Dans le cadre des AG, les opérateurs LS sont utilisés pour exécuter
une exploitation supplémentaire pour les individus générés par des opéerations d’AE communes,
ce qui est utile pour améliorer la capacité de I'AE a résoudre des problemes complexes.

Voici quelques décisions importantes qui devraient étre prises lors de la conception des MA :
a. A quel moment du processus d'évolution la recherche locale doit-elle étre effectuée ?

b. A quelle fréquence la recherche locale doit-elle étre appliquée tout au long du
processus évolutionnaire ?
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c. A partir de quelles solutions la recherche locale doit-elle étre lancée ?

La combinaison d'opérateurs d'amélioration locale s'inscrit dans les étapes évolutives d'une
¢valuation de I’algorithme évolutionnaire afin d'améliorer les solutions qui sont proches de
devenir optimales. Cela a été démontré dans plusieurs domaines d'application pour apporter des
améliorations aux résultats standard obtenus par les AG autonomes en termes de qualité des
résultats et de vitesse de convergence. En général, il n'existe pas de méthode spécifique pour
concevoir une AM.

(Asafuddoula et al, 2014) ont proposé un algorithme DE hybride adaptatif (AH-DEa) qui a
trois caractéristiques. Le premier est son utilisation de taux de croisement adaptatifs a partir
d'un ensemble donné de valeurs discrétes. La seconde est une stratégie de croisement adaptatif
a différentes étapes de I'évolution. Le dernier est I'inclusion d'une stratégie de recherche locale
pour améliorer encore la meilleure solution.

(Kelner et al, 2008) ont proposé un algorithme hybride comme une combinaison d'un GA et
une stratégie de recherche locale basée sur la méthode du point intérieur, pour la résolution de
modeles mathématiques multi-objectifs contraints.

(de Freitas et al, 2014) ont proposé une méthode hybride basé sur les stratégies
évolutionnaires (ES), la recherche tabou 1’autoadaptation des parameétres, ou la recherche locale
est appliquée avec modération (intensive et faible) dans plusieurs phases de I’exécution.

Un autre algorithme memeétique basé sur les stratégies évolutionnaires est proposé par
(Coelho et al., 2016), combiner par la puissance de la recherche de voisinage variable réduite
(RVNS) et I'algorithme de recherche de trajectoire a travers une adaptation technique.

(Dumas et al., 2009) ont proposé de combiner une évaluation environnementale, un
processus de regroupement et une procédure de recherche locale pour la conception évolutive
des réseaux de neurones. L’approche proposee sélectionne un sous-ensemble des meilleurs
individus, effectuez une analyse de groupe pour les regrouper et optimisez uniquement le
meilleur individu de chaque groupe. L'utilisation d'un algorithme de classification permet la
sélection d'individus représentant différentes régions de I'espace de recherche. De cette maniére,
les individus optimisés sont plus susceptibles de converger vers différents optima locaux.

Plusieurs recherches locales, peuvent étre intégrées dans un algorithme hybride. Par
exemple, dans (lacca et al., 2014), un optimiseur meémétique basé sur DE est proposé en
étendant l'algorithme EPSDE, avec un pool PLS supplémentaire de diverses routines de
recherche locale : méthode simplex Nelder-Mead, la méthode de direction conjuguée de Powell
et algorithme de Rosenbrock. Nelder Mead contient, dans une certaine mesure, des
fonctionnalités de recherche globale et a donc le potentiel de sauter en dehors d'un bassin
d'attraction tandis que les algorithmes de Powell et Rosenbrock exploitent de maniére
déterministe la solution de départ vers I'optimum le plus proche.

11.8 CONCLUSION

Ce chapitre fournit un état de 1’art sur ’hybridation des algorithmes évolutionnaires avec
d’autres méthodes d’optimisations stochastiques et exactes de la littérature. Nous avons
commencé une introduction qui définit les criteres permettant de comparer les différents
algorithmes, leurs limites, telles que le temps de calcul qui est souvent élevé, le probléeme
d’ajustement des paramétres et la convergence prématurée. L’introduction des approches
hybrides est nécessaire pour surmonter ces problemes. Par exemple, les algorithmes
évolutionnaires sont trés performants lorsqu’il s’agit d’explorer I’espace de recherche, mais ils
s’averent ensuite incapables d’exploiter efficacement la zone vers laquelle la population
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des solutions converge. Il est alors plus intéressant d’utiliser a ce stade une autre stratégie
hybride qui assure 1’équilibre entre la recherche globale (exploitation) et la recherche locale
(exploitation) a travers une combinaison efficace entre les différentes méthodes
d’optimisations. Nous avons fait le point sur les différentes stratégies de
classification qui existent dans la littérature, ainsi que sur quelques approches hybrides
proposées. Nous avons constaté que la taxonomie proposée par (E.-G. Talbi, 2009) est tres
simple et plus générale car elle englobe tous les types d’hybridations qui sont adaptables a un
trés grand nombre de problémes d’optimisation qui permet de mieux classifier les différentes
hybridations en les comparant de facon qualitative.

Dans le contexte de cette thése, nous allons présenter et développer de nouvelles approches
hybrides basée sur la combinaison des AE avec d’autres techniques d’optimisations et de
I’intelligence artificielle afin de réduire le cout de calcul et améliorer les performances des AE.

La premiére approche (chapitre 111) propose un algorithme adaptatif hybride a deux phases
basées sur les stratégie évolutionnaire (ES) et assisté par une méthode de regroupement
(clustering) et autre de recherche locale (Nelder-Mead) pour accélérer la convergence de ES et
surmonter les optima locaux a travers un critere de contraction.

La deuxieme approche (chapitre 1V) vise essentiellement a réduire la complexité des
algorithmes évolutionnaires multi-objectif a travers une approche hybride coopératif basé sur
I’algorithme différenticlle multi objectif (MODE) et une technique d’apprentissage par
opposition (OBL) afin de générer une diversité de solution efficace pour le décideur (DM).
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Chapitre III - Contribution 1 : approche hybride proposée pour résoudre des
problemes d'optimisation continue

I11.1 INTRODUCTION

Des efforts ont été faits dans de nouvelles méthodes, dont le processus évolutionnaire n'est
qu'une partie de I'ensemble du processus de recherche. En raison de leurs caractéristiques
intrinséques en tant que solveur global, les AE sont utilisés comme un générateur de zones de
recherche, qui sont plus intensivement inspectés par un composant heuristique. Ce scénario
vient renforcer le concept collaboratif entre les composants de I’optimiseur.

Les méthodes de recherche locale ont été combinées a des AE de différentes manieres pour
résoudre des problemes particuliers plus efficacement. Le gradient ainsi que les méthodes de
recherche directe ont été utilises comme outil d'exploitation dans I'optimisation continue. Dans
les cas ou il n'y a pas de dérivés disponibles pour la fonction objective, les méthodes de
recherche de directes sont trés utiles pour fournir une convergence plus robuste (Martinez &
Coello Coello, 2013).

Il a été constaté (de Freitas et al., 2014) que la majorité des modéles hybrides qui ont une
architecture d'intégration bénéficient de caractéristiques de convergence robustes. En effet, les
architectures intégratives appliquent un raffinement local a presque tous les exemples de
solutions a chaque itération ; cela permet une exploration intense de I'espace de recherche, mais
il entrave l'efficacité globale de la recherche. D'un autre c6té, les architectures collaboratives
appliquent le raffinement local a seulement une ou plusieurs solutions sélectionnées et
seulement a certains stades définis de I'évolution. De telles architectures favorisent I'efficacité
de la recherche mais risquent de faibles garanties de convergence. Par conséquent, il est
extrémement difficile d'équilibrer I'efficacité de la recherche et de solides garanties de
convergence lorsque l'une ou l'autre de ces méthodologies est utilisée. Par conséquent, une
question d'actualité est ici - pourquoi utiliser les systemes hybrides ? Le fait est que si les
méthodes stochastiques permettent pour la plupart une exploration globale efficace, ce sont les
méthodologies déterministes qui permettent une bonne exploitation locale ; ainsi, I'hybridation
est probablement le meilleur moyen d'atteindre les deux.

Le principal défi de ces méthodes hybrides consiste a définir des stratégies efficaces couvrant
tous les espaces de recherche, en appliquant la recherche locale que dans les zones de recherche
réellement prometteuses. L'inspiration dans la nature a été poursuivie pour concevoir des
modéles de calcul flexibles, cohérents et efficaces. L'élitisme joue un rdle important dans la
réalisation de cet objectif, car les meilleures solutions représentent une région prometteuse. Une
recherche de regroupement est proposée comme un moyen générique qui combine I’AE de
recherche avec le clustering pour détecter les zones de recherche prometteuses avant d'appliquer
des procédures de recherche locales. Le processus de regroupement vise a rassembler des
informations similaires sur I'espace de recherche en groupes, en maintenant une solution
représentative associée a ces informations.

Ce chapitre propose une approche hybride générique basé sur la collaboration des
composants y compris AE, la recherche par regroupement, recherche locale, critére d’attraction,
réinitialisation. Cette approche générique est réalisée a la fois par la possibilité d’utiliser
n’importe quel EA et également en s’appliquant aux problémes d’optimisation continue.

I11.2 INSPIRATION DE L’APPROCHE PROPOSE

Pour plusieurs problemes, un simple algorithme évolutionnaire peut suffire a trouver la
solution désirée. Comme indiqué dans la littérature, il existe plusieurs types de problemes pour
lesquels un algorithme d'évolution directe pourrait ne pas obtenir une solution commode
(optimale) (Dumas et al., 2009). Cela ouvre clairement la voie a la nécessité d'hybridation
d'algorithmes évolutifs avec d'autres algorithmes d'optimisation, de techniques d'apprentissage
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automatique, d'heuristiques, etc. Certaines des raisons possibles de I'hybridation sont les
suivantes (de Freitas et al., 2014):

1.  Améliorer les performances de I'algorithme évolutionnaire (vitesse de convergence)
2. Ameliorer la qualité des solutions obtenues par lI'algorithme évolutionnaire
3. Incorporer I'algorithme d'évolution dans le cadre d'un systeme plus vaste

Plusieurs processus naturels peuvent étre simulés par des algorithmes évolutifs, enrichissant
leurs capacites, étendant leur applicabilité et améliorant leurs performances. La migration des
individus entre les zones de recherche peut étre prise avec une interprétation du comportement
social. Une société correspond & un groupe de points dans I’espace de recherche et I’ensemble
de toutes les sociétés compose une civilisation. Chaque société a ses dirigeants qui aident les
autres individus a s’améliorer grace a un échange d’informations intra sociéte.

L’échange d’informations intra-société est analogue a une recherche locale intensifiée autour
d’un point plus performant, ce qui entraine le déplacement des points dans le cluster. Les
dirigeants d’une société ne peuvent s’améliorer que grace a un échange d’informations inter
sociétés qui se traduit par la migration d’un dirigeant d’une société a une autre. L’échange
d’informations inter-sociétés est analogue a une recherche autour de régions globalement
prometteuses dans I’espace de recherche.

Une autre interprétation des clusters et de la migration des individus provient de I’analogie
avec les écosystéemes dans la nature (H. Ma et al., 2017). Chaque zone de recherche peut étre
considérée comme une région géographique ou des especes ou des sociétés distinctes évoluent
en méme temps. Chaque groupe d’individus vit et se reproduit dans sa region respective. lls
recherchent des ressources naturelles par leur stratégie particuliére d’exploration. Parfois, la
région est inappropriée pour étre explorée par de longues périodes et les ressources se raréfient,
obligeant les individus a migrer vers une autre région ou méme a y mourir. La migration de
groupes d’individus permet de découvrir d’autres zones, en gardant habité les plus riches en
ressources.

Les méthodes de recherche locales ont été combinées aux AEs de différentes maniéres pour
résoudre plus efficacement des problemes particuliers. Les méthodes de recherche par gradient
et directe ont été utilisées comme outil d’exploitation dans I’optimisation continue. Dans les
cas ou aucun dérivé n’est disponible pour la fonction fitness, les méthodes directes sont utiles
pour fournir une convergence plus robuste (Oliveira & Lorena, 2007).

Nous espérons que des groupes de solutions proches les unes des autres pourront
correspondre a des domaines d’attraction pertinents dans la plupart des AE de recherche. Les
zones de recherche pertinentes peuvent étre traitées avec un intérét particulier par l'algorithme
des qu'elles sont découvertes. Les clusters fonctionnent comme des fenétres coulissantes,
encadrant les zones de recherche et donnant un point de référence aux procédures de recherche
locale spécifiques a un probléme. De plus, le centre de cluster lui-méme est toujours mis a jour
par une interaction permanente avec des solutions internes.

Cette idée de base a été utilisée pour proposer la recherche de classification évolutive
appliquée a I’optimisation continue sans contrainte (Dumas et al., 2009). Postérieurement, la
recherche guidée par le regroupement a été étendue a 1’optimisation multi-objective (Saha &
Bandyopadhyay, 2013) afin d’améliorer le taux de convergence de 1’algorithme, ainsi que son
exploration.

Bien que les algorithmes évolutionnaires puissent atteindre le minimum global d'une
fonction, la quantité d'effort de calcul et le temps requis par eux peuvent étre importants. Cette
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approche démontre une réduction de cet effort et de ce temps en trouvant initialement des
solutions approximatives en utilisant 1’algorithme ES auto-adaptative, puis en appliquant la
méthode d'optimisation Nelder-Mead (NM) pour les affiner davantage. NM est une méthode
d'optimisation qui est plus efficace pour les fonctions sans contraintes, et ne peut donc pas étre
appliguée directement au probléme d'optimisation dans de nombreux cas car elle peut conduire
a une solution irréalisable.

La section suivante décrit les composants conceptuels de la nouvelle approche et 1’effet de
chaque composant sur le processus genérique d’optimisation.

I111.3 LES COMPOSANTS DE L’ALGORITHME HYBRIDE PROPOSE : ES-NM

Dans cette section, nous décrivons en détail cing opeérations principales de l'algorithme
hybride proposé, y compris, I’algorithme de stratégie évolutionnaire auto-adaptative (SA-ES),
un critere de contraction, une stratégie de clustering, la Méthode exacte du simplex (Nelder-
Mead) adaptative et schéma de redémarrage. Un schéma général (voir Figure 11.1) de la
nouvelle méthode algorithme évolutionnaire\méthode exacte appelé ES-NM est donné a la
Figure 111.2 et défini par pseudo code dans I'algorithme 10. Le but de la combinaison des deux
algorithmes est de tirer profit des forces des deux méthodes. ES s'est avéré avoir de bonnes
performances d'exploration comme recherche globale mais a des problémes avec I'exploitation
dans une zone prometteuse de l'espace de recherche, cependant NM est une procédure de
recherche locale trés efficace en raison de son bon taux de convergence et de la simplicité de
I'algorithme. La méthode NM ne nécessite généralement qu'une ou deux évaluations de fonction
par itération (sauf en rétrécissement, ce qui est rare dans la pratique), Par conséquent, il peut
étre utilisé pour améliorer les capacités d'intensification ES.

Recherche
globale SE

[ Réinitialisation

Recherche .

locale NM Critére de
Contraction

Regroupement |< /

Figure IV-1 schéma général de I'approche proposé

Un défi dans les algorithmes évolutifs hybrides est d'employer des stratégies pour couvrir
tout I'espace de recherche, en appliquant la recherche locale uniquement dans les zones de
recherche réellement prometteuses. L'élitisme joue un réle important dans la réalisation de cet
objectif, car les meilleures solutions représentent un voisinage prometteur. L'inspiration dans
la nature a été recherchée pour concevoir des modéles informatiques flexibles, cohérents et
efficaces. Dans ce chapitre, la recherche de clusters est proposée comme un moyen générique
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de combiner des métaheuristiques de recherche avec des clusters pour détecter des zones de
recherche prometteuses avant d'appliquer des procédures de recherche locales. Le processus de
clustering vise a rassembler des informations similaires sur I'espace de recherche en groupes,
en maintenant une solution représentative associée a ces informations.

L'organigramme du nouvel algorithme est présenté a la Figure 111-2, qui illustre le schéma
hybride général avec différentes phases. Partant de I'exploration assurée par la stratégie
d'évolution (ES), puis passant a I'exploitation fournie par la méthode de Nelder-Mead (NM) qui
s'appliquait a un certain nombre d'individus. La stratégie de réinitialisation a lieu lorsqu'il n'y a
pas d'amélioration de nouvelles solutions.

' Début Nelder-Mead | "

Ré-initialisation

v
Initialiser
population P

Meilleur point

Retourner a la
recherche globale

~

h 4

Recherche globale Regroupement
par AE T
= Mise a jour de la x
population
Oui
Critére Non Recherche
d'arret locale
Oui
e
FIN

Figure IV-2 Organigramme de l'algorithme hybride ES-NM (Boukhari et al., 2019)

111.3.1 Algorithme évolutionnaire

A ce jour, l'algorithme de stratégie évolutionnaire (SE) a réussi a optimiser diverses fonctions
non linéaires continues dans la pratique. Comme c'est le cas pour les algorithmes génétiques, il
consiste a suivre I'évolution d'une population de solutions potentielles a travers les trois mémes
principes stochastiques, sélection, recombinaison et mutation. Cependant, contrairement aux
algorithmes génétiques, le processus majeur est le processus de mutation et la sélection est
rendue déterministe (Dumas et al., 2009). 1l est connu de la littérature que bien que I'algorithme
ES finisse par localiser la solution désiree, l'utilisation pratique d'une technique de calcul
évolutif pour résoudre les probléemes d'optimisation multimodale est fortement limitée par le
co(t de calcul élevé du taux de convergence lent (Gonzalez-Fernandez & Chen, 2014). Le taux
de convergence des ES est également généralement plus lent que ceux des techniques de
recherche locales, car ils ne dépendent pas simplement des informations locales pour déterminer
une direction de recherche des plus prometteuses.

La stratégie de mutation appliquée dépend des parametres du vecteur y;. Dans le cas le plus
simple, le vecteur de parametres contient une seule valeur, y; = (g;). Dans ce cas, la stratégie
de mutation consiste a ajouter une variable normale univariée r; ~ N (0, g;), et les parametres
endogenes contrélent la force de la mutation (variance de la distribution aléatoire). Le vecteur
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de paramétre de la nouvelle progéniture y; est également muté, en utilisant une regle différente.
Chacun des parents pi porte son propre g;. Apres avoir généré chacun des 1;, le parametre g/
hérité du parent est muté en appliquant la regle log-normale mentionnée dans I'équation (1) :

o; = ag; * exp(t * N(0,1) (11.1)
Ou le parametre d'apprentissage 7 contréle la force de la mutation et N (0, 1) est une variable
normale univariée standard. Le taux d'apprentissage généralement recommandé est t =
1/V N o0 N est la dimension de I'espace de recherche. Pour les fonctions hautement
multimodales, des valeurs tellesque t = 1 /v 2N, ou méme plus petites, sont recommandées.

Un apercu général est présenté dans I'algorithme 1.
Algorithme 7 : pseudo-code pour 1l'algorithme de stratégie d'évolution (p, A)-ES

1: P - { }

2: pour A fois faire

3: Xx — point de départ aléatoire

4: v < £(xx)

5: ox — variance de départ aléatoire
6: P~ PU {(x, ¥x, 0x)}

7: fin pour

8: pour toutes générations faire

9: Q « meilleurs p solutions dans P
10: P {1}

11: pour tout parent Qi faire

12: pour XA fois faire

13: (Xk, Yx, Ox) < Qi

14: Xk « Xk + N(1, oi)n
15: Yx « £(xx)

16: ox « ok ' et'N(0,1)
17: P~ PU {(x, ¥x, 0x)}
18: fin pour

19: fin pour

20: fin pour

21: retourner xx € P avec le minimum yx

Les variantes modernes de ES incorporent un plus grand nombre de parametres endogénes et
des stratégies d'autoadaptations plus avancées (Wierstra et al., 2014) (Krause et al., 2016)
(Beyer & Sendhoff, 2017). Nous prenons une voie alternative, en revenant a une variante
classique auto-adaptative (u, L) -ES sans le mécanisme de la matrice de covariance qui a montré
sa robustesse dans 1’optimisation continue mais il est resté enfermer dans des complications
mathématiques et limiter face a des problemes et fonctions multimodales et a large échelle
(Piad-Morffis et al., 2015). La plupart des nouvelles recherches ont tendance a hybrider les
stratégies d'évolution avec d’autres techniques stochastiques comme outil d'exploitation en
optimisation continue (Freitas et al., 2013) (Piad-Morffis et al., 2015) (Coelho et al., 2016) (X.
Qu et al., 2019) (Lou et al., 2019), mais seulement quelques algorithmes le combinant avec
gradient et direct des techniques de recherche ont été proposées (Giacobini et al., 2003) (Chenet
al., 2009) (Kramer, 2010) (Kramer, 2016). Cependant, la principale motivation de cette
recherche n'est pas simplement d'améliorer les performances des ES dans les paysages
multimodaux, mais de fournir des preuves a I'appui de notre affirmation selon laquelle la regle
d'apprentissage log-normale fausse la recherche.
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111.3.2 Critére de contraction

Le passage d'une recherche globale a une recherche locale est utile lorsque la capacité
d'exploration de la recherche globale n'est plus efficace. Dans ce but, un critére de contraction
qui représente une mesure de la diversité de la population est développé (Boukhari et al., 2019).
Chague algorithme de recherche doit traiter de I’exploration et de I’exploitation d’un espace de
recherche. L'exploration consiste & visiter de toutes nouvelles régions d'un espace de recherche,
tandis que I'exploitation consiste a visiter ces régions d'un espace de recherche situé a proximité
de points précédemment visités. Pour réussir, un algorithme de recherche doit établir un bon
rapport entre exploration et exploitation. A cet égard, plusieurs critéres ont été utilisé dans la
littérature pour basculer entre ’intensification et la diversification (Neri et al., 2012). Le
passage d’une recherche globale a une recherche locale est utile lorsque la capacité
d’exploration de la recherche globale n’est plus efficace. Pour intégrer Nelder Mead & EA avec
succes, il faut un critere de contraction pour décider quand la recherche locale doit commencer.
Dans EA-NM, nous proposons une nouvelle condition de déclenchement inspirée de la
littérature combinant deux critéres : le premier coefficient de variation (CV) est une mesure de
diversité de la population dans I’espace objectif, elle est égale au ratio de 1’évaluation moyenne
de la population actuelle X sur sa population. Ecart type correspondant :

CV =m/o = mean{J(x),x e X}/ VVar{J(x),x € X (1.2)

Le deuxiéme critére est la distance euclidienne ED qui est une mesure de la diversité de la
population dans un espace de déecision défini comme suit :

ED = max(”xi - xj||),\7’xi,xj € X (1n.3)

Une recherche locale est appelée lorsque le critére développé augmente entre deux générations
consécutives de la recherche globale.

111.3.3 Regroupement (clustering)

Afin d'étendre autant que possible la recherche locale dans I'ensemble du domaine, nous avons
décidé de ne l'appliquer qu'occasionnellement et sélectivement. Pour ce faire, la population est
divisée en un certain nombre de sous-populations, appelées clusters. Une stratégie simple et
classique est adoptée pour créer un certain nombre de clusters ou chaque cluster est construit
de telle sorte que tous les éléments associés soient plus proches de son centre de masse que de
tout autre, comme mentionné par (Dumas et al., 2009). Apres cette étape préliminaire appelée
clustering, la recherche locale est appliquée un certain nombre de fois a la meilleure personne
de chaque cluster. Dans cette méthode, le nombre de clusters diminue progressivement au cours
du processus d'optimisation. Cela correspond a I'idée naturelle que I'ensemble du processus se
concentrera progressivement sur un nombre réduit de minima locaux. Notez que I'effet du
nombre initial de clusters a également été examiné sur les fonctions de test. 1l semble que le
nombre initial de clusters entre 5% et 20% de la population donnera les meilleurs résultats. Au-
dessous de 5%, une convergence prématurée peut étre observée alors qu'au-dessus de 20%, la
vitesse de convergence peut étre réduite. La valeur de 10% sera donc adoptée pour toutes les
simulations présentées dans 1’expérimentation.

111.3.4 Recherche locale (Simplex Nelder-Mead)

La méthode Simplex est un algorithme de recherche local robuste, facile a programmer et
rapide, non dérivé. De nombreuses tentatives ont été faites pour hybrider les AE avec la
méthode simplex (Chelouah & Siarry, 2003)(Yen et al., 1998). Simplex peut étre utilise comme
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méthode de recherche locale aprés mutation. La recherche Simplex, introduit par (Nelder &
Mead, 1965), est une méthode de recherche basée sur la direction déterministe capable
d'explorer I'espace objectif trés rapidement.

Un simplex est une collection de n + 1 points dans un espace a n dimensions. Dans un
probleme d'optimisation impliquant n variables, la méthode simplex recherche une solution
d'optimisation en évaluant un ensemble de n + 1 points. La méthode forme en permanence de
nouveaux simplices en remplagant le point ayant les plus mauvaises performances dans un
simplexe par un nouveau point. Le nouveau point est généré par les opérations de réflexion,
d’agrandissement et de contraction.

Dans un espace multidimensionnel, la soustraction de deux vecteurs signifie un nouveau
vecteur commencant par un vecteur et se terminant par l'autre, comme x, — x;. Nous nous
référons souvent a la soustraction de deux vecteurs comme une direction. L'ajout de deux
vecteurs peut étre mis en ceuvre de maniére triangulaire, en déplagant le début d'un vecteur a la
fin de l'autre pour former un autre vecteur. L'expression x; + (x, — x;) peut étre considérée
comme la destination d'un point en mouvement qui commence a x; et a une longueur et une
direction de x, — x;.

Pour chaque nouveau simplex, plusieurs points sont attribués en fonction de leurs valeurs
objectives. La recherche simplex répéte ensuite la réflexion, I'expansion, la contraction et la
réduction, de maniére tres efficace et déterministe. Les sommets du simplex se déplaceront vers
le point optimal et le simplex deviendra de plus en plus petit. Les critéres d'arrét peuvent étre
sélectionnés comme un nombre prédéterminé d'itérations maximales, la longueur du bord ou le
taux d'amélioration de B.

La recherche simplexe pour la minimisation est montrée dans lI'algorithme 8. Les coefficients
pour les opérations de réflexion, de dilatation, de contraction et de rétraction sont typiquement
choisis comme suit : @« = 1, 8 = 2,y = —1/2 et § = 1/2. Le simplexe initial est
important. La recherche peut facilement rester bloquée pour un simplexe trop petit. Ce simplex
doit étre sélectionné en fonction de la nature du probléme.

Algorithme 8 : Méthode du Simplex Nelder-Mead Method (NM)
1 Initialiser les parametres

2 Randomiser l'ensemble des individus xi

3 Répéter :

4 a. Trouvez les pires et les meilleurs individus comme x;, et x,
5 Calculez le centroide de tous les x;, i # h, commeXx

6 b. Entrer le mode de réflexion :

7 X =X +a(X —xp)

8 c. Sif(x) <f(xr) <f(xn), Xn < %:;

9 Sinon Si f(x,) < f(x;), entrer le mode expansion :

10 X, =X+ (X — xp);

11 Si f(xe) < f(x1), Xp < Xe;

12 Sinon x, < X,;

13 Fin

14 Sinon Si f(x,) > f(x;),Vi # h, entrer le mode contraction :
15 x. =X+y(X —xp);

16 Si f(xe) <f(xn) Xn < X

17 Sinon entrer le mode rétrécissement :

18 x; =x; +8(x; —xp),Vi+l;
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19 Fin
20 Fin

21 Jusqu’a ce que la condition de terminaison soit satisfaite

L'algorithme commence par un simplexe initial et évolue en utilisant quatre transformations
géométriques élémentaires : réflexion, expansion, contraction et retrait. Premiérement, la
méthode commence par un simplex initial congu avec les points V;, V, et V3, comme indiqué
dans la Figure 111.3

Un point de réflexion est créé par le centre de gravité des autres points jusqu'au point S.

S=M+M-V,) (111.4)

Supposant f (V3) < f (V2) < f (V1). A ce stade, trois situations peuvent se présenter :

e Sif(S) <f (Vs3), une extension est faite au point Se selon (111.5), ou y est appelé le
coefficient d'expansion.

Se=M+y(M—V,) (111.5)
e Sif(S)>1f(Va3), une contraction est faite au point S¢ or S¢- selon (111.6) et (111.7), selon
que f (V1) ou f (S) est inférieur.

S.=M+pM-V,) (I11.6)

Se=M+pM-V,) (1.7)

Si f (Sc) ou f (Se) est supérieur a f (V3), alors la contraction a échoué et nous effectuons une
opération de retrait. L’opération de retrait réduit la taille du simplex en déplagant presque tout
le meilleur point V3 & mi-chemin vers Va.

AE

Figure IV-3 Illustration de la méthode Simplex Nelder-Mead (Lepagnot et al, 2013)

111.3.5 Stratégie de réinitialisation

Si la meilleure solution n'a pas été améliorée apres la recherche locale, une réinitialisation de
I'ensemble de la population est utilisée pour donner aux algorithmes plus d'occasions de trouver
I'optimum global. Dans EA-NM, nous appliquons la méme stratégie de redemarrage proposeée
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dans (Peng et al., 2017), ou un compteur C garde une trace du nombre de redémarrages, et la
population réinitialisée comme décrit dans I'algorithme 9.

Algorithme 9 : Stratégie de réinitialisation

1: std = (Us;— Li) / D

2: Si Compteur< Cpax

3 Générer Xi aléatoirement

4: Sinon

5: Pour i = 1 a 2/3 * K faire

6 X; = randreal (L;i , Uj)
7 Fin pour

8 Pour i = 2/3 * K & K faire :

9 Xi = Gaussien (Xpest, std)
10: Fin pour

11: Fin Si

L'algorithme 10 montre un apercu général de la méthode hybride ES-NM. Le schéma
d'hybridation a deux phase (série) est proposé ainsi qu'une technique d'adaptation selon les
critéres de contractions développées (111.2) et (111.3), ce qui représente une indication permettant
de passer d'une recherche globale ES a une recherche locale NM. Une stratégie efficace,
démontrant [’utilisation de maniere rationnelle la recherche locale au sein du solveur
évolutionnaire (SE). Le processus évolutionnaire (recherche globale) se déroule normalement
jusqu'a ce qu'une zone prometteuse soit détectée (lignel a 21). La zone prometteuse est détectée
lorsqu’un critére de contraction basé sur une mesure de diversité entre les individus dans
I’espace objective et I’espace de décision est concrétisée (ligne22) pour assurer une bonne
balance entre 1’exploitation et 1’exploration. Ensuite, le domaine de recherche est réduit par une
méthode de regroupement qui regroupe les individus selon leurs centres de masse pour modérer
et appliquer la recherche locale seulement aux individus qui ont le potentiel d’étre améliorer
I’espace d’objective et alléger le cout d’exécution (ligne23 a 24). Une recherche locale basée
sur Nelder et Mead Simplex est lancée. Les mouvements d’exploitation sont lancés a 1’aide de
la méthode du simplexe autour du meilleur individu trouvé dans le cycle d’exploration (ligne
25). Le critére utilisé pour déclencher une exécution de NM est satisfait si I'algorithme ES
montre des signes d'une éventuelle convergence prématurée. L'exploitation est démarrée une
fois, aprés perte de diversité, et le processus évolutionnaire ne peut pas étre poursuivi apres, a
moins qu'une nouvelle population ne se produise, sinon une stratégie de réinitialisation est
adoptée (ligne27 a 23) pour surmonter les points locaux et renforcer la diversité.

I'utilisation de NM peut guider les ES vers de nouvelles zones prometteuses de 1’espace de
recherche, ainsi que vers la stratégie de redémarrage qui offre a ’algorithme une certaine
diversification si la méthode de recherche locale ne permet pas d’obtenir une nouvelle région
attirante.

Algorithme 10 : Pseudo code d’'un adaptative hybride EA-NM
P {1}
: conteur = 0
pour A fois faire
Xx — point de départ aléatoire
Vi < £(xx)
ox — variance de départ aléatoire
P~ PU {(xx, Yk, 0Ox)}

fin pour

© 0 J4 oo U dx W N PR

pour toutes générations faire
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10: Q — meilleurs p solutions dans P
11: P {}

12: pour tout parent Qyx faire

13: pour A fois faire

14: (Xk, Yk, Ox) « Qi
15: Xx « Xk + N(1, oi)n
16: Yk <« £(xx)

17: ox — ok ' et-N(0,1)
18: P~ PU {(xx, Yx, Ox)}
19: fin pour

20: fin pour

21: fin pour

22 : Si le critere d’arrét basé sur CV et ED rencontré Alors

23 : M — regroupement P

24 Xstart « meilleurs m solutions in M

25: Xpest — RECHERCHELOCALE Nelder-Mead (Xstart)
26: Fin Si

27: Si f(Xbest)< f(xstart) alors

28: conteur = conteur + 1

29: tant que (conteur > Cmax)

30: stratégie de réinitialisation

31: reinistialiser de P comme il est décrit en algorithme 9
32: conteur = 0

33: Fin tant que

34: Fin si

35: retourner xx € P avec le minimum yx

111.4 CONFIGURATION ET RESULTATS EXPERIMENTAUX

Dans cette section, la performance du EA-NM proposé a été testée avec un ensemble de
fonctions de référence (Benchmarks) sans contrainte, comme le montre le tableau I11.1. Toutes
les fonctions de référence utilisées dans ce chapitre sont des problémes de minimisation. Ces
benchmarks sont choisis en fonction de leur popularité et leurs caractéristiques. Celles-ci
impliquent certaines caractéristiques telles qu'une large gamme de bornes de solutions, des
régions de solutions réalisables larges ou étroites, des variables de haute dimensionnalité et un
extérieur multimodal. Ainsi, les fonctions de test de référence de différents espaces de recherche
topologiques variable peuvent représenter certains des aspects clés des probléemes du monde
réel utiles a I'évaluation des techniques d'optimisation. La performance est ensuite validée par
comparaison avec d'autres méthodes utilisant les mémes problémes de test. De cette facon, les
forces et les faiblesses d'un algorithme peuvent étre identifiées afin que d'autres améliorations
puissent étre apportées.

Afin d’évaluer les performances et ’efficacité de 1’algorithme hybride propose EA-NM, un
ensemble de 15 fonctions continues présentant une gamme variée de propriétés est adopté et
implémenté. Cette collection de benchmarks est suffisamment vaste pour inclure divers types
de fonctions telles que les fonctions unimodales, multimodales, séparables, non séparables,
réguliéres, irrégulieres et multidimensionnelles. Il est a noter que la combinaison de ces
caractéristiques determine la complexité de ces benchmarks. Ces fonctions de test affichent des
espaces de recherche topologique différentes. Ainsi, elles peuvent représenter certains des
aspects clés des problemes du monde réel qui sont utiles dans I'évaluation des techniques
d'optimisation. La plage (I’espace de recherche ou I’intervalle) initiale, I'équation compléte, les
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dimensions, la théorie, les solutions globales optimales théoriques et les propriétés de ces
fonctions sont présentées dans le tableau I11.1, tel que rapporté dans (Boussaid et al., 2011).

Une fonction est considérée comme unimodale si elle n'a qu'un seul optimum. Il peut
facilement localiser le point ; ils sont donc utiles pour évaluer la capacité d'exploitation d'un
algorithme d'optimisation. Si une fonction benchmark a deux ou plusieurs optima locaux, cette
fonction serait appelée multimodale. Les fonctions multimodales conviennent a I'analyse
comparative de la capacité d'exploration globale d'un algorithme d'optimisation. Si I'opération
d'exploration d'une méthode est mediocre au point qu'elle ne peut effectuer une recherche
efficace dans tout I'espace, cette méthode est piégée dans des minima locaux. Les fonctions
multimodales sont difficiles pour les algorithmes ainsi que les benchmarks qui ont des surfaces
planes, parce que la planéité du benchmark ne fournit a I'algorithme aucun type d'information
permettant de diriger le processus de recherche vers les minima. Une fonction est considérée
comme séparable si elle peut étre exprimée comme une somme de fonction provenant d’une
seule variable. Les benchmarks non séparables ne peuvent pas étre exprimés sous cette forme.
Par conséquent, les benchmarks non séparables sont beaucoup plus difficiles par rapport aux
benchmarks séparables. Une fonction réguliere est différentiable (analytique) a chaque point de
son domaine (Simon, 2008). Par ailleurs, la dimensionnalité de la zone de recherche refléte le
nombre de parametres a optimiser. C'est une caractéristique essentielle qui détermine la
difficulté du probleme (Karaboga & Akay, 2009b).

Tableau IV-1 Fonctions benchmarks de test utilisé pour I'analyse des performances (Karaboga &
Akay, 2009b)

Benchmarks Function Plage Min Propriété
C 2
Unimodal/
F1 (Sphere) Z X [-5.12,45.12] 0.00 Séparable
i=1
- 2 Multimodal/
F2 (Rastrigin) 100 + Z(xi — 10 cos(2mx;)) [-5.12,+5.12] 0.00 Séparable
i=1
C b ] dal/
Unimodal
F3 (Rosenbrock) Z OO( X +1) (1 X ) [-30,30] 0.00 Non séparable
i=1
X2 27X, -
F4 (Ackley) o Bl eolant) [-32,+32] 0.00 Multimodal/
_20e 0 _g 10 +20+e Non séparable
. 1 9 —100 Multimodal/
F5 (Griewank) mi 0 -100)’ Hcos( N j [-600,+600] 0.00 Non séparable
2 2 Multimodal/
F6 (Salomon) 1—COS(27z > X ) +0.1/2 x [-100,+100] 000 | Non séparable
2
0 (Xni—3 +]‘0X4i— ) +5( n|1 nl) ;
Unimodal/
F7 (Powel) [-4,+5] 0.00 )
: 4 Séparable
=1 +(Xni2 2 n ) +10( n|3 ni)
L2 L Unimodal/
F8 (Zakharov) ;x, + [20 5ix J (,Z_:' 0.5|xij [-5,+10] 0.00 Non séparable
i
F9(Rotated Unimodal/
Hyper-Ellipsoid) Z X] [-65.536,+ 65.536] | 0.00 Séparable

j=1

F10 (Schweffel)

ISl

Il
N

( X, sin (\”Xi |)) [-100,+100] 0.00 gﬂé%gir;”bciga"
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Benchmarks Function Plage Min Propriété
n
.o : Unimodal/
F11 (Sumsquares) E ix; [-10, 10] 0.00 Séparable
< Unimodal/
. 4 : nimodal
F12 (Quartic) E ix; + random(0,1) [-1.28, 1.28] 0.00 Séparable
= Unimodal/
23 (xFy,+1) 2 \(xF+1) _ nimoda
F13 (Brown) E ePH)Fwm* D) + (k2 ) [-1,4] 0.00 Non séparable
i=1
. i . . Multimodal/
- nelx | -
F14 (Xin-She Yang) Y €lx;|\wheree is random number in[0,1] | [-5, +5] 0.00 Séparable

n n
Multimodal/
— 2 2 -
F15 (Salomon) 1= cos (2 in)+o.1 X [-100,+100] 0.00 Non Aerble
i=1 i=1

111.4.1 Réglage des paramétres

Trouver le paramétrage approprié est I'un des enjeux majeurs de l'application des algorithmes
métaheuristiques. En général, le choix d'une bonne valeur de paramétre est important pour une
bonne performance. Si les réglages des parametres ne sont pas optimaux, les résultats ne le sont
pas optimaux non plus. Afin d'avoir une évaluation équitable entre toutes les méthodes, il est
essentiel de définir la valeur de chaque méthode a sa valeur optimale. Un réglage optimal des
parametres implique que le meilleur réglage est appliqué afin d'obtenir le meilleur résultat
possible.

L'une des questions concernant l'algorithme proposé est de savoir quelles valeurs doivent
étre définies pour le paramétre le nombre de cluster M. Il semble qu'un nombre initial de clusters
entre 5% et 20% de la population donnera les meilleurs résultats comme mentionné dans
(Dumas, et al., 2009). La valeur de 15% sera donc retenue pour toutes les simulations
présentées. Les valeurs des parameétres sont sélectionnées soit sur la base des réglages courants
dans la littérature, soit déterminées par nos expériences numeriques préliminaires.

Deux expériences ont été menées sur des problémes de test bien connus. La premiere
expérience est la comparaison entre SA-ES (auto-adaptative), ES-NM (sr) hybride (sans
réinitialisation) et ES-NM (ar) hybride (avec réinitialisation) pour voir la performance de
I’approche proposé en termes de vitesse d’execution et qualité de solution et au méme temps
pour évaluer I’influence de stratégie de réinitialisation de notre I’hybridation. Le tableau 111.3
nous indique, pour chaque algorithme, la moyenne, la meilleure et la pire valeur sont affichées
aprés 5000 évaluations sur 20 exécutions pour chacune des versions avec D = 20. Les valeurs
en gras représentent les meilleurs résultats obtenus. Nous avons également Vérifié si les
différences entre les solutions trouvées par notre approche ES-NM (ar) et les algorithmes ES-
NM (sr) et SA-ES standard (tableau 111.4) étaient statistiquement significatives a travers le test
statistiqgue Wilcoxon rank-sum test.

La deuxiéme expeérience résume les résultats dans le tableau 111.5, le tableau 111.7 et le
tableau 111.9 qui montrent la comparaison de notre approche hybride avec cing d’autres
algorithmes bien connus de la littérature : SA-ES (Meyer-Nieberg & Beyer, 2007), PSO (S.
Chen, 2012), DE (Jeyakumar & Shanmugavelayutham, 2011), ICA (Hosseini & Al Khaled,
2014) et GA (Picek et al., 2013) exécutés 20 fois indépendamment dans 10, 30 et 50 dimensions
respectivement. Le méme critére de terminaison est appliqué a tous les algorithmes, ce qui met
fin a la recherche lorsque tous les algorithmes atteignent le méme nombre d'itérations. Les
valeurs minimale (meilleure), pire et moyenne (moyenne) de chaque algorithme sont imprimées
en gras.
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Pour déecider de la signification des résultats, un test statistique non paramétrique appelé test
de Wilcoxon rank-sum a 5% de niveau de signification est également effectué. Ce test est utilisé
pour vérifier si une paire de deux solutions est statistiquement différente ou non. Une telle
comparaison par paire est constituée par ES-NM vs SA-ES, ES-NM vs PSO, ES-NM vs DE,
ES-NM vs ICA, et ES-NM vs GA. Les valeurs de p obtenues a partir de ce test statistique sont
rapportées dans les tableaux 111.6, 111.8 et 111.10. Selon (Garcia et al., 2009), ces valeurs de p
inférieures a 0,05 peuvent étre considérées comme des preuves solides contre I'hypothese nulle
(p > 0,05 rejette I'nypothese nulle). Notez que les valeurs p supérieures a 0,05 sont soulignées.
N/A indique « non applicable », ce qui signifie que ’algorithme proposé ne pouvait étre
comparé a I’autre algorithme dans le test rank-sum.

De plus, les valeurs spécifiques utilisées sont données dans le tableau 111.2. Nous avons
exécuté ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA et GA 20 fois indépendamment avec un maximum de
10000 itérations par cycle pour vérifier les performances de ces algorithmes. Les dimensions
des problemes de référence ont été définies sur 10, 30 et 50, et tous les parametres associés a
I'optimiseur restent les mémes pendant les tests.

Les expériences ont été menées dans MATLAB R2013a, dont I'environnement d'exécution
est Intel® Core ™ i3 2,53 GHz avec une capacité de mémoire de 6 Go.

Tableau IV-2 Valeurs des parameétres utilisées dans cette comparaison (Boukhari et al., 2019)

Algorithme Parametres Nom des Parametres Va]epr
Numérique
U Parents 15
. A Descendants 100
Evolutionary strategy (SA-ES) . Mutation initiale N*05
T Taux d'apprentissage 1/VN
a Coefficient de reflection 1
B Coefficient de 1’expansion 2
Nelder-Mead (NM) Y Coefficient de contraction 0.5
) Coefficient de shrinking 0.5
nPar Particules 15
C1 Coefficient personnel 2
Particle swarm optimization (PSO) C2 Coefficient social 2
Wnax Masse d'inertie max 0.9
Whin Masse d'inertie min 0.4
nPop Individus 15
Differential evolution (DE) Pcr Probabilité de croisement 0.2
F Facteur d'échelle [0.2,0.8]
N Nombre de pays 15
Imperalist competitive  algorithm B Coefficient d'assimilation 2
(ICA) Coefficient d'angle
v d'assimilation /4
nPop Individus 15
Genetic Algorithm (GA) Pcr Probabilité de croisement 0.2
Pm Probabilité de mutation 0.6

111.4.2 Résultats experimentaux et discussion
Analyse de ’expérience 01 -

Pour les fonctions unimodales comportant qu’un minimum global, on peut voir (Tableau 111.3)
que I’approche hybride obtient de meilleurs resultats pour 05 sur les 08 fonctions. ES-NM
présente des résultats qui sont bien meilleurs que ceux de SA-ES classique pour les fonctions
Sphere (F1), Salomon (F6), Powel (F7), Sumsquares (F11) et Brown (F13). Cependant que SA-
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ES montre malgré tous des performances améliorées par rapport a ES-NM et réalise de
meilleurs résultats pour 03 fonctions Rosenbrock (F3), Zakharov (F8) et Quartic (F12). En
termes de valeurs moyennes de la fonction objectif, ES-NM (sr) obtient un résultat Iégerement
supérieur pour les fonctions powel (F7) et Brown (F13) par rapport au ES-NM(ar) et SA-ES.
Quant aux fonctions multimodales comportant plusieurs minima locaux, nous pouvons voir que
notre algorithme obtient de meilleurs résultats que SA-ES classique pour toutes les fonctions.
Ces résultats valident davantage la supériorité globale de I’algorithme ES-NM. Pour toutes les
fonctions, les résultats obtenus montrent encore une fois la supériorité de notre approche
hybride avec réinitialisation ES-NM (ar) et occupe la premiére place et se montre
particulierement performant pour les fonctions multimodales. Cependant ES-NM sans-
réinitialisation (sr) obtient les meilleurs résultats pour 09 fonctions et SA-ES pour 06 fonctions.
Ce qui affirme I’effet positive de la réinitialisation sur I’algorithme hybride.

La valeur calculée de la statistique p-valeur (Tableau 111.4) est inférieure a la valeur critique
(0.05) pour 11 fonctions de test sur un total de 15 fonctions comparant ES-NM (ar) vs. SA-ES,
et 14 fonctions sur 15 en comparant ES-NM (ar) vs ES-NM (sr). Nous devons donc accepter
I’hypothese nulle pour ces fonctions et nous ne pouvons donc prétendre qu’il existe une
différence statistique significative entre ES-NM (ar) et les deux les algorithmes.

L’algorithme ES-NM (ar) avec le mécanisme de réinitialisation est statistiquement différent et
plus performant que la méme version hybride sans réinitialisation ES-NM (sr). Ces résultats
confirment une fois de plus que la réinitialisation a un effet significatif d’un point de vue
statistique sur notre schéma hybride.

Pour conclure, D'apres les tableaux de comparaison (I11.3, 111.4), I'nybridation de 1’algorithme
de stratégie d'évolution (ES) avec la méthode Nelder-Mead (NM) améliore considérablement
les performances de l'algorithme pour toutes les fonctions de test. L'ES-NM a obtenu de
meilleures solutions par rapport a I'ES pur sur différents benchmarks a cause du bon équilibre
entre la recherche globale (exploration) et la recherche locale (exploitation). Malgré la
complexité des fonctions de test, I'algorithme proposé a prouvé son adaptabilité et sa capacité
a dépasser les difficultés de convergence piégées par I'ES classique.

Tableau IV-3 Résultats de comparaison obtenus par SA-ES, ES-NM (ar), ES-NM (sr) en 20
D(Boukhari et al., 2019)

Functions ES-NM (ar) ES-NM (sr) SA-ES
Best 3.97 6.49 5.54
F1 Worst 14.06 17.26 15.49
Avg 9.82 13.77 8.56
Best 12.69 14.98 18,51
F2 Worst 33.87 35.92 64.94
Avg 17.43 21.26 36.31
Best 22.62 25.57 19.25
F3 Worst 36.04 35.76 33.31
Avg 27.40 29.14 23.38
Best 8.31 13.55 15.41
F4 Worst 16 .95 18.93 21.64
Avg 11.17 16.53 30.47
Best 13.58 12.78 15.48
F5 Worst 18.06 23.92 27.63
Avg 14.89 17.73 21.57
Best 38.22 37.62 55.24
F6 Worst 43.15 45.19 66.87
Avg 40.75 42.49 59.83
Best 74.96 75.09 70.60
F7 Worst 91.85 99.24 95.19
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Functions ES-NM (ar) ES-NM (sr) SA-ES
Avg 84.71 80.97 82.37
Best 27.12 31.84 26.33
F8 Worst 49.55 53.32 40.22
Avg 43.73 42.90 33.92
Best 9.67 11.94 5.81
F9 Worst 19.47 23.83 16.38
Avg 12.28 16.85 12.44
Best 11.57 13.88 26.08
F10 Worst 18.43 25.59 32.77
Avg 13.78 17.36 28.14
Best 24.43 31.63 29.48
F11 Worst 37.01 43.37 41.18
Avg 26.26 40.67 38.11
Best 18.83 19.66 16.48
F12 Worst 26.18 35.26 29.41
Avg 22.91 26.56 20.21
Best 10.63 8.09 7.84
F13 Worst 19.18 11.51 14.94
Avg 13.91 9.11 9.37
Best 28.67 37.13 31.40
F14 Worst 46.55 48.76 65.16
Avg 43.66 46.09 59.08
Best 6.89 13.12 18.14
F15 Worst 17.93 22.46 46.54
Avg 11.79 19.80 23.61

Tableau IV-4 Comparaison de Wilcoxon-Test pour SA-ES, ES-NM (ar) et ES-NM (sr). Le tableau
montre les valeurs (P-valeur) résultantes pour chaque comparaison par paire en
20D(Boukhari et al., 2019)

Fonction ES-NM (ar) vs SA-ES ES-NM (ar) vs ES-NM (sr) ES-NM(sr) vs SA-ES
F1 6.48e-04 2.73e-05 0.08816
F2 0.00337 1.46e-04 3.74e-04
F3 0.06451 5.84e-04 0.56147
F4 0.00836 0.00361 4.26e-05
F5 2.76e-06 4.26e-06 8.41e-04
F6 1.64e-05 8.41e-06 6.68e-05
F7 0.07392 0.05714 0.09484
F8 0.05176 0.00937 0.06488
F9 0.00293 0.03668 0.64012
F10 6.47e-05 6.48e-04 3.04e-06
F11 8.84e-08 0.00351 0.00663
F12 0.07298 0.06293 0.07205
F13 0.00017 6.72e-04 0.08814
F14 3.94e-09 0.61337 6.28e-06
F15 1.78e-06 6.28e-04 1.56 e-05

Analyse de I’expérience 02 -

La comparaison de ces six algorithmes (p, A) ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA et AG les uns
avec les autres montre que (u, A) ES-NM est supérieur et le plus robuste que les autres. Notre
algorithme hybride montre de bonnes performances sur la majorité des probléemes de test
comme deécrit dans les tableaux de comparaisons. Cependant, la raison de l'infériorité de
I'approche hybride sur certains problemes de test pourrait étre a cause a la nature compliquée
de ces fonctions et du théoréeme de No Free Lunch (Joyce & Herrmann, 2018) qui exclut toute
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affirmation concernant la supériorité d'une méthode par rapport a une autre. De plus, I'analyse
du comportement de I'algorithme proposé en fonction de la nature des Benchmarks est décrite
ci-dessous :

Analyse des résultats dans les fonctions unimodales : huit (08) fonctions complexes
unimodales bien connues ont utilisé F1, F3, F7, F8, F9, F11, F12 et F13. Les preuves obtenues
a partir des résultats de calcul fournissent un solveur d'optimisation avec une bonne fiabilité et
une efficacité de qualité pour résoudre les fonctions unimodales. Cependant, sur F3, F7et F9,
I'algorithme a du mal a trouver I'optimum, et souvent les meilleures solutions sont restées a des
points qui ne sont méme pas des optima locaux en raison de la non-séparation et certaines de
ces fonctions inhérentes a un certain type de tromperie sont difficiles a optimiser. La tromperie
pourrait étre que le minimum global soit situé sur une surface plate ou situé tres pres d'un
minimum global. Parfois, la tromperie est due au fait que le minimum global se situe dans des
vallées courbes étroites ou montre des propriétés fractales autour du minimum global de En
termes de performance globale ES-NM améliore la convergence du ES orignal et nettement
meilleur que les autres sur la majorité des fonctions unimodales.

Analyse des résultats dans les fonctions multimodales : Sept (07) autres fonctions de référence
complexes et multimodales ont utilisé F2, F4, F5, F6, F10, F14 et F15. 1l ressort clairement des
tableaux de comparaison que l'approche proposée est compétente pour fournir des solutions
efficaces et sauter de nombreux minimums locaux et converger vers un minimum global dans
de nombreux cas, comme dans les fonctions F2, F4, F5 en 10D, F5 et F10 en 30D, et F10 en
50D avec un taux de réussite globale grace au forte capacité d’exploration et de I’efficacité du
processus de réinitialisation de surmonter les minimums locaux, Malgré un processus de
recherche local NM considérablement intensifié, ES-NM échappe a une convergence
prématurée et ne risque pas d'étre piégé de maniere permanente dans des minima locaux de
précision. Cependant, il reste bloqué dans le minimum local pour certaines autres fonctions de
test en raison de la complexité de ces fonctions, méme si le mécanisme de redémarrage est
déclenché. La possibilité de convergence pour l'algorithme ES-NM est également aidée par
I'approche de clustering qui affine la recherche au fur et a mesure que la procédure
d'optimisation locale progresse afin de réduire la recherche locale dans la région de pic local.

Analyse des résultats dans I'espace de recherche multidimensionnelle : a partir de différentes
comparaisons de dimensions, les résultats montrent clairement que I'ES-NM est plus
performante et présente une bonne stabilité et une bonne adaptation dans de nombreux tests de
calcul tels que F1, F2, F7, F9 et F10. La principale observation des résultats des expériences de
différentes dimensions 10, 30 et 50 est que les performances de l'algorithme proposé ne se
dégradent pas de maniére significative lorsque le nombre de dimensions augmente, ce qui
démontre son adaptabilité et sa stabilité grace au mécanisme en trois étapes et a I'exploration-
exploitation efficace équilibre.

L'expérience informatique acquise sur les fonctions de test précédentes et les résultats
statistiques confirment a nouveau le riche potentiel de I'approche proposée pour étre un solveur
efficace, efficace et polyvalent pour les probléemes d'optimisation sans contrainte.

Tableau IV-5 Résultats de comparaison obtenus par ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA, GA en 10
D(Boukhari et al., 2019)

Function ES-NM ES PSO DE ICA GA
Best 0 6.6874e-129 | 1.4273e-257 0 0 0

F1 Worst 0 3.7487e-128 | 4.0507e-257 0 0 1.4516e-226
Avg 0 1.4516e-128 | 2.4659e-257 0 0 1.2961e-251
Best 0 1.9899 0 0 0 0

F2 Worst 0 13.9294 10.9445 0 4.7571 12.9406
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Function ES-NM ES PSO DE ICA GA
Avg 0 6.2682 3.9301 0 1.2368 0.00561
Best | 1.0455e-15 0.014557 1.9595e-07 0.0024643 6.1554e-08 0.0393-04

F3 Worst | 1.0455e-05 15.7736 3.9866 4.8524 90002.2439 9.676297
Avg | 3.6719e-07 0.98241 0.19933 1.1672 4808.6223 0.1249
Best 0 3.5527e-15 0 3.5527e-15 3.5527e-19 0

F4 Worst 0 18.9339 1.6462 3.5527e-15 1.1551 2.0629
Avg 0 16.513 0.3711 3.5527e-15 0.11551 0.09305
Best 0 0 0 0 0.032006 0

F5 Worst 0 0.039382 4.6501e-15 0 0.39615 22.7439
Avg 0 0.017733 1.5788e-129 0 0.10259 1.9595e-07
Best 0 7.8662 0.15324 0.099873 0 0.099873

F6 Worst | 3.0612e-09 15.6019 0.70087 0.099873 0.24487 4.05523
Avg 0.000375 12.7649 0.31483 0.099873 0.003751 0.11054
Best | 5.7496e-11 1.7091e-07 7.9008e-06 9.8381e-11 1.7129e-09 2.9728e-06

F7 Worst | 2.2985e-08 1.1024e-06 6.5019e-05 0.0025556 1.2324e-08 3.8903e-05
Avg | 2.1767e-09 6.1906e-07 1.9376e-05 0.00039841 4.6635e-09 1.6672e-05
Best 0 1.7091e-07 1.1542e-233 0 3.943e-241 1.8341e-83

F8 Worst 0 1.1024e-06 | 3.1260e-233 0 64.4933 1.9928e-05
Avg 0 6.1906e-07 | 2.5933e-233 0 9.0566 1.6702e-23
Best 0 1.9348e-254 0 0 0 0

F9 Worst 0 1.1835e-253 0 8.265e-304 0 0
Avg 0 6.2085e-254 0 4.1325e-305 0 0
Best 0 0 0 7.4452¢-19 0 0

F10 Worst 0 0 0 0.014347 8.3816e-31 | 13.3556e-23
Avg 0 0 0 0.00082334 2.5761e-31 9.9061e-23
Best 0 0 0 0 0 0

F11 Worst 0 3.8561e-24 2.1184e-58 | 3.7052e-116 0 3.9036e-110
Avg 0 4.6219e-28 8.7601e-61 | 1.6530e-121 0 7.6582e-119
Best 0 4.9603e-76 0 0 2.3114e-132 0

F12 Worst | 4.6591e-185 | 8.5239e-56 1.6524e-171 | 3.7612e-97 5.7651e-35 | 0.3664e-107
Avg | 3.7016e-191 | 2.6512e-67 5.684e-201 | 2.6545e-112 | 2.3114e-126 | 1.2905e-136
Best 0 5.6309e-189 0 1.7627e-219 0 0

F13 Worst | 2.1986e-181 | 2.9202e-151 | 2.4548e-141 | 6.9022e-101 | 2.6582e-183 | 3.5016e-187
Avg | 1.8993e-189 | 0.3291e-157 | 1.9251e-151 | 4.7481e-127 | 3.6737e-185 | 2.2518e-193
Best 0 2.7619e-38 0 1.6104e-132 0 4.9072e-117

F14 Worst | 6.6538e-95 4.7036e-45 1.5109e-36 6.9057e-16 7.9001e-87 7.7528e-19
Avg | 3.6591e-116 | 2.6016e-49 6.0447e-38 3.8429e-23 | 8.3174e-103 | 3.6501e-34
Best 0 4.3194e-12 7.6408e-76 | 4.7619e-118 0 0

F15 Worst | 5.5916e-83 3.3176e-02 4.6549¢-54 1.9951e-52 6.7116e-56 1.6295e-89
Avg | 2.7761e-97 9.3831e-04 2.5629e-61 2.7403e-59 1.9838e-79 4.5877e-93

Tableau 1V-6 Comparaison de Wilcoxon-Test pour ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA et GA. Le tableau

montre les valeurs (P-valeur) résultantes pour chaque comparaison par paire en 10

D(Boukhari et al., 2019)

Fonction ES-NMvsES | ES-NM vs PSO | ES-NMvsDE | ES-NM vs ICA | ES-NM vs GA
F1 4.66e-12 1.02e-11 N/A N/A 2.62e-11
F2 2.34e-14 4.73e-10 N/A 0.0628 4.96e-13
F3 2.07e-10 3.74e-09 5.53e-07 0.00781 1.21e-09
F4 3.02e-10 0.0561 1.21e-12 8.99%e-11 3.02e-11
F5 1.69e-07 4.26e-08 2.39e-07 0.0638 3.76e-11
F6 6.25e-10 8.41e-11 3.06e-09 3.64e-04 3.63e-09
F7 2.74e-09 6.68e09 2.29e-08 0.0425 0.0629
F8 2.95e-13 4.84e-11 N/A 3.94e-13 4.72e-10
F9 6.67e-10 N/A 4.81e-08 N/A N/A
F10 N/A N/A 2.76e-13 5.74e-12 8.52e-11
F11 3.566e-11 3.04e-11 8.27e-12 N/A 2.52e-09
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Fonction ES-NMvsES | ES-NMvsPSO | ES-NMvsDE | ES-NMvs ICA | ES-NM vs GA
F12 5.44e-13 0.0629 7.53e-09 6.04e-12 4.43e-12
F13 2.17e-10 6.72e-05 6.33e-07 3.14e-06 0.0877
F14 7.02e-09 0.0061 1.41e-06 4.39e-08 3.18e-10
F15 1.79e-07 6.28e-08 4.69e-05 2.35e-05 3.34e-11

Tableau 1V-7 Résultats de comparaison obtenus par ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA, GA en 30
D(Boukhari et al., 2019)

Functions ES-NM ES PSO DE ICA GA
Best | 1.0512e-271 | 2.8923e-127 | 1.3888e-171 | 4.4664e-116 | 3.5006e-138 | 1.2208e-235
F1 Worst | 4.3118e-269 | 9.2766e-127 | 2.9382e-129 1.0815e-98 | 4.8552e-104 | 1.5442e-193
Avg | 3.8642e-259 | 5.5317e-127 | 1.4691e-130 | 5.4101e-100 | 1.9456e-123 | 1.2961e-211
Best 0 28.8538 8.5628 0 0 3.3295
F2 Worst | 3.8014e-04 73.6268 24.7175 6.9647 32.7501 12.7763
Avg | 1.6711e-05 56.1156 12.5551 2.3382 6.3701 5.9145
Best | 7.2169-02 15.3802 0.30151 6.8261e-06 5.7491e-05 2.9622e-05
F3 Worst 2.1664 589.4624 94.1068 90.2516 62.2067 32.4614
Avg 0.0179 65.9169 44.1565 13.9315 11.7561 2.1565
Best | 7.1054e-16 17.554 3.5527e-16 1.3404 5.9801e-16 7.5661e-05
F4 Worst | 4.7794e-15 19.2309 5.1054e-15 8.0857 3.3905 3.103745
Avg | 2.3907e-15 18.7226 3.9278e-15 4.2614 0.006502 0.003745
Best 0 0 0 0 0 0
F5 Worst 0 0.034467 0.19904 0.007396 0.18701 0.0004798
Avg 0 0.0059122 0.054436 0.0003698 6.9278e-11 | 2.4652e-101
Best | 0.0009113 20.8999 0.19905 0.005998 0.007305 6.19002
F6 Worst 0.05667 29.5999 0.29987 2.9996 0.17232 23.1097
Avg 0.00467 25.7799 0.21488 1.3999 0.10694 9.3564
Best | 5.6719e-06 0.00010234 9.5761e-05 9.4248e-07 3.6398e-07 1.5706e-08
F7 Worst 0.000235 0.00016768 0.00055752 0.013209 1.1633e-04 0.00918661
Avg | 2.7611e-05 0.00013884 | 0.00024545 0.004443 8.9633e-05 | 2.57655e-04
Best | 3.6392e-64 4.1325e-08 2.5512e-07 1.5643e-20 2.6205e-18 1.9167e-22
F8 Worst | 3.1033e-43 0.00038613 7.4057e-05 36.0239 2.9622e-05 7.8224e-12
Avg | 6.7743e-53 4.9825e-05 1.0537e-05 3.7601e-04 3.8501e-04 5.7003e-19
Best | 9.1789e-285 | 7.9597e-81 1.8011e-168 | 1.4122e-110 | 1.8935e-152 | 6.3647e-198
F9 Worst | 3.1874e-235 | 3.0054e-73 9.924e-111 5.5132e-69 12.8692 2.3114e-121
Avg | 6.0791e-257 | 2.5463e-74 4.962e-112 2.7566e-70 8.9869 5.4126e-156
Best 0 5.1069e-57 2.166e-13 0 0 6.0951e-59
F10 Worst 0 9.4652e-31 2.0701 7.7334e-24 6.5095e-46 1.2318e-12
Avg 0 4.5103e-32 0.15985 3.9253e-25 2.5374e-49 1.6299e-17
Best 0 0 0 0 0 0
F11 Worst 0 0.0084098 2.7633e-27 1.3884e-33 0 3.5491e-31
Avg 0 1.9674e-06 6.6791e-29 1.5007e-39 0 2.9081e-37
Best 0 1.9057e-22 0 4.9451e-156 | 2.7601e-101 0
F12 Worst | 1.1504e-166 | 7.9034e-06 | 2.2009e-121 0.00934 3.5122e-35 1.6772e-77
Avg | 2.0549e-171 | 3.8904e-07 | 2.1091e-197 | 2.1091e-95 2.6441e-37 4.7603e-81
Best 0 5.6309e-189 0 1.7627e-219 0 1.7301e-122
F13 Worst | 2.1986e-161 | 2.9202e-151 | 2.4548e-141 | 6.9022e-101 | 3.8421e-149 | 4.3044e-54
Avg | 1.8993e-165 | 0.3291e-157 | 1.9251e-151 | 4.7481e-127 | 2.9033e-150 | 2.3192e-54
Best | 2.9627e-194 | 5.8576e-08 | 2.2833e-127 1.7842e-72 | 1.7842e-162 | 3.9855e-97
F14 Worst | 8.8657e-58 0.0009476 0.002104 4.5661e-23 7.9001e-63 3.3834e-11
Avg | 3.6519e-63 5.9111e-05 1.0537e-23 1.1052e-34 1.7662e-82 7.4511e-19
Best 0 4.2977e-04 1.1966e-41 1.4991e-11 0 2.9803e-39
F15 Worst | 3.1003e-21 2.0154166 9.8702e-24 79.902602 8.8745e-07 1.6769e-11
Avg | 1.9422e-28 0.0119845 8.8242e-25 17.17355 3.9022e-09 2.9007e-19
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Tableau IV-8 Comparaison de Wilcoxon-Test pour ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA et GA. Le tableau

D(Boukhari et al., 2019)

montre les valeurs (P-valeur) résultantes pour chaque comparaison par paire en 30

P-valeur ES-NMvVsES | ES-NMvsPSO | ES-NMvsDE | ES-NM vs ICA | ES-NM vs GA
F1 4.66e-12 1.02e-11 4.97e-12 3.37e-12 2.62e-11
F2 2.34e-14 4.73e-10 8.83e-09 7.64e-13 4.96e-13
F3 5.02e-11 9.56e-12 2.19e-10 6.59%e-12 3.63e-10
F4 4.69e-10 1.73e-05 7.58e-09 2.93e-07 5.94e-03
F5 5.98e-13 3.94e-08 2.73e-12 5.68e-09 7.31e-13
F6 6.94e-12 4.07e-08 1.64e-05 2.95e-15 4.69e-09
F7 4.85e-10 6.01e-13 3.83e-08 0.0739 2.84e-15
F8 2.95e-13 4.84e-11 8.21e-13 3.94e-13 9.37e-11
F9 6.67e-10 1.74e-09 7.39%e-12 5.83e-15 3.82e-09
F10 1.13e-11 4.07e-13 2.76e-13 5.74e-12 8.52e-11
F11 2.07e-10 3.74e-09 5.53e-07 NaN 1.21e-09
F12 3.02e-10 0.0561 1.21e-12 8.9%-11 3.02e-11
F13 1.69e-07 4.26e-08 2.39e-07 8.64e-05 3.76e-11
F14 6.25e-10 8.41e-11 3.06e-09 0.0638 3.63e-09
F15 2.74e-09 6.68e09 3.84e-13 2.29e-08 4.72e-10

Tableau IV-9 Résultats de comparaison obtenus par ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA, GA en 50
D(Boukhari et al., 2019)

Functions ES-NM ES PSO DE ICA GA
Best | 2.7601e-187 | 1.2673e-118 | 4.0975e-138 | 8.7761e-114 2.7692e-67 5.1671e-157
F1 Worst | 1.7683e-101 3.3532e-97 1.3034e-101 5.8002e-76 1.7608e-59 7.7824e-102
Avg | 1.0679e-105 6.3407e-98 2.1744e-103 4.3664e-81 6.3541e-62 1.7074e-103
Best 0 97.80733 19.6006 6.8766e-18 2.07919 4.68438
F2 Worst 5.1609 25.01641 42.7693 9.60037 57.16023 9.55183
Avg 1.5717 22.28314 29.9483 6.40117 31.65993 7.40022
Best 0.009671 26.70015 26.99471 38.72309 0.0076491 0.029803
F3 Worst 27.56597 311.7601 87.23014 102.8256 48.67272 52.76931
Avg 25.40377 69.81334 54.80226 71.80722 33.14795 23.54998
Best 2.7610-04 20.60934 1.67011 3.90231 3.97821 0.1764e-04
F4 Worst 0.02776 29.56429 9.38455 11.19334 16.6190 7.89014
Avg 0.00826 27.44701 5.69429 6.56326 9.76631 0.02896
Best 0 2.2204e-16 0 0 7.8901e-08 7.8541e-06
F5 Worst | 2.2914e-15 0.24596 7.7542 0.242446 81.68451 1.30115
Avg | 1.0034e-15 0.06579 0.4085 0.061663 11.90043 0.05633
Best 0.19987 32.4999 1.2999 0.29987 1.7999 0.5912
F6 Worst 1.1054 38.0999 3.9999 0.49987 8.4999 5.5499
Avg 0.36997 35.4449 2.4549 0.33988 4.8599 3.9141
Best | 2.3714e-05 0.000817 0.000194 0.00071381 8.6737e-05 1.9194e-02
F7 Worst | 0.0007318 0.001161 0.635612 59.79742 15.36078 4.120914
Avg | 1.6329e-04 0.001016 0.032597 34.49291 0.02597 0.0005735
Best | 1.3295e-13 0.69451 2.5512e-07 12.00851 2.6205e-04 7.07143
F8 Worst | 1.0912e-09 38.1863 7.4057e-05 63.07294 3.900158 33.05618
Avg | 5.4191e-11 9.8033 1.0537e-05 51.21672 0.005651 29.63549
Best | 2.5017e-101 5.4203e-25 3.3379e-89 1.2207e-101 7.197e-39 9.5402e-89
F9 Worst | 3.9041e-97 1.3995e-21 2.4443e-69 7.8982e-09 1675.7245 1.9793e-11
Avg | 7.3438e-99 2.6305e-22 2.4546e-70 2.7814e-12 18.35946 2.6943e-19
Best 0 1.2572e-30 9.1595e-26 3.857e-13 6.4696e-11 4.7801e-15
F10 Worst 0 4.992e-30 5.5468e-19 1.5821 5.4739e-09 3.86816
Avg 0 3.5314e-30 2.8428e-20 0.11029 1.6816e-09 1.9253e-07
Best 0 5.2016e-07 0 7.6774e-87 0 5.8703e-51
F11 Worst | 2.5693e-59 9.84098 8.5882e-17 3.3623e-03 1.9654e-38 7.1282e-22
Avg | 7.5571e-97 1.7011e-04 2.3169e-19 6.9004e-05 4.6585e-41 1.6485e-25
Best 0 2.9827e-12 6.6749e-103 1.5044e-18 5.3439¢-87 0
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Functions ES-NM ES PSO DE ICA GA
F12 Worst | 2.7281e-97 5.6753e-04 5.2165e-27 0.05842 3.2713e-13 0.3664e-69
Avg | 1.9441e-121 1.6779e-05 3.8033e-34 0.00739 6.6739e-19 1.2905e-73
Best 0 18'687296' 4.7601e-122 1.7627e-59 0 7.7571e-79
F13 Worst | 6.6455e-128 2 3418e-13 2.6716e-86 5.7471e-14 8.8914e-116 4.6199¢-26
Avg | 3.6449e-132 1' 69166-49 4.7639e-93 1.3116e-17 4,1553e-137 5.1564e-31
Best | 1.7629e-127 4.6684e-04 7.6723e-89 8.5503e-22 9.6583e-119 1.6533e-61
F14 Worst | 6.7611e-11 8.6684 3.1548e-07 5.64228e-04 2.6577e-11 5.8037e-08
Avg | 4.7119e-17 1.5627 2.7149¢e-11 2.83431e-05 4.9002e-19 3.7434e-09
Best 0 0.006501 6.3051e-15 4.6715e-07 0 6.7323e-24
F15 Worst | 1.6026e-16 19.7202 5.6988e-07 101.6716 7.7826e-04 6.4156e-09
Avg | 3.7705e-17 12.0119 1.5662e-09 68.6022 2.6711e-06 3.6710e-11

Tableau IV-10 Tableau III.10 Comparaison de Wilcoxon-Test pour ES-NM, SA-ES, PSO, DE, ICA et GA.
Le tableau montre les valeurs résultantes pour chaque comparaison par paire en 50 D
(Boukhari et al., 2019)

P-valeur ES-NMvVsSES | ES-NM vs PSO | ES-NM vsDE | ES-NM vs ICA | ES-NM vs GA
F1 6.68e-10 3.92e-12 1.93e-08 1.38e-10 7.54e-10
F2 4.36e-12 6.63e-11 5.89e-09 6.64e-06 9.82e-07
F3 4.09e-08 5.64e-08 2.51e-07 7.41e-07 0.0612
F4 5.04e-08 0.0081 8.27e-06 4.19e-05 8.14e-05
F5 3.61e-09 6.16e-09 0.0538 1.35e-07 7.66e-06
F6 8.27e-11 1.31e-10 2.02e-09 0.0638 2.75e-09
F7 4.76e-05 8.58e09 4.81e-10 1.26e-07 0.0716
F8 4.97e-11 6.74e-10 5.26e-11 3.84e-11 4.25e-09
F9 8.69e-10 3.64e-07 4.35e-07 5.03e-09 1.95e-09
F10 3.15e-11 6.97e-10 9.72e-09 5.94e-10 3.41e-10
F11 6.35e-11 4.46e-10 9.06e-05 0.0038 3.75e-09
F12 0.0781 0.0984 5.74e-13 3.29e-09 4.01e-10
F13 1.05e-12 2.86e-11 2.71e-06 2.64e-11 9.34e-10
F14 0.0537 1.71e-04 7.99e-12 7.73e-14 3.97e-09
F15 2.43e-10 5.04e-11 3.16e-10 1.94e-12 8.66e-10

La comparaison de ces six algorithmes (ES-NM, ES, PSO, DE, ICA, GA) les uns avec les autres
montre que ES-NM est I'algorithme le plus supérieur et le plus efficace que les autres. L'ES-
NM affiche de bonnes performances sur 10 problemes de test sur 15 (moyenne). Cependant, la
raison de l'insuffisance d'ES-NM sur cing (5) problemes de test pourrait étre la nature
compliquée de ces fonctions. Il ressort clairement du tableau 3 que la variante ES-NM proposée
est compétente pour fournir des solutions efficaces et sauter de nombreux minimums locaux et
converger vers le minimum global (Best) dans 2, 5, 10, 11, 12, 13, 15 fonctions. Ces
performances témoignent du meilleur compromis entre ES-NM entre diversification et
intensification, ainsi que du schéma décisionnel incorporé aux algorithmes dans une phase de
recherche locale adaptative. La derniére ligne du tableau 3 résume les algorithmes de
classement en fonction du nombre de fois ou chaque algorithme obtient de meilleurs résultats,
ou un nombre plus élevé représente la supériorité de lI'algorithme. Les preuves obtenues a partir
des résultats fournissent un solveur d'optimisation avec une bonne fiabilité et une efficacité de
qualité pour résoudre les fonctions unimodales et multimodales.

Les tableaux statistiques (111.6, 111.8, 111.10) présentent les p-valeurs produites par Wilcoxon
test pour la comparaison par paire sur deux ensembles indépendants d'echantillons (ES-NM par
rapport a ES, PSO, DE, ICA et GA), en considérant un niveau de signification de 5%. Pour le
test de Wilcoxon, une hypothése nulle suppose qu'il existe une différence significative entre les
valeurs moyennes de deux algorithmes. En revanche, une hypothése alternative (rejet de
I'nypothése nulle) suggere que la différence entre les valeurs moyennes des deux meéthodes
comparées est insignifiante. Comme le montrent toutes les valeurs rapportées, suffisamment de
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preuves sont fournies pour rejeter I'nypothése nulle (toutes les valeurs sont inférieures a 0,05
et, en tant que telles, satisfont aux critéeres de niveau de signification de 5%), sauf dans quelques
cas ou PSO surpasse ES- NM dans les fonctions F4 (10D), F12 (10D, 30D, 50D) et ICA dans
les fonctions F2, F5 (10D), F7, F14 (30D), F6 (50D) et GA dans les fonctions F7, F13 (10D),
F3, F7 (50D). Cela prouve la signification statistique des résultats de la méthode proposée et
écarte ainsi la possibilité d’étre une coincidence. L'expérience informatique acquise sur les
fonctions de test précédentes confirme a nouveau le riche potentiel de I'algorithme hybride ES-
NM proposé pour étre un solveur polyvalent efficace et efficace pour les problémes
d'optimisation sans contrainte.

111.5 APPLICATION AU PROBLEME DU FINANCE : PORTEFEUILLE

L'objectif du probléme de portefeuille est d'allouer la richesse entre différents actifs afin de
maximiser un ensemble de fonctions de performance. Le probléme du portefeuille est formulé
comme un probleme d'optimisation impliquant deux critéres : le rendement du portefeuille qui
doit étre maximisé et le risque du portefeuille qui doit étre minimisé (Di Tollo, 2015). En
présence de deux critéres, il n'y a pas une seule solution optimale, mais un ensemble de
portefeuilles optimaux, les portefeuilles dits efficaces, qui font le compromis entre le risque et
le rendement. Une méthode a somme pondérée a ét€ mise en ceuvre pour trouver des solutions
aux problemes d'optimisation de portefeuille a deux objectifs (Sawik, 2013). La premiére
fonction objective définit le risque de portefeuille ; cet objectif vise a minimiser les risques
soumis a des contraintes spécifiques. Le deuxiéme objectif est de maximiser le rendement
attendu du portefeuille. Dans le cas ou un décideur est disposé a minimiser la valeur du pire
rendement attendu, un modele de portefeuille doit étre formulé avec une valeur a risque
conditionnelle (CVaR) (Z. Wang et al., 2014) (Serraino & Uryasev, 2013) comme mesure du
risque. L'optimisation du portefeuille a été utilisée avec plusieurs objectifs et résolue avec de
nombreuses métaheuristiques. (Chang et al., 2009) ont résolu le probleme de I'algorithme
génétique (GA) dans un court délai raisonnable, mais tous les cas a risque ne sont pas utilisés.
(Qin et al., 2014) ont proposé une optimisation de I'essaim de particules hybrides (PSO) et une
colonie d'abeilles artificielles (ABC) qui introduisent les opérateurs ABC dans PSO. La
technique proposée s'avére optimale et meilleure en termes de profit. Dans une autre étude,
(Tuba & Bacanin, 2014) ont utilisé un algorithme Firefly amélioré (FA) pour un probléme
d'optimisation de portefeuille contraint et non contraint et les résultats indiquent que
I'algorithme proposé est meilleur que d'autres. (Kamili & Riffi, 2016) ont fait une étude
comparative des méta-heuristiques (Cat Swarm Optimization CSO, bat algorithme BA et
particules swarm optimisation (PSQO). Un état de 1’art sur les solveurs évolutionnaires pour le
probleme d'optimisation de portefeuille est illustré par (Yuen et al., 2016). (Jing Wang, 2019)
a utilisé un nouvel approche bio-inspiré pour résoudre le probléme d'optimisation de
portefeuille, les résultats des tests ont indiqué que par rapport a d'autres algorithmes,
I'algorithme FA, PSO, DE, GA est plus robuste et plus précis.

111.5.1 Formulation du probleme

Il existe de nombreuses formulations du probleme d'optimisation de portefeuille. Parmi les
premiers, le modéle de variance moyenne (MV) de (Markowitz, 1952). Ce modéle est un
probleme d'optimisation avec des variables a valeur réelle. Ou N est le nombre d'actifs
disponibles, p; est le rendement moyen d'un actif i et o;, j est la covariance des rendements
entre les actifs i et j respectivement (i = 1,...,N; j = 1,...,N). R" est le rendement moyen
ciblé et w; est la variable de décision qui contréle la proportion du capital total disponible qui
est investie dans le titre financiére i. Une approche pratique qui utilise le parametre d'aversion
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au risque A € [0, 1] fusionne la variance (risque) et le retour en fonction d'objectif unique
définie comme suit :

N N N
min 2D ;0 1+ 1-2) > w U] (111.8)
i=1 j=1 i=1
N
Sujeta > =1 (1.9)
i=1
0<m <LV e(L2..N) (111.10)

Dans le modele défini, I'efficacité du portefeuille est basée sur le concept d'optimalité de Pareto.
Pour un niveau de risque donné, il ne devrait pas y avoir de portefeuille avec un rendement
attendu supérieur a un portefeuille efficace. La courbe continue désignée comme frontiére
efficace montre visuellement les dépendances entre les changements de X et les intersections du
rendement moyen et de la variance. Cette courbe représente les meilleurs compromis entre le
rendement moyen et la variance dans la théorie de Markowitz.

111.5.2 Données et étude expérimentale

Pour I'étude expérimentale, les stocks de six sociétés (IBM, Google, Microsoft, Apple, Yahoo,
Amazon) appartenant a différentes industries ont été sélectionnés pour étre optimisés. Les
rendements mensuels et les prix de cléture des actions sont sélectionnés (Heris, 2014). Un calcul

de rendement mensuel est formulé comme suit : M, = lnpi; Ou, P (t) est le prix de cloture,
t—1
P (t — 1) est le prix de cl6ture de la veille et M (t) est le rendement mensuel.

L'algorithme ES-NM proposé, ainsi que l'optimisation de I'essaim de particules (PSO)
(Mohammad-Moradi et al., 2009), I'algorithme de compétition impérialiste (ICA) (Emami et
al., 2012) et I’algorithme génétique de tri non-dominé (NSGA-II) (Lin, 2012) pour résoudre
I'optimisation de portefeuille sont testés et comparés selon le coefficient de variation métrique
et la frontiére efficace. Afin d'assurer I'équité de l'algorithme, les parametres de tous les
algorithmes sont définis sur les mémes que ceux utilisés dans (Heris, 2014) et dans le tableau
I11.2, & I'exception de certains paramétres supplémentaires de l'algorithme génétique multi-
objectif choisis dans la version originale NSGA- 11 (Deb et al., 2002).

Toutes les expériences ont été effectuées sur Windows 7 avec Intel® Core ™ 13 CPU@2,53
GHz et 6 Go de RAM. Tous les codes de programme ont été écrits en MATLAB R2013a.

111.5.3 Résultats et discussion

Un ensemble de solutions non dominées générées par un optimiseur peut étre mesuré avec
différentes mesures de performance disponibles dans la littérature. Dans le cas, nous n’avons
pas d’informations concernant le vrai front Pareto, puis le coefficient de la mesure de variation
CV est utilisé, ce qui permet de déterminer combien de volatilité, ou de risque, est supposé par
rapport au montant de rendement attendu des investissements selon 1’équation 111.2. Le tableau
I11.11 enregistre les résultats de calcul de ES-NM, NSGA-II, PSO et ICA. Les résultats du
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risque de I'ES-NM sont meilleurs moins que les autres tandis que les meilleurs, les pires et les
rendements moyens sont augmentés, car la valeur du coefficient de variation fournit une bonne
estimation du risque et du rendement mesurés par la métrique correspondante. Une meilleure
compréhension de la nature des solutions trouvées peut étre obtenue en analysant la Figure 111.3

Les graphiques présentent les frontiéres efficaces du compromis entre le Retour attendu vs.
Risque pour I'ensemble de données historique et montrer la qualité de la solution, ainsi que la
cohérence de notre algorithme hybride pour obtenir un retour en hauteur et une stabilité au
risque le plus faible possible par rapport au comportement convergent des autres algorithmes.
D'un autre c6te, notre approche hybride élimine un grand nombre de solutions qui couvrent tout
le front et restent une partie moins découverte, ce qui peut restreindre une petite gamme pour
le décideur pour sélectionner un portefeuille efficace. Notre algorithme hybride est nettement
meilleur que tous les autres algorithmes.

Tableau IV-11 Résultats informatiques (Les meilleures valeurs sont imprimées en gras) (Boukhari

et al., 2021)
ES-NM NSGA- 11 PSO ICA
Best 0.0127 0.0330 0.0330 0.0330
Risk Worst 0.0069 0.0142 0.0119 0.0119
Avg 0.0085 0.0094 0.0186 0.0191
Best 0.0142 0.0121 0.0142 0.0142
Return Worst 0.0042 0.0022 0.0018 0.0018
Avg 0.0083 0.0049 0.0074 0.0073
Coefficient of variation CV 0.0933 0.1343 0.2162 0.2235
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Figure IV-4 Frontiere Pareto du portefeuille le mieux généré (Boukhari et al., 2021)
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111.6 CONCLUSION

Dans cette étude, nous avons proposé et formulé avec succes une nouvelle approche appelée
Evolution Strategy-Nelder-Mead (ES-NM), basée sur le comportement intelligent des
algorithmes évolutionnaires et la capacité de convergence de la méthode Nelder-Mead inspirée
de I’Amoeba pour résoudre des problémes d'optimisation. Les stratégies évolutionnaires (ES)
a été applique pour explorer mieux I'espace de recherche et la méthode Nelder-Mead (NM) pour
améliorer le processus de recherche locale. En utilisant un critere de contraction pour basculer
entre La recherche globale et locale et une méthode de regroupement a été utiliser pour modérer
la recherche locale en appliquant seulement sur les individus prometteurs. Une technique de
réinitialisation est adoptée afin d’échapper des points locaux. L'algorithme proposé a été
appliqué avec succes a une variété de fonctions de type continu et comparé aux autres
algorithmes de la littérature et au probleme reel de Portfolio.

La performance des algorithmes est évaluée selon deux critéres : la convergence et le codt de
calcul. En menant une variété d'études expérimentales et d’aprés la mise en ceuvre et la
comparaison, on peut noter qu’il s’agit d’un algorithme trés prometteur qui améliore la
convergence et le colt de calcul de maniére significative sur la plupart des problemes testés et
surpasse d’autres algorithme bio-inspirés autonomes. ES-NM préserve la propriété de
convergence globale de ES et maintient une vitesse de convergence rapide. Ainsi, le résultat de
cette recherche a ouvert la voie a de nouvelles améliorations pouvant conduire a de futures
applications dans les problémes d'optimisation difficile.
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Chapitre IV - contribution 2 : Approche hybride proposée pour I'optimisation
évolutionnaire multi-objectifs

IV.1 INTRODUCTION

L'optimisation multi-objectifs consiste a obtenir simultanément un certain nombre
d'objectifs optimisés. Les objectifs sont souvent en conflit les uns avec les autres ; I'amélioration
d'une fonction objective entraine souvent la dégradation d'autres valeurs objectives. La solution
a ce type de probléme consiste généralement a rechercher I'optimisation simultanée de plusieurs
objectifs contradictoires et concurrents. Cependant, il existe un ensemble de solutions
qu'aucune meilleure solution unique dans I'espace de recherche n'est meilleure que l'autre avec
tous les objectifs considérés. Cet ensemble de solutions est connu sous le nom de solutions
Pareto-optimales. En utilisant les solutions optimales Pareto générées, le décideur fera des
compromis sur tous les objectifs pris en compte dans la résolution des problemes du monde réel
en fonction de ses connaissances, expériences et expertise (Roijers, 2013).

Il existe un certain nombre de méthodes pour résoudre les probléemes d'optimisation multi-
objectifs. Les méthodes classiques de résolution des problémes d'optimisation a objectifs
multiples utilisent I'algorithme pour convertir I'optimisation a objectifs multiples en un
probléme d'optimisation a objectif unique en mettant I'accent sur une solution Pareto-optimale
particuliere a la fois, ce qui nécessite plusieurs exécutions pour produire des solutions
alternatives pour chaque objectif. Les problemes d'optimisation multi-objectifs du monde réel
sont généralement multidimensionnels et multimodaux, et parfois il n'y a pas de définition claire
de certaines fonctions objectives, les méthodes classiques sont généralement inadéquates pour
produire les solutions optimales de Pareto pour la résolution de problemes du monde réel en
raison de la grande complexité de calcul. Parce qu'il n'existe pas de solution unique qui optimise
simultanément chaque objectif dans un probleme non trivial d'optimisation multi-objectif,
plusieurs recherches et algorithmes ont été appliqués pour résoudre les problemes
d'optimisation multi-objectif (P. Peng et al., 2014).

Au cours des vingt derniéres années, plusieurs algorithmes évolutionnaires multi-objectifs ont
été proposés. Bien que ces algorithmes présentent différentes approches de la sélection
environnementale, la plupart d'entre eux, y compris le populaire NSGA-11 (Deb et al., 2002),
SPEAZ2 (Zitzler et al, 2001), SMS-EMOA (Beume et al., 2007) et MOEA/D (Q. Zhang & Li,
2007) , utilisent un Algorithme génétique (GA) presque identique pour rechercher I'espace de
décision. Ce n'est que récemment que des approches hybride s'appuyant sur d'autres algorithmes
évolutionnaires, tels que 1’évolution différentielle (DE) ont été proposees.

Dans cette recherche, un nouvel algorithme évolutionnaire hybride et multi-objectif unifié
est proposé. L'applicabilité et I'efficacité de I’approche proposé sont démontrées en menant des
experiences sur trois ensembles de fonctions de référence bien connus, les résultats sont ensuite
comparés a d'autres algorithmes évolutionnaires multi-objectifs bien connus en tant qu'études
comparatives pour la validation et la vérification. Ensuite, I’algorithme est adapté et appliqué
pour résoudre le probleme complexe du finance (portfolio optimization).

IV.2 MOTIVATION ET INSPIRATION DE L’APPROCHE PROPOSE

Les problemes d'optimisation multi-objectif MO réels ont généralement des fonctions et des
contraintes objectives complexes, et les informations concernant le front optimal de Pareto et
son compromis sont généralement limitées ou inconnues a priori. En 1’absence de préférence
claire de la part du décideur, I'objectif ultime de I'optimisation MO est de découvrir I'intégralité
du compromis. Cependant, par définition, cet ensemble de vecteurs objectifs est potentiellement
un ensemble infini, et il n'est probablement pas possible de trouver le compromis complet. De
plus, la présence d'un trop grand nombre d'alternatives pourrait également étre trop écrasante
pour le processus décisionnel. En tant que tel, il pourrait étre plus pratique de se contenter de la
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découverte d'autant de solutions non dominées que possible avec des ressources de calcul
limitées. Plus précisément, l'objectif de l'optimisation MO est de trouver un ensemble
approximatif de solutions aussi proche que possible du front optimal de Pareto. L'ensemble
approximatif doit satisfaire les objectifs d'optimisation suivants (Goh & Tan, 2009).

1. Minimisez la distance entre les solutions obtenues et le front optimal de Pareto.
2. Obtenir une bonne répartition des solutions obtenues le long du front optimal de Pareto.
3. Maximiser la diffusion des solutions obtenues le long du front optimal de Pareto.

Le premier objectif de convergence ou de proximité est avant tout la prise en compte de tous
les problemes d'optimisation, tandis que les deux autres objectifs d'optimisation de maximiser
la diversité et la diffusion des solutions sont entiérement uniques a I'optimisation MO. Le
deuxiéme objectif qui est lié a la diversité déefinit la qualité de la couverture des solutions
obtenues dans I'espace optimal, tandis que le troisiéme objectif qui est lié a I'espacement définit
la répartition uniforme des solutions obtenues dans I'espace optimal. La raison de trouver un
ensemble approximatif de solutions diverses et uniformément réparties prés du front optimal de
Pareto est de fournir au décideur suffisamment d'informations sur les compromis entre les
multiples solutions avant que la décision finale ne soit prise. Il convient également de noter que
les objectifs de convergence et de diversité sont quelque peu contradictoires par nature, ce qui
explique pourquoi l'optimisation multi-objectifs est beaucoup plus difficile que I'optimisation
mono-objectif.

Les solutions de problémes d'optimisation multi-objectifs sont considérées comme tout aussi
bonnes sans informations de préférence subjective supplémentaires, qui sont également
appelées solutions non dominées, optimales de Pareto, efficaces de Pareto ou non inférieures.
Parmi les solutions optimales de Pareto, les décideurs déterminent la solution la plus applicable
ou la plus favorable en prenant des compromis et des sacrifices. En raison des limites des
méthodes classiques dans la recherche des ensembles Pareto-optimaux pour des problémes
difficiles avec des espaces de solutions non convexes, discontinus et multimodaux., Les
algorithmes évolutionnaires sont bien adaptés pour résoudre plusieurs problémes d'optimisation
multi-objectifs.

Un algorithme évolutionnaire peut trouver un ensemble de plusieurs solutions non dominées
en une seule fois en recherchant simultanément différentes régions d'un espace de solution. Au
cours de la derniére décennie, I'application des algorithmes génétique (EA) pour résoudre les
problemes d'optimisation multi-objectifs (MOP) et les processus d'exploration de données pour
la découverte des connaissances est devenue un domaine de recherche populaire. 1l y avait un
certain nombre d'algorithmes développés dans la recherche pour répondre aux problemes
d'optimisation multi-objectifs et souvent contradictoires (A. Zhou et al., 2011).

Comme il existe deux espaces, les algorithmes évolutionnaires multi-objectifs ont tendance a
fonctionner a deux niveaux : ils utilisent une procedure de recherche pour explorer I'espace de
décision et une procédure dite de sélection environnementale pour sélectionner les meilleures
solutions en fonction de leur positionnement dans I'espace objectif. Bien que les deux ne soient
pas completement indépendants (la recherche dans I'espace de décision est généralement guidée
par les valeurs objectives des solutions), ils peuvent étre considérés comme deux taches
distinctes.

La motivation de ce travail était double. Tout d'abord, nous voulions concevoir un algorithme
efficace pour 'optimisation multi-objectifs, qui utiliserait DE pour I'exploration de I'espace de
décision d'une maniére simple. Bien que des algorithmes basés sur DE pour I'optimisation
multi-objectifs aient déja été proposés dans le passé (voir les travaux connexes présentés dans
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lasection 1V.5), ils ont soit ignoré la caractéristique de base de DE de comparer chaque nouvelle
solution a son parent, soit I'ont appliquée trop strictement pour I'optimisation multi-objective.
De plus, les approches existantes n'utilisent que la méthode de sélection environnementale de
NSGA-II, alors que notre objectif était de permettre des combinaisons d'exploration de I'espace
de décision pour booster 1’algorithme a sélectionner des solutions meilleures avec une bonne
diversité par rapport aux algorithmes proposées de la littérature. Le deuxiéme objectif est
d'appliquer une hybridation efficace de 1’algorithme d'optimisation multi-objectif basé sur DE
avec d’autre technique d’apprentissage afin de réduire la complexité de calcule et que les
résultats soient précis et simples. Notre approche hybride pourrait aider en explorant I'espace.

IV.2 EVOLUTION DIFFERENTIEL ALGORITHME

Comme mentionné au chapitre I, Pour tenter de trouver I'optimum global des fonctions non
linéaires, non convexes, multimodales et non différenciables définies dans l'espace des
parametres continus (S R), Storn et Price ont proposé I'évolution différentielle (DE) algorithme
en 1995. Depuis sa premiére version, DE et ses variantes ont émergé comme l'une des familles
les plus compétitives et les plus polyvalentes des algorithmes évolutionnaires et ont été
appliqués avec succes pour résoudre de nombreux problemes du monde réel issus de divers
domaines de la science et de la technologie (S. Das et al., 2016). En commencgant par un
ensemble uniformément aléatoire de solutions candidates échantillonnées a partir du volume de
recherche réalisable, chaque itération (communément appelée génération dans la terminologie
informatique évolutive) de DE fonctionne selon les mémes étapes de calcul que celles
employées par un algorithme évolutionnaire standard (AE). Cependant, DE différe nettement
des AE bien connus comme Evolution Strategies (ESs) et Evolutionary Programming (EP) en
ce qui concerne le fait qu'il mute les vecteurs de base (parents secondaires) avec des différences
échelonnées des membres distincts de la population actuelle. Au fil des itérations, ces
différences tendent a s'adapter aux échelles naturelles du paysage objectif. Par exemple, si la
population devient compacte dans une variable mais reste largement dispersée dans une autre,
les vecteurs de différence échantillonnés seront plus petits dans la premiere variable, mais plus
grands dans la seconde. Cette adaptation automatique améliore considérablement les
mouvements de recherche de I'algorithme. Cette propriété est également connue sous le nom
de mutation autoréférentielle. En d'autres termes, alors que ES, EP et certains autres algorithmes
génétiques codeés réeels (GA) nécessitent la spécification ou l'adaptation de la taille de pas
absolue pour chaque variable au cours des itérations, le DE canonique nécessite uniqguement la
spécification d'un seul facteur d'échelle relatif F pour toutes les variables. Contrairement a
plusieurs autres techniques de calcul évolutionnaire, DE de base se révele étre un algorithme
tres simple dont la mise en ceuvre ne nécessite que quelques lignes de code dans n'importe quel
langage de programmation standard (voir 1’algorithme 5 dans la sous-section 1.6.4). De plus, le
DE canonique nécessite tres peu de parameétres de contrble (le facteur d'échelle, le taux de
croisement et la taille de la population) - une caractéristique qui le rend facile a utiliser pour les
praticiens. Néanmoins, DE présente des performances remarquables tout en optimisant une
grande variété de fonctions objectives en termes de précision finale, de vitesse de calcul et de
robustesse. Il est intéressant de noter que les variantes de DE ont assuré les premiers rangs dans
diverses compétitions entre EA organisées dans le cadre de la série de conférences du Congrés
de I''EEE sur le calcul évolutionnaire. Il est évident qu'aucun autre paradigme de recherche
unique n'a été en mesure d'obtenir un classement compétitif dans presque toutes les
compétitions CEC sur des problémes d'optimisation a objectif unique, contraint, dynamique, a
grande échelle, multi-objectif et multimodal.

L'évolution differentielle (DE) est un AE basé sur la population simple et efficace qui a été
rapportée dans plusieurs études sur sa haute robustesse, sa vitesse de convergence rapide et sa
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bonne qualité de solution, ce qui en fait une EA trés populaire dans la communauté du calcul
évolutif. En raison de ces forces observées dans DE, l'utilisation de cette évaluation
environnementale peut offrir une réponse a certaines, mais pas a toutes, les limitations
susmentionnées. Afin de surmonter ces limites, plusieurs travaux d'amélioration ont été
effectués sur DE afin de lui permettre de répondre a l'objectif d'équilibrer la précision de la
solution et le taux de convergence tout en maintenant la diversité de la population pour
differents types de MOOP. Afin d'atteindre simultanément une vitesse de convergence rapide
et une capacité de recherche globale efficace, les chercheurs ont exploré I'utilisation
d'hybridation de différentes EA pour les MOOP ainsi que la formulation d'algorithmes
mémoriels qui integrent la recherche locale dans les EA, et ces efforts peuvent également étre
trouvés dans DE (PANT et al., 2011) (Dong & Wang, 2014). Les chercheurs ont également
introduit I'utilisation de variantes de DE adaptatives ou auto-adaptatives (Caponio et al., 2009)
(J. Zhang & Sanderson, 2009) qui éliminent la nécessité de subir le processus fastidieux d'essais
et d'erreurs de réglage des parameétres de contrble en DE a un réglage optimal pour les
problemes testés. Cependant, il y a encore beaucoup de place pour I'amélioration de I'aspect de
I'amélioration de DE dans son ensemble, et cette these vise a explorer des moyens réalisables
d'améliorer I'algorithme DE de base pour gérer un large éventail de MOOP.

IV.3 VARIANTES DE IMPORTANTES POUR L'OPTIMISATION GLOBALE

Depuis sa création, DE a été le plus souvent appliqué aux problemes d'optimisation globale
impliquant une seule fonction objective et des contraintes liées aux variables de décision. Apres
2010, la plupart des variantes de DE a objectif unique utilisent des schémas d'adaptation de
parameétres et des stratégies de mutation et de croisement multiples. Par conséquent, la
démarcation entre les algorithmes décrits dans cette section et ceux discutés dans la section
précédente peut ne pas étre aussi importante. Cependant, dans cette section, nous nous limitons
a I'examen de ces méthodes DE qui utilisent des mécanismes heuristiques importants pour
améliorer leurs mouvements de recherche, en plus des techniques de sélection de stratégie et
d'adaptation des paramétres. Nous passons en revue les algorithmes DE qui ont été publiés dans
des revues et conférences de premier plan qui couvrent le domaine du calcul évolutif. Nous
discutons de telles variantes de DE sous les sept chapitres suivants, bien qu'un tel regroupement
ne soit pas toujours trés rigide, car une proposition peut utiliser une combinaison de techniques
de différents chapitres. Ces tétes sont DE avec de nouvelles techniques d'initialisation, DE avec
de nouvelles ou techniques améliorées de mutation, DE avec des techniques de croisement
nouvelles ou améliorées, DE avec des improvisations basées sur des sous-populations et des
clusters, topologie de population et diversité de population guidée DE, DE avec représentation
d'individus dans I'espace probabiliste, et DE avec cadre de sélection des parents.

1VV.3.1 Opt based DE (2-Opt DE)

Pour parvenir a une convergence plus rapide et meilleure que DE classique, (Chiang et al.,
2010) ont proposeé une variante de DE, ou un schéma de mutation influencé par I'algorithme 2-
Opt est utilisé a la place des schémas DE /rand/1 ou DE /rand /2 habituels. L'algorithme 2-
Opt a eté initialement congu pour trouver des itinéraires dans le probleme des vendeurs
ambulants, et a ensuite été appliqué a l'algorithme génétique, au recuit simulé, etc. Cela offre
une bonne chance d'échapper aux optima locaux. Suivant l'essence de cette idée, les auteurs
congoivent un schéma de mutation DE /2 — Opt/1 impliquant trois vecteurs avec les indices
r1, r2 et r3 de la population actuelle, et correspondant au ™€ vecteur cible comme suit (pour
les problemes de minimisation) :

88



Chapitre IV - contribution 2 : Approche hybride proposée pour I'optimisation
évolutionnaire multi-objectifs

v; = {xrl + F(xrz - xr3) St f(xrl) < f(xrz) (|V.1)

sinon x,, + F(x,q — X,3)

1VV.3.2 Proximity-based DE (ProDE)

(Epitropakis, Li, & Burke, 2013) ont proposé un schéma de mutation induite par la proximité
pour DE, ou les voisins d'un vecteur parent, plutdt que les aléatoires, seront utilisés pour générer
le vecteur donneur. Pour éviter de sacrifier la capacité d'exploration, une approche probabiliste
a été suggerée et des résultats empiriques démontrant la dynamique de mutation d'un cycle DE
ont été fournis pour justifier I'approche. Le schéma de mutation calcule d'abord la distance par
paire entre tous les membres d'une population, et les stocke dans une matrice R = [1;;]npsnp,
ou r;; est la distance entre le i®me et le j°™e membre de la population. A partir de ces distances
par paire, une probabilité par paire est calculée comme suit, ou le voisin éloigné minimum d'un
vecteur aura la probabilité la plus élevée d'étre sélectionné comme indice r;. Supposons que la
matrice de probabilite soit R,. Alors,

Rp(i)) = 1~ 5 (IV-2)

k=1Tik

Maintenant, pour chaque indice i, sélectionnez trois vecteurs avec des indices k = ry, 1, et 13
dans la population (ou, ry,7,, 75 € {1,2,... NP} ) en utilisant une stratégie de roue de roulette
sans remplacement basée sur la probabilité de Rp(i,:). Le vecteur donneur v'est alors généré
comme suit :

V' =V + F(Vrz — Ur3) (1V.3)

Une mise a jour complete de R et R, n'est pas requise a chague génération, car seules les
distances et les probabilités pour la progéniture nouvellement sélectionnée doivent étre mises a
jour. La stratégie a montré expérimentalement d'améliorer les schémas de mutation
exploratoires tels que DE/rand/1, mais ne parvient pas a montrer une amélioration
significative lorsqu'elle est utilisée sur des fonctions hautement multimodales ou hybrides ou
avec des schémas de mutation gourmands.

IVV.3.3 DE avec différentiels généralisés (DEGD)

(M. M. Ali, 2011) a proposé une nouvelle variante de DE, avec un schéma de mutation modifié.
Le schéma de mutation, contrairement a DE/rand/1, n'utilise pas la différence d'échelle des
vecteurs, il utilise plutét la différence des vecteurs d'échelle, définie comme suit.

V=2Xp +FiXpp — Fx,5 (IV.4)

Notez que lorsque, F; + F, = F, alors I'équation proposée correspond a celle de DE/rand/1.
L'auteur a également affirmé qu'au lieu de génerer des vecteurs d'essai pour I'ensemble de la
population, il vaut mieux ne le faire que pour les pires solutions. L'auteur a donné des résultats
expérimentaux montrant que le meilleur étant remplacé dans une sélection moins souvent que
les pires solutions (disons les m solutions du bas de la liste triée des individus de la population,
basées sur la fonction objective et quand le meilleur est en haut), générer un essai n'est pas une
tache trés bénéfique, lorsque des besoins élevés en puissance de calcul sont présents. Pour
augmenter les chances de générer une progéniture de meilleure qualité, le processus de
génération de vecteur d'essai peut étre répété au plus dire g fois, pour chaque cible. Si dans les
premiéres g — 1 mutations, un essai réussi n'est pas géneré, une projection vectorielle est
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utilisée a la place de la mutation (deux vecteurs seront choisis au hasard dans la population, et
le pire sera projeté sur le meilleur) pour la quatrieme fois comme suit :

v= (B2)x, (V)

Xr2-Xr2

IVV.3.4 DE avec des opérateurs de mutation basés sur le classement

(Gong & Cai, 2013) suggerent qu'une mutation peut étre plus fructueuse si le vecteur de base
et I'un des vecteurs terminaux du vecteur de différence peuvent étre sélectionnés en fonction de
leur fonction objective, tandis que le troisieme est sélectionné au hasard. Cependant, pour
rendre le processus moins gourmand, un vecteur n‘aura qu'une probabilité d'étre sélectionné
comme base ou terminal. Les auteurs ont proposé qu'au lieu d'approches aléatoires ou basées
sur la proximité, la probabilité qu'un vecteur soit sélectionné dans la mutation peut étre calculée
a partir de leur rang de fitness dans la population. La stratégie proposée est donc plus rapide et
moins codteuse en termes de calcul. La population doit étre triée en fonction de ses valeurs de
fitness dans I'ordre croissant (le meilleur est au sommet de la liste). Ensuite, pour la i®™e
solution, la valeur de rang R; est définie comme de NP — 1. La probabilité de sélection de la
i®me solution est alors définie comme p; = R;/Np. Au moment de sélectionner trois vecteurs
pour la stratégie DE /rand /1, les deux premiers vecteurs sont choisis proportionnellement a
leur probabilité de sélection.

IV.3.5 Intersection Mutation DE (IMDE)

Pour améliorer la capacité de recherche et la convergence des DE classiques, (Y. Zhou et al.,
2013) ont proposé deux nouvelles variantes (la premiere axée sur I'exploration, tandis que la
seconde sur I'exploitation) avec des schémas de mutation et de croisement modifiés. A chaque
génération, la population est d'abord triée. Les meilleurs vecteurs M sont conservés dans un
ensemble B et les membres restants sont inclus dans un ensemble W, indiquant des solutions
meilleures et pires. Dans la premiere variante de DE, différentes stratégies de mutation et de
croisement sont prescrites pour lI'ensemble B et W. Pour tout individu de I'ensemble B, la
mutation se fait d'une maniere similaire a rand/1 ; seul le vecteur de base est sélectionné au
hasard dans I'ensemble W, tandis que les deux vecteurs nécessaires pour calculer la différence
sont sélectionnés dans I'ensemble B. Le croisement est similaire au croisement binomial dans
la nature ; cependant, un donneur ne peut participer au croisement que s'il est plus en forme que
la cible, sinon I'essai sera le méme vecteur que la cible. Pour un vecteur de I'ensemble W, la
mutation est a nouveau effectuée de la méme maniere que rand/1, seule la base est prise a
partir de I'ensemble B et les deux autres vecteurs sont sélectionnés a partir de . Un croisement
binomial régulier est appliqué dans ce scénario. Dans la deuxiéme proposition, seule une
nouvelle mutation est conseillée pour les membres de I'ensemble B, tandis que le reste de
I'algorithme est similaire a la premiere variante. Ici, la base et la borne gauche des vecteurs de
difference sont sélectionnées dans I'ensemble W, tandis que le troisiéme vecteur est choisi dans
I'ensemble B.

I\V.3.6 DE multi-population avec ensembles équilibrés

(M. Z. Ali et al., 2015) ont proposé une DE multi-population avec recherche équilibrée (mDE-
bES) pour augmenter la diversité de la population de DE afin de gérer des problemes
d'optimisation a grande échelle. La population est divisée en sous-groupes ou chacun de ces
sous-groupes suit des stratégies de mutation et de mise a jour différentes. Les auteurs ont
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introduit une nouvelle stratégie de mutation qui soutient le processus de recherche en utilisant
des informations provenant soit du meilleur individu, soit d'un individu aléatoire, de maniére
probabiliste. Il utilise une combinaison linéaire de vecteurs pour produire un vecteur de base.
Toutes les stratégies sélectionnent les individus en utilisant une stratégie qui classe les individus
en fonction de leur fonction objective. Des individus choisis au hasard sont utilisés pour migrer
périodiquement entre les sous-groupes pour soutenir le processus d'évolution.

1V.3.7 Compact DE

La difficulté d'utiliser des AE dans des dispositifs intelligents utilisés dans la vie courante
provient de I'exigence de mémoire pour stocker la population et de la puissance de calcul pour
la traiter. Pour résoudre ce probleme, une classe des AE connue sous le nom AE compactes a
été développée avec une représentation réduite de la population par ses propriétés statistiques
plutdt que comme un ensemble d'individus. (Mininno et al., 2011) ont développé une variante
compacte de I'algorithme DE, appelée cDE, en adoptant les opérations générales et le workflow
du DE commun. Le cDE au moment de l'optimisation d'un probleme d-dimensionnel,
représente une population par une distribution gaussienne multidimensionnelle, tronquée et
normalisée, ne stockant que la moyenne et les variances de chaque dimension. cDE initialise
d'abord les moyennes a zéro et les variances a étre élevées, pour imiter le comportement d'une
distribution uniforme et en échantillonne de maniére pseudo-aléatoire une solution initiale
«élite». Dans une itération de I'algorithme, cDE échantillonne un certain nombre de vecteurs de
solution de la distribution comme requis par la stratégie de mutation (par exemple trois vecteurs
pour le schéma de mutation DE /rand /1) et génére le vecteur donneur. Le croisement est
effectué entre I'élite et le donneur pour produire un vecteur d'essai. La sélection se fait entre
I'essai et I'élite en fonction de leurs valeurs de fitness et le vecteur sélectionné remplace I'élite.
L'élite nouvellement sélectionnée et le perdant du processus de sélection seront tous deux
utilisés pour mettre a jour la moyenne et les variances, pour la prochaine itération. Les
principaux avantages du cDE sont d'une part le faible encombrement d'au plus 6d unités (2d
pour la distribution, 3d pour la mutation et d pour I'élite), et d'autre part les calculs de mutation,
de croisement et de fitness colteux en calculs ne sont effectués qu'une seule fois pour générer
ou sélectionner un seul vecteur par itération. Cependant, les dimensions sont supposées
indépendantes, ce qui simplifie le probléeme en représentant la matrice de covariance en
diagonale. En réalité, cela peut devenir une contrainte trés dure et l'algorithme peut ne pas
identifier compléetement les pics mondiaux dans un paysage fonctionnel multimodal avec des
liens solides entre les groupes de variables.

1VV.3.8 Gaussian Bare-bones DE

Pour réduire les effets des paramétres de contréle et reduire I'importance de la sélection ou de
I'adaptation, (H. Wang et al., 2013) ont proposé une double variation de I'ED, influencée par le
concept de l'algorithme d'essaim de particules nues, et les ont appelées DE gaussiennes Bare-
bones DE (GBDE) et GBDE modifié (MGBDE). Dans GBDE, la mutation et la sélection de Cr
ont été mises a jour, tandis que dans MGBDE, I'étape de mutation est encore modifiée pour
inclure l'avantage de la stratégie DE /best/1. Dans GBDE, au lieu de régulier schémas de
mutation, les donneurs sont genérés en les selectionnant au hasard dans une distribution
gaussienne avec une moyenne p et un écart type a. Comme les p et o sont calculés a partir de
la population actuelle elle-méme, le besoin de F est éliminé. Pour générer le donneur du i¢™e
vecteur, p est calculé comme la moyenne du meilleur et le vecteur cible, tandis que o est le
module de la différence entre eux. La mutation proposée est exploratoire au début, mais a
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mesure que la génération augmente, la différence entre le meilleur et tout individu diminuera et
la moyenne ira vers le meilleur, encourageant I'exploitation. Une technique de croisement
binomial réguliére sera utilisée, mais la valeur de Cr sera initialement choisie parmi une
distribution gaussienne de moyenne 0,5 et un écart type de 0,1. Dans les générations ultérieures,
la valeur Cr dépendra de l'individu et conservera sa valeur actuelle pour un individu si cette
solution a été mise a jour dans la génération actuelle, sinon elle sera réinitialisée. Dans le
MBGDE, la stratégie de mutation est considerée comme étant DE /best/1 ou gaussienne avec
une probabilité égale. Selon les résultats expérimentaux, MBGDE a surpassé GBDE. En raison
de la nature exploratoire de la mutation, les deux ont réussi plusieurs fonctions multimodales,
tout en ne dépassant pas les autres variantes de DE dans certains des cas multimodaux ou
unimodaux simples.

I1V.3.9 Neighborhood and Direction Information based DE (NDi-DE)

Comprendre et utiliser les informations sur le quartier et la direction est important pour une
population DE pour rechercher efficacement. Suivant cette ligne de pensée, Cai et Wang (2013)
ont suggéré une amélioration de la stratégie de mutation DE en introduisant le guidage des
informations de voisinage et directionnelles. lls ont d'abord défini un schéma de sélection
guidée de quartier (NGS) pour sélectionner les vecteurs de base et de différence pour la
mutation. Pour générer le donneur de la i®™ cible, le NGS attribue d'abord une probabilité a
chaque vecteur de la population. La probabilité pour tout vecteur d'indice j est calculée comme
suit :

d(xix;)

P e (V9

Ou d(x;, x;) est la distance euclidienne entre les vecteurs x; et x;. L'algorithme utilise une
méthode de roulette pour sélectionner trois vecteurs proportionnellement a leurs probabilités
dans la population. Le vecteur de base est considéré comme le vainqueur du tournoi entre les
vecteurs choisis ; les deux autres sont soustraits pour former le vecteur de différence
(xqifrerence)- Par ces techniques, le NGS exploite les informations de voisinage et sélectionne
également le meilleur vecteur comme vecteur de base. Les informations de direction sont
incluses a l'aide d'une stratégie de mutation induite par la direction (DIM). DIM introduit un
nouveau vecteur connu sous le nom de vecteur de direction et I'ajoute au vecteur de base et au
vecteur de différence a I'échelle obtenus par le processus de sélection guidé par le voisinage.
Pour la mutation de la i*™¢ cible, DIM identifie d'abord la pire solution la plus proche et la
meilleure solution la plus proche du vecteur cible. Le meilleur voisin proche est defini comme
etant le jeme vecteur, pour lequel le rapport de la différence de fitness entre x; et x; et la distance

entre x; et x; est le maximum. Le pire voisin le plus proche est défini comme étant le jeme
vecteur, pour lequel le rapport de la différence de fitness entre x; et x;et la distance entre x; et
x; est le maximum. Soit le meilleur voisin le plus proche appelé x; p. et le pire le plus proche
Xi worst - 170IS types de propriétes directionnelles, a savoir I'attraction directionnelle (DA), la

répulsion directionnelle (DR) et la convergence directionnelle (DC), peuvent étre calculés a
partir de ces vecteurs, et ils sont définis comme suit :

DAL' = IDA(xl-best — xl-), (lV?)
DRl' = IDR(xiworst — xl-), (|V8)
DC; = IDCl(xibest - xi) —Ipc (Xiworst = X;) (1V.9)
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Ipas Ipr, Inci €t Ipcy sont des facteurs d'échelle qui peuvent étre contr6lés pour limiter
I'influence du vecteur directionnel. Le schéma de mutation rand/1 avec DIM est le suivant :

UV = Xpase — deifference + DF (IV.10)

Ici, DT peut étre DA, DC ou DR. L'algorithme est pourtant simple et empiriquement prouvé
efficace. Le choix du parameétre d'échelle et des informations directionnelles dépendent
respectivement du probléme et de la stratégie de mutation.

1VV.3.10 DE with Parent Selection Framework

DE classique n'a pas de critere de sélection parent pour la mutation ou le croisement, car chaque
individu doit subir ces deux étapes. (Guo et al., 2015) ont proposé un Framework de sélection
des parents intéressant pour DE. lls considéraient la stagnation comme une situation dans une
itération, ou l'algorithme ne converge pas vers un point fixe et ne trouve pas de meilleure
solution. Ils ont également essayé de quantifier la stagnation. En surveillant simplement la
somme des distances des vecteurs individuels a partir de la moyenne de la population, on peut
identifier si l'algorithme converge vers un point fixe. Cependant, pour les fonctions
multimodales de grande dimension et complexes, il est trés difficile pour DE d'atteindre une
population convergente. Néanmoins, il est possible de savoir si DE n'a pas réussi a générer une
meilleure solution pour un certain nombre d'itérations successives. Si tel est le cas, la population
peut étre améliorée en ajoutant des descendants des parents qui ont réussi auparavant. Pour
chaque individu de la population, un compteur est maintenu qui augmente d'une unité s'il n'est
pas remplace dans la sélection, sinon remis a 0, pour étre utilisé dans l'itération suivante. Au
moment de la mutation rand/1, si le compteur d'un vecteur cible franchit un seuil prédéfini,
trois vecteurs sont choisis au hasard dans l'archive de taille Np contenant le dernier solutions
mises a jour ; sinon, les vecteurs sont choisis au hasard dans la population actuelle. L'archive
est mise & jour en ajoutant les solutions nouvellement sélectionnées en remplacant les plus
anciennes, aprés chaque génération.

1\V.4 DE HYBRIDE

L'hybridation de DE avec d'autres méthodes de recherche a été un domaine de recherche
populaire. Certaines tentatives récentes et notables d'hybridation de DE avec PSO et BA
peuvent étre trouvé dans (Tang et al., 2016) (Jadon et al., 2017). (Anupam Trivedi et al., 2016)
ont proposé un hybride de DE et GA pour résoudre les problemes de planification d'engagement
d'unité. GA a été utilisé pour gérer les variables d'engagement d'unité binaire tandis que DE a
été utilisé pour optimiser les variables liées a la répartition continue de la puissance. (Hasan et
al., 2014) a proposé deux variantes hybrides de DE, I'une avec une recherche locale pour
améliorer la capacité d'exploitation et l'autre avec I'algorithme Harmony Search (HS) inspiré
par la musique pour trouver en coopération I'optimum global. Pour gérer la situation de
problémes dimensionnels mixtes discrets et a valeur reelle, des auteurs a suggéré une gestion
généralisée des valeurs discretes basée sur I'idée de recherche de table (A. K. Qin & Forbes,
2011). (Boussaid et al., 2011) ont utilisé un hybride de DE et d'optimisation basée sur la
biogéographie (BBO) pour fournir une solution numérique au schéma d'allocation de puissance
optimale dans un réseau de capteurs sans fil. (He & Zhou, 2018) ont étudié différents modes de
géneration de population par DE et CMA — ES. L'avantage de la géenération de style DE est la
couverture de l'espace de recherche distribué non paramétrique, avec une relation directe de
progeniture parent dans les générations successives. D'autre part, la génération de style CMA
utilise une distribution intermédiaire paramétrique pour générer une progéniture et modifie la
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distribution avec des informations cumulatives recueillies aupres de toutes les générations
précedentes. Le tableau ci-dessous illustre I’hybridation de DE assisté par d’autre optimiseur.

Tableau 0-1 Exemples d'algorithmes hybrides DE récemment développés

Meéthode hybride

Référence

Applications

Differential evolution + Invasive
Weed Optimization (IWO)

(Basak et al., 2013)

Fonction contrainte limitée a un
seul objectif

Differential evolution + Firefly
Algorithm (FFA)

(Abdullah et al.,
2013)

Estimation des parameétres du
modele biologique

Differential evolution +
Gravitational Search Algorithm
(GSA)

(Chakraborti et al.,
2015)

Probléme d'optimisation binaire
impliquant une sélection
hautement discriminante de
sous-ensembles de
fonctionnalités

Differential Evolution + local

neighborhood search

(Shao & Pi, 2016)

Planification de I'atelier de flux

Differential evolution + fuzzy
clustering chaotic

(Tran et al., 2016)

Probleme de nivellement de
ressources multiples

Differential evolution +
opposition based learning +
Greywolf optimizer

(Cheng
2015)

& Tran,

Planification des horaires de
travail

Differential evolution + k-means | (Mustafa et al., | Probleme de regroupement de
2019) données

Differential evolution + surrogate | (Cai et al., 2019) Optimisation codteuse de la

model conception

Differential evolution + Neuron | (L. Wang et al., | Prévision de séries

network 2015) chronologiques

Differential evolution + BFGS
search

(L. Peng et al., 2017)

Benchmarking problémes

Differential evolution +
Taguchi method

(Guo et al., 2015)

Conception technique et
modélisation de machines et de
composants

IV.5 EVOLUTION DIFFERENTIELLE POUR L’OPTIMISATION MULTI-OBJECTIVE

Plusieurs chercheurs ont appliqué DE pour résoudre des problemes multi-objectifs (A. Zhou et
al., 2011), avec des performances supérieures et impressionnantes a d'autres algorithmes a
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objectifs multiples dans des fonctions de référence (Benchmarks) et des applications pratiques
largement rapportées et vérifiées (M. Ali et al., 2012) (Reddy & Kumar, 2007). La procédure
génerale de DEMO est montrée dans I'algorithme 11. Comme DE, l'algorithme commence par
une population P de p solutions créées aléatoirement. A chaque génération, les étapes suivantes
sont repétees. Un candidat est construit a partir de son parent (et d'autres solutions de P) en
utilisant la stratégie DE /rand /1/bin décrite précédemment . Apres cela, le candidat est évalué
et comparé a son parent. A ce stade, DEMO differe de DE (voir I'étape 2.1 (c) dans I’algorithmes
11). Dans DEMO, le candidat ne remplace le parent que s'il le domine. Si le parent domine le
candidat, le candidat est écarté. Sinon (lorsque le candidat et le parent sont incomparables), le
candidat est ajouté a la population. Aprés avoir répété cette étape p fois, nous obtenons une
population de taille comprise entre p et 2p. Si la population s'est agrandie, elle doit étre tronquée
a lataille p en utilisant I'une des approches de sélection environnementale. En fin de génération,
les solutions de P sont énumérées au hasard (comme dans DE). Le résultat final de DEMO
consiste en des solutions non dominées de P.
Algorithme 11 : procédure générale de MODE (Robi& & Filipic¢, 2005)
Entrée : parametres de 1l'algorithme.
Sortie : Solutions non dominées de P.
1. Evaluer la population initiale P de p solutions aléatoires.
2. Tant que le critere d'arrét n’est pas atteint, procédez comme suit :
2.1. Pour chaque solution x i (i =1, ..., p) de P répéter :

(a) Créez le candidat c a partir du parent x i (voir algorithme 3.2).

(b) Calculer les objectifs du candidat.

(c) Si le candidat domine le parent, le candidat remplace le parent.

Si le parent domine le candidat, le candidat est écarté.
Sinon, le candidat est ajouté a la population.
2.2. Si la population a plus de p solutions, appliquer un environnement
Procédure de sélection pour obtenir les meilleures solutions p.

2.3. Enumérer au hasard les solutions dans P.

Notez que les candidats nouvellement créés qui entrent dans la population (soit par
remplacement soit par ajout) participent instantanément a la création des candidats suivants.
Cela permet d'atteindre une convergence rapide vers le front optimal de Pareto.

L'extension du DE aux MOP a également donné des résultats prometteurs (S. Das et al., 2016).
Dans ce qui suit, nous passerons en revue le multi-objectif DE (MODE) sous cing aspects, a
savoir les stratégies adaptatives, I'opérateur de sélection, le controle de la diversité, la gestion
des contraintes et les applications pratiques.

Pour les stratégies adaptatives de type de mutation et de paramétrage de MODE, (Huang et al.,
2007) ont proposé un MODE auto-adaptatif (MOSaDE) capable de sélectionner de maniére
adaptative les stratégies de mutation appropriées. Plus tard, une nouvelle version de I'hybride
MOSaDE avec des stratégies d'apprentissage par objectifs (OWMOSaDE) a été développée par
(Huang et al., 2009), qui peuvent sélectionner de maniére adaptative des stratégies de mutation
et des parametres de croisement appropriés pour chaque objectif séparément. (J. Zhang &
Sanderson, 2008) ont présenté un MODE auto-adaptatif dans lequel les informations de
direction des solutions inférieures archivées a la population actuelle sont utilisées dans le
processus de mutation. (L. Tang et al., 2019) ont utilisé les informations d'évolution des
solutions le long de chaque direction de recherche pour adapter les paramétres de contrble de
MODE. (Li et al., 2014) ont proposé une variante de MOEA/D avec des opérateurs DE
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(MOEA/DFRRMAB) ou les taux d'opérateurs de mutation ont été déterminés de maniére
adaptative par un schéma de bandit a plusieurs bras.

Pour l'opérateur de sélection dans MODE, les modes traditionnels (par exemple, (Huang et al.,
2009), et évolution différentielle de Pareto (Abbass, et al., 2001)) ont utilisé le schéma de
sélection un-a-un, c'est-a-dire que le vecteur d'essai a été autorisé a entrer dans le prochaine
génération si et seulement si elle pouvait dominer sa solution cible. Différent de ce schéma,
certains MODE ont préféré stocker les nouveaux vecteurs d'essai puis sélectionner de bonnes
solutions a partir de I'union de vecteurs d’essai et la population d'origine pour construire la
population suivante. L'application d'un tel schéma se retrouve dans le MODE nommé PDEA
proposé par (Madavan, 2002), DEMO proposé par (Robi¢ & Filipi¢, 2005), ADEMO proposé
par (Qian & li, 2008), MODEA proposé par (M. Ali et al., 2012), et le DEMON proposé par
(Rakshitetal., 2014). Un hybride des deux schémas ci-dessus a été adopte par le MODE nommé
GDE3 (Kukkonen & Lampinen, 2005), qui était une extension du DE généralisé (Kukkonen &
Lampinen, 2004).

En ce qui concerne le controle de la diversité dans MODE, de nombreuses recherches ont
préféré adopter le classement Pareto et la distance de surpopulation de NSGA-II (Coello Coello
et al., 2004) pour tronquer I'archive élitiste. Au lieu de surpasser la distance, (Y. N. Wang et al.,
2010) ont utiliseé une mesure de diversité d'entropie d'encombrement dans le MODE auto-
adaptatif pour préserver la diversité des archives élitistes. Huang et al. [31] ont développé une
mesure de diversité basée sur la distance harmonique pour maintenir la diversité des archives
externes. La -dominance a été intégrée dans MODE pour garantir la diversité des archives
externes (V. L. Huang et al., 2005). Outre les métriques de mesure de la diversité, la stratégie
des populations multiples a également été adoptée dans MODE pour maintenir la diversité. Un
MODE coopératif (CMODE) avec plusieurs populations a été présenté par Wang et al. (Jiahai
Wang et al., 2016), dans lequel chaque population a traité un seul objectif. Une autre version
du mode de multi-population a été proposée dans (X. Wang & Tang, 2016), dans laquelle
chaque sous-population a adopté sa propre stratégie de mutation et a concouru pour les
ressources d'évolution.

Pour le MOP avec contraintes, (Santana-Quintero et al, 2010) a incorporé la recherche locale
basée sur la théorie des ensembles approximatifs dans MODE. (Liang et al., 2014) ont
développé un nouveau MODE en concevant une nouvelle méthode de gestion des contraintes
pour guider la recherche d'individus en utilisant un certain nombre de bonnes solutions
infaisables.

Pour I'application pratique du MODE, (X. Wang & Tang, 2013) ont présenté un MODE pour
I'optimisation du fonctionnement de la pyrolyse du naphta. (Sharma & Rangaiah, 2013) ont
présenté un MODE incorporant une liste taboue pour les applications du génie chimique. (Xu,
Qi et al.,, 2013) ont étudié l'optimisation du fonctionnement du processus de réaction
d'oxydation du p-xyléne et développé un MODE avec une stratégie auto-adaptative pour la
génération de vecteurs d'essai et le contrdle des parametres. (Baatar et al., 2014) ont proposé un
MODE avec une stratégie de controle adaptatif des parameétres et un classement non dominé
pour la MOP des problémes électromagnétiques. (Shen & Wang, 2017) ont proposé un MODE
adaptatif pour le probléme de définition du point de fonctionnement avec quatre objectifs axés
sur le colt de la consommation de carburant et la reduction des émissions.

(Denysiuk et al., 2013) ont proposé une variante DE pour résoudre les problemes d'optimisation
a objectifs multiples appelée MyODEMR (DE a objectifs multiples avec restriction de
mutation). L'algorithme utilise le concept de dominance de Pareto couplé a la métrique de
distance générationnelle inversée pour sélectionner la population pour la prochaine génération

96



Chapitre IV - contribution 2 : Approche hybride proposée pour I'optimisation
évolutionnaire multi-objectifs

a partir d'une combinaison des populations parent et progéniture. L'algorithme utilise également
une stratégie de restriction du vecteur de différence dans la mutation DE pour améliorer les
caractéristiques de convergence sur des paysages de remise en forme multimodaux.
Récemment, (Bandyopadhyay & Mukherjee, 2015) ont proposé un algorithme d'optimisation a
plusieurs objectifs qui réorganise périodiquement les objectifs en fonction de leur statut de
conflit et sélectionne un sous-ensemble d'objectifs conflictuels pour un traitement ultérieur. Les
auteurs ont utilisé DEMO comme évolution métaheuristique sous-jacente algorithme, et a mis
en ceuvre la technique de sélection d'un sous-ensemble d'objectifs en conflit en utilisant un ordre
basé sur la corrélation des objectifs. La méthode résultante est appelée a-DEMO, ou a est un
paramétre déterminant le nombre d'objectifs contradictoires a sélectionner. Le DE a également
été utilisé comme optimiseur de base dans les MOEA basés sur la decomposition récemment
développés pour une optimisation a plusieurs objectifs comme (S. Yang et al, 2017).

V.6 EVOLUTION DIFFERENTIELLE MULTI-OBJECTIFS AVEC OPERATEUR DE
MUTATION BASE SUR LE CLASSEMENT MODE-RMO

Dans cette section, l'algorithme MODE-RMO proposé est présenté en détail. Dans MODE-
RMO, I'opérateur de mutation basé sur le classement est introduit dans MODE pour améliorer
ses performances en accélérant la vitesse de convergence. Par conséquent, dans la partie
suivante, nous allons d'abord décrire I'opérateur de mutation basé sur le classement pour
I'optimisation multi-objectif ; puis MODE-RMO est minutieusement élucidé.

Dans la nature, les bons individus contiennent toujours de bonnes informations et elles sont plus
susceptibles d'étre utilisées pour guider d'autres personnes. Sur la base de ces considérations,
Gong et Cai ont proposé un opérateur de mutation basé sur le classement pour DE dans
I'optimisation a objectif unique (Gong & Cai, 2013), dans lequel les parents sont sélectionnes
proportionnellement en fonction de leur classement dans la population actuelle. Plus un parent
obtient un rang élevé, plus il sera sélectionné. Les auteurs ont intégré I'opérateur de mutation
basé sur le classement proposé dans certains algorithmes DE, et les résultats expérimentaux ont
indiqué que l'opérateur de mutation basé sur le classement est capable d'améliorer les
performances des algorithmes DE dans I'optimisation d'un seul objectif. L'opérateur de
mutation basé sur le classement a été introduit dans MODE pour MOP. Par conséquent, nous
souhaitons étendre cet opérateur pour MODE. Cependant, le défi de cette extension est que, la
population peut étre directement triée du meilleur au pire dans I'optimisation a objectif unique,
alors qu'il existe de nombreuses solutions qui ne sont pas dominées entre elles dans
I'optimisation a objectifs multiples. Considérant que l'algorithme MODE doit générer des
solutions de Pareto approximatives avec a la fois une bonne convergence et une bonne
propagation, par conséquent, un tri rapide non dominé et une distance de saturation sont
incorporés dans I'opérateur de mutation basé sur le classement pour traiter les MOP.

IVV.6.1 Tri rapide non dominé et distance de rassemblement

La distance de tri et de rassemblement rapide non exprimée est proposée par Deb et al. dans
I'algorithme NSGA-II (Deb et al., 2002). Dans la procédure de tri rapide non majoré, pour
chaque solution, deux entités sont calculées :

1) n,, : le compte de domination, c.-a-d. le nombre de solutions qui dominent la solution p;

2) S,: un ensemble de solutions que la solution domine. Toutes les solutions du premier front
non dominé auront leur compte de domination a zeéro. Maintenant, pour chague solution p avec
n, = 0, nous visitons chaque membre (q) de son ensemble S,, et réduisons son compte de
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domination par 1. Si pour un membre le compte de domination devient nul, nous le mettons
dans une liste séparée Q. Ces membres appartiennent au deuxiéme front non dominé.
Maintenant, la procédure ci-dessus se poursuit avec chaque membre et le troisieme front est
identifié. Ce processus se poursuit jusqu'a ce que tous les fronts soient identifiés.

La distance de surpeuplement est utilisée pour obtenir une estimation de la densité des solutions
entourant un individu particulier i dans la population, elle calcule la distance moyenne de deux
solutions de chaque coté de la solutioni (iei + 1 et i — 1) le long de chacun des objectifs. Le
calcul de la distance de rassemblement nécessite de trier la population en fonction de chaque
valeur de fonction objective dans un ordre de grandeur croissant. Ensuite, pour chaque fonction
objective, les solutions aux limites (solutions avec les valeurs de fonction les plus petites et les
plus grandes) se voient attribuer une valeur de distance infinie. Toutes les autres solutions
intermédiaires se voient attribuer une valeur de distance égale a la différence normalisée
absolue des valeurs de fonction de deux solutions adjacentes. Ce calcul est poursuivi avec
d'autres fonctions objectives. La valeur globale de la distance de rassemblement est calculée
comme la somme des valeurs de distance individuelles correspondant a chaque objectif. Chaque
fonction objective est normalisée avant de calculer la distance de surpeuplement.

IVV.6.2 Attribution de classement et probabilité de sélection

Apres avoir obtenu le nombre de front de non-denomination if.,,. et la distance de

rassemblement i.; pour chague solution i, nous pouvons définir un ordre partiel pour I'ensemble
de la population. La solution i est meilleure que la solution j, si I'une des deux conditions est

remplie (i)ifront < jfront; (ii)ifront = jfront eticg > Jjea

Maintenant, la population peut étre trier par ordre croissant en fonction de I'ordre partiel défini
ci-dessus. Le classement d'un individu est attribué comme suit :

R,=Np—1,i=12,..,Np (IV.11)

Ou Np est la taille de la population. Selon I’équation. (IV.1), le meilleur individu de la
population actuelle obtiendra le rang le plus élevé. Apres avoir attribué le classement pour
chaque individu, la probabilité de sélection pi du i®™® individu est calculée comme suit :

Pi= b, i=12,..,Np (IV.12)

Apres avoir calculé la probabilité de sélection de chaque individu par 1’équation. (1V.12),
I'opérateur de mutation basé sur le classement de « DE /rand/1 » pour l'optimisation multi
objectif peut étre décrit sur I’algorithme 13. A partir de I'approche de I’algorithme 13, l'individu
avec un classement plus élevé aura une plus grande probabilité d'étre sélectionné comme
vecteur de base ou vecteur terminal dans l'opérateur de mutation ; par conséquent, il est
bénéfique pour la propagation de bonnes informations dans la population a la progéniture. Dans
I’opérateur de mutation basé sur le classement pour l'optimisation multi-objectifs, seul le
vecteur de base et le vecteur terminal sont sélectionnés en fonction de leurs probabilités de
sélection, tandis que le vecteur de départ est sélectionné au hasard. En effet, si les deux vecteurs
du vecteur de difference sont tous deux choisis parmi de meilleurs vecteurs, la taille de pas de
recherche du vecteur de différence peut diminuer rapidement et conduire a une convergence
prématurée (Gong et al., 2014).

Algorithme 13 Opérateur de mutation basé sur le classement de «DE/rand/l» pour
l'optimisation multi-objectif

Entrée : l'indice de vecteur cible i et les valeurs des fonctions objectives de 1la
population
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Sortie : les indices vectoriels sélectionnés ry,1;,,73

Etape 1 : calcul du nombre de fronts de non dominé de chaque individu par une procédure
de tri rapide non dominé

Etape 2 : calculer la distance de surpeuplement de chaque individu ;

Etape 3 : trier la population par ordre croissant et attribuer le classement et la
probabilité de sélection p; pour chaque individu ;

Etape 4 : Sélectionnez aléatoirement r; € {1, Np}{indice de vecteur de base}
Tant que rand > p,y our; == 1
Sélectionnez aléatoirement r; € {1,Np}
Fin Tant que

Etape 5 : Sélectionnez aléatoirement r, € {1,Np}{indice de vecteur terminal}
Tant que rand > p,, 0UTy; == r{0UT, == |
Sélectionnez aléatoirement r, € {1, Np}
Fin Tant que

Etape 6 : Sélectionnez aléatoirement r3 € {1,Np} {indice de vecteur de départ}
Tant que 13 == r0ur3 == ryourz == i
Sélectionnez aléatoirement r3 € {1,Np}

Fin Tant que

IVV.6.3 Opérateur de sélection

En MODE, le croisement est effectué de la méme maniére que dans I'optimisation a objectif
unique. Cependant, la sélection doit étre repensée, car le vecteur d'essai et le vecteur cible sont
souvent non dominés I'un par rapport a l'autre. Dans MODE-RMO, nous utilisons I'opérateur
de sélection suivant, qui comporte trois étapes :

(1) Si le vecteur d'essai domine le vecteur cible, utilisez le vecteur d'essai pour remplacer
le vecteur cible.

(2) Si le vecteur cible domine le vecteur d'essali, le vecteur d'essai est mis au rebut.
(3) Sinon, le vecteur d'essai est ajouté a la population.

Ainsi, a la fin d'une génération, la taille totale de la population se situe entre NP et 2NP. Cette
population est tronquée pour la prochaine étape de I'algorithme. Le processus de troncature
consiste a trier et a evaluer les individus d'un méme front avec la distance de surpopulation. La
procédure de troncature ne conserve que les meilleurs vecteurs NP de la population.

Par intégration avec I'opérateur de mutation basé sur le classement, I'algorithme MODE-RMO
peut étre décrit comme suit :

Algorithme 12 procédure générale de 1l’'algorithme MODE-RMO
Etape 1 : définir le nombre de génération g = 0,

Initialiser au hasard la population PYJ = {x‘;’,x“g, ...,xﬂp}

g

avec Xxj g

= {xfl,xiz, ...,fo} (i = 1,..,Np) uniformément répartis dans 1l'espace de
recherche
Définissez le facteur d'échelle de mutation F, la constante de croisement

CR et le nombre maximal de générations Maxgen.

Etape 2 : évaluer la valeur de fitness de chaque vecteur cible xig.
Etape 3 : Pour chaque vecteur individuel, effectuez les étapes suivantes de 1'étape

4 a 1l'étape 7.
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Etape 4 : déterminer les indices vectoriels sélectionnés r;,r,etr; a la méthode
décrite a 1’algorithme 13.
Etape 5 : Utiliser 1l'opérateur de mutation basé sur le classement pour générer un

correspondant au vecteur cible xf selon 1l'équation. (5).

< sk ) . . . . +1
Etape 6 : Utilisez 1l'opération de croisement pour générer un vecteur d'essai vf

g
i

g+1

vecteur m;

pour chaque vecteur cible x; selon 1l'équation. (6).
g+1

Etape 7 : Evaluez le vecteur d'essai v; et utilisez l'opération de sélection

suivante :

g+1

+1 +1
: 9 x9%1 = pI*t

iXi =

+1 +1 . P
f , v? est rejeté.

(i) Si v domine x
(ii) Si x} domine v
g+1
i

g+1
i

(iii) si ) et v
a la population.

ne sont pas exprimés l'un avec l'autre, ajoutez v

Etape 8 : Aprés l'étape 7, la taille de la population varie de Np a 2Np.

Tri de la population basé sur un tri non dominé et une distance De
surpopulation, et les meilleurs individus Np survivent a la génération
suivante.

Etape 9 : Réglez g = g + 1, revenez a l'étape 3 jusqu'a ce que le Maxgen maximum

soit atteint.

Il est a noter que la population actuelle a été triée en fonction du tri et de la distance
d’encombrement rapides de I’¢étape 8 de la derniere génération ; et donc, a partir de la deuxieme
génération, il n’a pas besoin de trier a plusieurs reprises la population actuelle dans Step 4.

Les avantages de MODE-RMO peuvent étre énumérés comme suit (X. Chen et al., 2014) :

> Etant donné que les bons parents sont plus susceptibles d'étre choisis dans I'opérateur
de mutation basé sur le classement, il est utile d'améliorer les performances de
I'algorithme MODE.

> Par rapport a lI'algorithme MODE original, MODE-RMO n'a besoin que d'un petit codt
de calcul supplémentaire pour trier la population et sélectionner les individus. MODE-
RMO n'augmente pas la complexité globale de I'algorithme MODE d'origine.

> Différent de la plupart des variantes de I'état de I'art MODE qui ont une structure trés
complexe, MODE-RMO a une structure trés simple ; par conséquent, il peut étre
facilement mis en ceuvre.

1\V.7 APPRENTISSAGE PAR OPPOSITION

L'apprentissage par opposition (OBL) est un nouveau concept d'apprentissage automatique,
inspiré de la relation opposée entre les entités. En 2005, pour la premiére fois, le concept
d'opposition a été introduit, ce qui a attiré beaucoup d'efforts de recherche au cours de la
derniére décennie. Une variété d'algorithmes informatiques doux tels que les méthodes
d'optimisation, l'apprentissage par renforcement, les réseaux de neurones artificiels et les
systemes flous ont déja utilisé le concept d'OBL pour améliorer leurs performances. De janvier
2005 a 2018, plus de 600 publications ont été publiees sur le concept OBL. Ces travaux de
recherche ont été publiés dans des conférences, des revues et des livres sur lI'apprentissage
automatique ou l'informatique douce. Le concept d'opposition calculatoire (Tizhoosh, 2005)
était inspiré du concept d'opposition dans le monde réel et les nombres opposés étaient
simplement définis dans comme suit.

Définition 1 (numéro opposé). (Tizhoosh, 2005) Soit x € [a, b] un nombre réel. Son opposé,
X, est défini comme suit :
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X =a+b- x (IvV.13)

Définition 2 (point opposé dans I'espace D). (Tizhoosh, 2005) Soit x (x4, ..., xp) un point dans
I'espace dimensionnel D et x; € [a;, b;], i = 1,2,...,D. L’opposé de x est défini par X
(%;,..., Xp) comme suit :

fi =a; + bi - Xi (|V14)

En fait, ils indiquent que pour trouver la solution optimale inconnue, la recherche simultanée
d'une direction aléatoire et de son opposé donne une chance plus élevée de trouver les régions
prometteuses. Il est raisonnable que si les estimations actuelles (supposer) sont loin de la
solution optimale inconnue, le calcul de leurs opposés méne a la direction opposée vers la
solution optimale inconnue. Notez que le point opposé de base est calculé de la méme maniére
qu'un point réfléchi lorsqu'il est calculé via le point central ((x; + x, + -+ + xp)/2).

1V.8 ALGORITHME HYBRIDE PROPOSE MODE-OBL

Cette section décrit I'évolution différentielle multi-objectif basée sur I'opposition MODE-
OBL développé dans cette étude sur la base de I'algorithme MODE-RMO (X. Chen et al., 2014)
(voir I’algorithme 12). Dans MODE-OBL, les solutions potentielles candidates sont traitées a
I'initialisation et les capacités d'exploration et d'exploitation au cours des différents processus
d'optimisation sont principalement concernées. OBL peut étre utilisé en deux étapes de MODE-
OBL. Premiérement, au stade de Il'initialisation afin de parvenir a des solutions candidates a
I'ajustement plus approprié dans des conditions ou il n'y a pas de connaissances a priori sur les
individus initiaux ; Deuxiémement, lors de la mise en ceuvre de MODE-OBL afin de forcer la
population actuelle a se lancer dans de nouvelles solutions candidates plus adaptées que celles
actuelles. Ces deux étapes sont appelées respectivement initialisation de la population basée sur
I'opposition et saut de génération basé sur I'opposition. De cette facon, I'algorithme proposé
peut converger plus rapidement tout en conservant une bonne diversité. La figure 0-1 montre
I'architecture opérationnelle globale de I'algorithme proposé. La majorité des travaux ont utilisé
OBL dans le cadre de I’optimisation mono-objective et récemment des tentatives trés peu sont
investi pour hybrider OBL avec les algorithmes évolutionnaires multi-objectives (Ahandani &
Alavi-Rad, 2012) (Luong et al, 2018). D’ou notre approche est inspirée pour incorporer une
technique d’apprentissage en deux phase (série) dans MODE.

Phase 1 : Optimiseur
ase ptimiseur Population Initiale
Multi objective MODE optimisée par OBL
.

| Seuil de saut I
Phase 2 : améliorer les
solutions par OBL

Figure 0-1 l'architecture globale de I'algorithme proposé

~
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IV.8.1 Initialisation basé sur ’apprentissage par opposition

L'initialisation aléatoire, en I'absence de connaissances a priori, réduit les chances
d'échantillonner de meilleures régions dans des algorithmes basés sur la population. Cependant,
l'utilisation d'OBL peut obtenir des candidats de départ plus adaptés méme en l'absence de
connaissances a priori et augmenter la probabilité de détecter de meilleures régions. OBL est
un mécanisme efficace dans le domaine de l'optimisation en raison du potentiel prometteur
d'améliorer les performances de divers algorithmes d’optimisation, notamment KH (G. G.
Wang et al., 2016) , DE (Park & Lee, 2016) et PSO (H. Wang et al., 2011). L’Optimisation
basée sur I’opposition : Soit P (x4, X5,...,Xp), Un point dans un espace de dimensions D avec
xi € [a;,b;]] (i = 1,2,...,D), soit une solution candidate. Supposons que f (x) est une
fonction de fitness utilisée pour mesurer I'optimalité candidate. Selon la définition du point
opposé, P (¥,, X,,...,%p) est 'opposé de P (x;,x5,...,%p),. Si f (P) est meilleur que f (P),
alors le point P peut étre remplacé par P; sinon, nous continuons avec P. Par conséquent, le
point et son point opposé sont évalués simultanément pour continuer avec l'ajusteur
(Rahnamayan et al., 2008). Inspiré de I'idée de (G. G. Wang et al., 2016), nous menons ici une
nouvelle méthode d'initialisation de MODE avec OBL, qui est différente de la sélection de
survie dans les précédents algorithmes basés sur OBL (dont les stratégies OBL choisissent les
meilleurs individus Np parmi les individus Np originaux et les individus Np opposés dans
initialisation). Les principales étapes pour expliquer cette procédure sont données comme le
montre la Figure 0-1 :

Etape 1 : Diviser la population P (Np) en deux parties, la premiére moitié de la population P,
est générée par une distribution aléatoire

Etape 2 : La moitié restante de la population P, est initialisée en termes d'OBL, comme indiqué
dans la section : IV.7

Etape 3 : L'ensemble P, U P, est restructuré en tant que population initiale Np.
P: P>
O ®
o O
© 0 '0) OBL ®
o mp o
@) o O
o il ®
o Beo
® @)
O | PiuP:
@) ¢ o 0
® % ®

Figure 0-2 stratégie d'initialisation basée sur OBL dans MODE

La stratégie OBL utilisée dans notre algorithme proposé est différente de I'algorithme
traditionnel basé sur OBL. En ce qui concerne l'initialisation, la strategie OBL traditionnelle
initialise d'abord la population au hasard, puis calcule la population opposée. Alors que
I'opération OBL dans notre algorithme proposé divise d'abord la population en deux parties,
puis génere de maniere aléatoire et calcule I'inverse respectivement, ce qui peut obtenir des
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candidats de depart plus adaptés lorsqu'il n'y a aucune connaissance a priori de la solution. De
plus, apres les étapes ci-dessus dans la génération et le calcul opposé, les deux sous-populations
sont composées d'une population, ce qui peut rendre la taille de la population inchangée dans
le processus d'optimisation et aider l'algorithme a fonctionner efficacement.

Quant a I'utilisation de I'OBL dans la phase d'évolution, les algorithmes traditionnels basés sur
I'OBL peuvent appliquer I'OBL dans la phase d'évolution avec un taux de saut ou une
probabilité de saut. Cependant, I'OBL du MODE proposé calcule directement le contraire sans
le taux de saut, ce qui peut augmenter la probabilité de détecter efficacement de meilleures
régions et réduire le paramétrage complexe, en particulier pour le probleme du monde reel.
Cette stratégie est employée dans le but d'accélérer la convergence lorsqu'il n'y a pas de
connaissance a priori sur les solutions, atteignant ainsi de meilleures solutions plus rapidement.

IVV.8.2 Saut de génération basé sur I'opposition

Afin d'améliorer la convergence globale et d'éviter les solutions sous-optimales, la technique
OBL est réappliquée a la population actuelle. A ce stade, si la condition de saut est satisfaite :

2
j, rand() < — (g jx) +2 (g j) (IV.16)
Ou Gen et G4, SONt respectivement les générations actuelle et maximale (Luong et al., 2018).
La population d'opposition correspondante est calculée en forcant le courant un a passer a une
nouvelle solution. Apres cela, les individus NP les plus aptes sont choisis parmi la population
combinée de la population actuelle et de I'opposition comme population actuelle pour la
prochaine génération. Contrairement au processus de la phase d'initialisation basée sur
I'opposition, le saut de génération calcule la population d'opposition de maniere dynamique. Au
lieu d'utiliser les limites d'intervalle prédéfinies des variables ([LB;, UB;]), le saut de génération

calcule I'opposé de chaque variable en fonction des valeurs minimum (Min}") et maximum
(Max}’ ) pour cette variable dans la population actuelle.

Xp ot = Ming + Max! — x{9“" " (j = 1,..,D;i = 1,..,NP)  (IV.17)

En restant dans les limites statiques de l'intervalle des variables, nous sautons en dehors de
I'espace de recherche déja réduit et perdons la connaissance de I'espace réduit actuel (population
convergée). Par conséquent, nous calculons des points opposés en utilisant l'intervalle actuel de
variables dans la population qui est, au fur et a mesure de la recherche, de plus en plus petite
que la plage initiale correspondante.

L’organigramme ci-dessous (figure 0.3) represente en detail les deux phases de I’algorithme
hybride proposé MODE-OBL.
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Population initiale NP

(NP/2 uniforme) U (NP/2 par OBL)

¥

Utilisation d’un mécanisme de tri non dominé pour

sélectionner les solutions NP en tant que population

'

—>| Population courante NP |

[
I Mutation |

Gen = Gen +1 ,
Croisement
1 !

Mise a jour de la population courante

Initialisation & base OBL

Optimiseur MODE-RMO

par la sélection environnementale

Oui
l Générer des solutions par OBL I

Combiner la pop actuelle et la pop d'opposition pour
sélectionner des solutions NP solutions

Saut de générationhasé OBL

Gen < Gpax

Oui
¢ Non
I Ensemble de solution Pareto I

Sortie

Figure 0-3 Organigramme de l'algorithme hybride proposé MODE-OBL

V.9 RESULTATS EXPERIMENTAUX ET COMPARAISONS

Cing algorithmes de pointe, a savoir NSGA-11, MOPSO, NSDE, MOEA/D-DE et MODE-RMO
ont été choisis pour la comparaison des performances avec MODE-OBL proposé. NSGA-II
(Deb, Pratap, et al., 2002b) est un algorithme populaire dans I'optimisation évolutionnaire
multi-objectif car il a la capacité de réaliser des solutions prometteuses pour la plupart des
MOOP. Cet algorithme utilise le classement Pareto et la distance de surpopulation comme
opérateurs d'affectation de fitness, sélection de tournois binaires, croisement uniforme,
mutation bit-flip et archivage parent-progeéniture. L'évolution différentielle de tri non dominée
(NSDE) (Angira & Babu, 2005) est une extension de I'évolution différentielle de base pour
répondre a l'optimisation multi-objective. Il adopte les techniques de tri, de classement et
d'élitisme non dominées trouvées dans NSGA-I1, mais la principale différence entre elles est
que le NSDE utilise I'opérateur de mutation d'évolution différentielle au lieu de I'opérateur
SBX. Pour MOEA/D-DE (H. Li & Zhang, 2009), c’est un algorithme évolutionnaire qui
décomposent n'importe quel MOP donné en un certain nombre de sous-problemes a objectif
unique. Chaque sous-probleme est optimisé simultanément pendant le processus de recherche
évolutive. Pour la décomposition du MOOP, I'approche de Tchebycheff est utilisée dans cet
algorithme et la différence entre MOEA/D-SBX et MOEA/D-DE réside dans leurs opérateurs
génétiques par lesquels l'opérateur de croisement SBX est utilisé avec une mutation
polynomiale pour MOEA/D-SBX tandis que MOEA/D-DE utilise le croisement DE/rand/1
avec mutation polynomiale. Enfin pour le MOPSO (Carlos A. Coello Coello & Lechuga, 2002),
il est étendu a partir de l'algorithme d'optimisation des essaims de particules (PSO), et il
combine essentiellement les caractéristiques fortes de PSO. Pour des comparaisons justes, tous
les parametres des algorithmes comparés sont définis sur les valeurs recommandées comme
dans leurs articles originaux.
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Dans les sous-sections suivantes, les problemes de test et les indicateurs de qualité utilisés
dans nos expériences comparatives sont d'abord présentés. Ensuite, les parametres
experimentaux adoptés dans cette étude sont fournis. De plus, trente essais indépendants sont
exeécutés pour chaque probléme de test afin d'éviter le phénomene stochastique, et le test de
somme de rang de Wilcoxon est adopté avec niveau de signification de 0.05 pour comparer les
résultats obtenus par MODE-OBL et les cinq algorithmes comparés pour déterminer si
I'algorithme le plus performant differe des résultats des concurrents d'une maniere
statistiquement significative. Ou les symboles «+», «-» et «=» indiquent que le résultat est
significativement meilleur, significativement pire et statistiquement similaire a celui obtenu par
le MODE-OBL, respectivement.

I1VV.9.1 les problemes de tests

Dans cette section, Un total de 12 problémes de tests de références ont été choisis pour tester
les performances d'optimisation de l'algorithme hybride proposé MODE-OBL en termes de
convergence vers le vrai front de Pareto ainsi que la capacité a maintenir un ensemble de
solutions diverses. Les problémes de test utilisés comprenaient des problémes ZDT (E. Zitzler,
et al 2000) et DTLZ (Deb, et al 2005). Pour les problémes de test, ils peuvent posséder deux,
trois ou cing fonctions objectives et avoir un nombre évolutif de variables de décision. Ces
problemes ont été choisis car ils couvrent différentes caractéristiques de I'optimisation multi-
objectifs, a savoir le front de Pareto convexe, le front de Pareto non convexe, le front de Pareto
discret, la multimodalité et la non-uniformité de la distribution des solutions. La présence de
ces caractéristiques pourra poser des défis a un algorithme d'optimisation multi-objectif.
Tableau 0-2 Problémes de test multi-objectifs. S (scalabilité), M (le nombre de fonctions

objectives), K (paramétre scalaire), N (le nombre de variables de décision), SP
(séparable), NS (non-séparable). (E. Zitzler, et al 2000) (Deb, et al 2005)

Instance M N Intervalle Géométrie SP/INS | U/M
ZDT1 2 30(S) [0,1* Convexe SP U
ZDT2 2 30(S) [0,1* Concave SP U
ZDT3 2 30(S) [0,1]" Déconnecté SP M
ZDT4 2 30(S) [0,1]" x [-5,5]"* Convexe Sp M
ZDT6 2 30(S) [0,1* Concave SP M
DTLZL |3(S) | m + K — 1(5) [0,1]" Linéaire SP M
DTLZ2 3(S) m+ K — 1(5) [0,1]* Concave SP U
DTLZ3 3(S) m+ K — 1(5) [0,1]* Concave SP M
DTLZ4 3(S) m+ K — 1(5) [0,1]* Concave SP U
DTLZ5 |3(S) | m + K — 1(5) [0,1]" Dégénéré NS U
DTLZ6 |3(S) | m + K — 1(5) [0,1]" Dégénéré NS U
DTLZ7 38) | m+ K — 1(5) [0,1]* Déconnecté SP M
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IV.9.2 Indicateurs de performance

Dans notre étude expérimentale, Afin de faire une comparaison equitable des différents
algorithmes d'optimisation, des mesures de performance pertinentes et applicables aux objectifs
d'optimisation de proximité et de distribution doivent étre utilisées. Deux mesures largement
utilisées sont choisies pour évaluer les performances de chaque algorithme, qui sont nommees
la distance générationnelle (Van Veldhuizen & Lamont, 1998), et la distance générationnelle
inversee (IGD) (Coello & Cortés, 2005). GD et IGD peuvent mesurer efficacement la
convergence et la diversité des solutions obtenues respectivement. La convergence décrit le
degré d'approximation du résultat obtenu par lI'algorithme au vrai front de Pareto (PF). Plus la
convergence de l'algorithme est forte, plus I'ensemble de solutions est proche de la vraie
solution optimale et plus le résultat est précis. La distribution décrit les caractéristiques de
distribution du résultat obtenu dans I'espace objectif. D'une part, les résultats devraient étre
distribués autant que possible sur I'ensemble du PF, et d'autre part, les résultats devraient étre
distribués aussi uniformément que possible. Plus la distribution de l'algorithme est forte,
meilleure est la capacité d'exploration globale de I'algorithme.

Distance générationnelle (GD). La distance générationnelle (GD) est un indicateur de
performance unaire qui est défini comme :

N d(p*p)?
N

GD = (IV.16)

Ou N est le nombre de solutions dans PF*, p € PF, p* € PF* et d(p*,p); est la distance
euclidienne minimale dans I'espace objectif entre p* et p pour chaque membre i. GD illustre la
capacité de convergence de l'algorithme en mesurant la proximité entre le front optimal de
Pareto et le front de Pareto évolué. Ainsi, une valeur inférieure de GD montre que le front de
Pareto évolué est plus proche du front optimal de Pareto. Cet indicateur est une métrique
représentative qui fournit une mesure quantitative de I'objectif de proximité d'optimisation
multi-objectif

Distance générationnelle inversée (IGD). IGD est un indicateur unaire par lequel la distance
de chaque solution dans le front de Pareto optimal au front de Pareto obtenu est calculée. Soit
P * un ensemble de solutions uniformément réparties dans I'espace objectif le long du front de
Pareto. P est une approximation du PF, qui est obtenue par I'algorithme. IGD est décrit comme :

=1 . *
|lP*| dlSt(Pl ,P)
|P*|

IGD(P, P*) = , (IV.17)

Ou dist (P;, P) est la distance euclidienne entre un point x* € P* et son plus proche voisin
dans P, et | P*| est la cardinalite de P*. On peut voir d'apres la définition de I'lGD que, pour un
grand | P*|, il peut couvrir approximativement tout le front de Pareto, qui est un autre aspect de
la métrique en termes de diversiteé.

1VV.9.3 Résultats

Pour les autres algorithmes comparés, leurs réglages de parameétres utilisés dans cette étude
ont suivi ceux utilisés dans leurs études originales. Les réglages expérimentaux et parametres
globaux sont resumes dans le tableau 0-3. La comparaison a été effectuée pour examiner leurs
performances d'optimisation dans les problemes de tests décrits précédemment. Tous les
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algorithmes ont été implémentés en MATLAB et exécutés sur un ordinateur Intel® Core ™ i3
2,53 GHz avec une capacité de mémoire de 6 Go.

Tableau 0-3 valeurs des parameétres utilisées dans cette comparaison

Réglages des paramétres de comparaison Valeurs des paramétres

100 pour des problémes avec 2 objectifs
300 pour des problémes avec 3 objectifs
500 pour des problemes avec 5 objectifs

Taille de la population pour tous les algorithmes

50000 évaluations de problemes avec 2 objectifs
150000 évaluations de problémes avec 3 objectifs
250000 évaluations de problémes avec 5 objectifs

Critére d'arrét

Nombre de variables de décision pour les
problémes ZDT

300 pour ZDT1, ZDT2 et ZDT3, et 100 pour ZDT4 et
ZDT6

Nombre de variables de décision pour les problémes
DTLZ

12 pour DTLZ1 et DTLZ3, et 120 pour tous les autres
problémes DTLZ

Nombres d’éxécutions indepandantes

30 pour chaque algorithme

Taux de mutation

1/n (ou n est le nombre de variables de
décision)

Taux de croisement pour NSGA-11 et NSDE 0.8
Facteur d'échelle de mutation pour NSDE 0.5
Taille du voisinages pour les algorithmes MOEA/D | 20
Poids d'inertie pour I’algorithme MOPSO 0.5
(Cy, Cy) coéfficients pour I’algorithme MOPSO C;=1;C,=2

Des études comparatives ont été menées pour I'évaluation des performances des six algorithmes
dans le cadre d'une suite compléte de fonctions de test de référence. Les résultats de simulation
en termes de mesure des valeurs moyennes et écart type de la distance générationnelle (GD) et
la distance générationnelle inversée (IGD) sur 30 cycles de simulation sont présentés dans les
tableaux 1V.4, IV.5 et IV.6. Les parenthéses a coté des probléemes de test indiquent le nombre
d'objectifs (M) et de variables de décision (D) pour les problemes.

Les problemes de test ZDT (E. Zitzler et al., 2000) sont un ensemble de problémes
d'optimisation bi-objectifs simples qui sont évolutifs dans le nombre de variables de décision
et ont différentes caractéristiques dans le front optimal de Pareto telles que la convexité, la
concavité, la discontinuité, I'optimalité locale et la non-uniformité. Comme la plupart des
algorithmes évolutionnaires sont capables de résoudre les problémes ZDT sans difficultés, le
nombre de variables de décision a eté fixé a dix fois ses paramétres d'origine dans cette étude.
Cela poserait alors de plus grands défis aux algorithmes en raison d'un plus grand espace de
recherche. Les résultats indiquent que MODE-OBL a les meilleures performances globales.
Une réalisation notable de MODE-OBL est sa capacité a atteindre la convergence pour ZDT4
alors que tous les autres algorithmes ne peuvent pas le faire pour ce probléme. Le probleme
ZDT4 est un probleme extrémement multimodal avec la présence de nombreux optima locaux,
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et il est donc probable que les autres algorithmes aient rencontre des difficultés en étant piégés
dans les optima locaux. La bonne performance globale obtenue par MODE-OBL peut étre

attribuée aux effets complémentaires du DE basé sur I'opposition.

Tableau 0-4 Résultats obtenus par les algorithmes pour les probléemes ZDT

Probléme de test Algorithme IGD GD
ZDT1(2,300) NSGA-II 0.118 (7.5e-03) - 0.066 (3.1e-03) -
MOPSO 0.072 (8.9e-03) - 0.488 (1.5e-01) -
NSDE 0.716 (1.9e-01) - 0.286 (4.9e-02) -
MOEA/D-DE 0.339 (4.4e-02) - 0.189 (4.5e-02) -
MODE-RMO 0.048 (1.1e-03) - 0.054 (3.3e-03) -
MODE-OBL 0.047 (6.8e-04) 0.052 (3.1e-04)
ZDT2(2,300) NSGA-II 0.079 (1.5e-02) - 0.366 (1.9e-02) -
MOPSO 0.073 (1.8e-03) - 0.652 (7.1e-02) -
NSDE 0.060 (2.2e-03) = 0.400 (2.2e-02) -
MOEA/D-DE 0.099 (2.9e-03) - 2.889 (1.1e-01) -
MODE-RMO 0.232 (6.8e-02) - 1.594 (2.1e-01) -
MODE-OBL 0.059 (1.0e-02) 0.339 (1.8e-02)
ZDT3(2,300) NSGA-II 0.447 (2.3e-02) + 0.507 (7.5e-01) -
MOPSO 0.587 (7.1e-02) - 0.714 (4.9e-01) -
NSDE 0.810 (1.2e-01) - 0.870 (1.2e-01) -
MOEA/D-DE 0.669 (2.6e-01) - 0.402 (3.8e-01) -
MODE-RMO 0.454 (8.2e-02) - 0.859 (1.4e-01) -
MODE-OBL 0.429 (5.4e-02) 0.283 (3.8e-03)
ZDT4(2,100) NSGA-II 0.053 (4.2e-03) - 0.011 (1.3e-03) -
MOPSO 0.076 (4.6e-04) - 0.347 (2.0e-02) -
NSDE 0.067 (1.2e-03) - 0.021 (2.6e-03) -
MOEA/D-DE 0.399 (2.0e-02) - 0.742 (1.0e-05) -
MODE-RMO 0.067 (7.3e-03) - 0.024 (5.0e-03) -
MODE-OBL 0.048 (7.0e-04) 0.006 (3.8e-05)
ZDT6(2,100) NSGA-II 0.034 (1.1e-03) = 0.101 (1.2e-02) -
MOPSO 0.047 (4.1e-04) - 0.143 (6.4e-03) -
NSDE 0.090 (1.9e-02) - 0.087 (2.9e-03) -
MOEA/D-DE 0.321 (5.5e-02) - 1.156 (3.3e-01) -
MODE-RMO 0.034 (6.3e-04) + 0.068 (1.5e-03) +
MODE-OBL 0.042 (6.4e-04) 0.108 (9.8e-03)

La suite de problemes DTLZ créés par (Deb et al., 2002) est extensible a n'importe quel
nombre d'objectifs et de variables de décision. Par conséquent, pour cette étude, les problemes
DTLZ consistaient en trois ou cing fonctions objectives. Le nombre de variables de décision
dans DTLZ1 et DTLZ3 a été fixé a 12 car elles sont des probléemes hautement multimodaux et
donc plus difficiles. Pour les autres problemes DTLZ, ils sont généralement plus faciles a
résoudre et le nombre de variables de décision a donc été fixé a 120 a la place. Pour le cas de
problemes DTLZ avec trois fonctions objectives, MODE-OBL atteint des performances
compétitives par rapport aux autres algorithmes de cette étude. D'apres les résultats de la
simulation, MODE-OBL atteint les valeurs IGD et GD les plus faibles ou se rapproche des
meilleures valeurs pour la plupart des problemes DTLZ. Cependant, pour le cas de DTLZ5 et
DTLZ6, MODE-OBL ne s'est pas aussi bien comporté par rapport aux autres algorithmes. Pour
DTLZ5, on observe que I’algorithme NSGA-II qui incorpore I'utilisation de I'opérateur SBX
ainsi que MOPSO donnent de meilleurs résultats par rapport aux algorithmes avec I'opérateur
DE. Cela suggere que l'utilisation de I'opérateur DE peut ne pas étre aussi puissante pour
résoudre les problémes de front de Pareto dégenéré.
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Dans les problemes DTLZ avec cing fonctions objectives, les résultats démontrent que
MODE-OBL atteint les meilleures performances globales pour DTLZ1, DTLZ3 et DTLZ7
lorsqu'il est opposé a tous les algorithmes comparés. Pour DTLZ2, MODE-OBL atteint la
valeur IGD la plus basse mais pas pour la métrique GD. Pour DTLZ4, DTLZ5 et DTLZ6, on
observe que I’algorithme basés sur la décomposition affichent généralement de meilleures
performances en termes de meilleures valeurs IGD et GD que les autres pour ces trois
problemes. Cela démontre la meilleure capacité des algorithmes basés sur la décomposition a
résoudre des problemes multi-objectifs par rapport aux algorithmes bases sur la domination.
Cela est attribué au fait que les algorithmes basés sur la décomposition permettent une meilleure
sélection de solutions prometteuses en utilisant des valeurs de fitness agrégees. Pour les autres
algorithmes basés sur la domination de cette étude, le comportement de domination entre les
solutions doit étre déterminé avant de décider quelles sont les solutions supérieures. Cependant,
a mesure que le nombre de fonctions objectives augmentera, le comportement de domination
sera affaibli. Par conséquent, il sera plus difficile pour les algorithmes basés sur la domination
de sélectionner les meilleures solutions dans un espace objectif supérieur.

On observe que MODE-OBL affiche généralement de meilleures performances pour DTLZ1,
DTLZ3 et DTLZ7, et des performances compétitives pour DTLZ2, avec trois et cing fonctions
objectives. DTLZ1 et DTLZ3 sont des problemes hautement multimodaux, et le succes de
MODE-OBL dans la gestion de ces problemes est probablement attribué aux fortes capacités
d'exploration inhérentes a son opérateur DE qui permettent a Il'algorithme de s'échapper de
I'optimal local. Comme pour DTLZ2, la phase de saut de génération basé sur 1’opposition dans
MODE-OBL aide a produire une pression de sélection adéquate vers le grand front de Pareto
sphérique dans le domaine objectif de grande dimension. La bonne performance montrée par
MODE-OBL pour DTLZ7 pourrait également étre attribuée a la forte nature exploratoire de
son opérateur DE complétée par I'opérateur de mutation basé sur le classement (RMO) car cela
aide l'algorithme a découvrir les sous-populations distribuées dans toutes les régions Pareto-
optimales déconnectées. De plus, la méthode de sélection environnementale utilisée est
également efficace pour maintenir les solutions trouvées dans les régions Pareto-optimales
déconnectées. Ces facteurs peuvent expliquer pourquoi MODE-OBL est capable de bien gérer
le probléeme DTLZ7.

Tableau 0-5 Résultats obtenus par les algorithmes pour les problemes DTLZ (3 objectifs)

Probléme de test Algorithme IGD GD

DTLZ1(3,12) NSGA-II 0.200 (2.3e-02) - 2.802 (9.8e-01) -
MOPSO 0.198 (3.0e-02) - 2.711 (9.2e-02) +
NSDE 0.254 (7.1e-02) - 4.069 (3.0e-01) -
MOEA/D-DE 0.764 (9.1e-02) - 3.147 (1.3e-01) -
MODE-RMO 0.439 (2.8e-02) - 3.716 (1.6e+00) -
MODE-OBL 0.151 (4.9e-03) 2.431 (5.6e-02)

DTLZ2(3,120) NSGA-II 0.201 (1.5e-01) - 0.012 (1.9e-03) -
MOPSO 0.178 (8.4e-04) - 0.006 (1.4e-05) +
NSDE 0.2719 (5.1e-01) - 2.130 (5.7e+00) -
MOEA/D-DE 0.153 (1.1e-03) + 0.049 (1.4e-02) -
MODE-RMO 0.254 (4.3e-02) - 0.742 (5.8e-05) -
MODE-OBL 0.154 (8.8e-03) 0.111 (2.4e-02)

DTLZ3(3,12) NSGA-II 0.766 (4.0e-02) - 0.3013 (2.1e-01) -
MOPSO 1.288 (4.1e-01) - 0.2931 (3.7e-02) +
NSDE 0.948 (2.1e-02) - 1.0623 (6.5e-01) -
MOEA/D-DE 0.519 (1.0e-01) + 0.4865 (2.4e-02) -
MODE-RMO 0.877 (3.5e-01) - 0.8574 (9.2e-01) -
MODE-OBL 0.565 (1.2e-01) 0.3021 (5.8e-01)
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DTLZ4(3,120) NSGA-II 0.146 (1.5e-03) + 0.387 (5.0e-04) -
MOPSO 0.394 (2.9¢-02) - 0.368 (1.1e-02) =
NSDE 0.463 (8.56-02) - 2.648 (4.1e-01) -
MOEA/D-DE 0.180 (3.7¢-02) - 0.391 (2.1-02) -
MODE-RMO 0.185 (8.2¢-05) - 0.431 (5.26-02) -
MODE-OBL 0.158 (6.9¢-03) 0.368 (8.2¢-03)
DTLZ5(3,120) NSGA-II 0.100 (1.5e-03) + 0.253 (5.36-03) -
MOPSO 0.177 (5.76-03) - 0.046 (3.26-03) +
NSDE 0.537 (6.8¢-03) - 0.134 (6.6€-01) -
MOEA/D-DE 0.099 (4.6e-06) + 0.026 (1.5¢-02) +
MODE-RMO 0.231 (1.6e-02) - 0.668 (8.1e-01) -
MODE-OBL 0.124 (2.7-03) 0.211 (4.7e-03)
DTLZ6(3,120) NSGA-II 0.413 (7.1e-02) - 1.874 (6.3e-01) -
MOPSO 9.086 (4.8¢+00) - 1.272 (3.6e-02) -
NSDE 0.201 (4.1e-02) - 2.063 (6.1e-02) -
MOEA/D-DE 0.112 (3.1e-03) - 0.246 (1.3¢-03) +
MODE-RMO 0.113 (2.56-03) - 1.346 (5.5¢-02) -
MODE-OBL 0.099 (2.9¢-03) 1.080 (7.3¢-03)
DTLZ7(3,120) NSGA-II 2.547 (2.1e-01) + 0.813 (3.8-01) -
MOPSO 11.18 (9.6e+00) - 0.791 (4.26-02) -
NSDE 18.07 (2.5e+02) - 0.955 (2.1e-01) -
MOEA/D-DE 6.061 (6.1e-01) - 0.744 (6.4¢-01) -
MODE-RMO 7.645 (1.1e+00) - 0.669 (8.66-02) -
MODE-OBL 2.614 (7.7e-02) 0.668 (2.2¢-03)

Tableau 0-6 Résultats obtenus par les algorithmes pour les probléemes DTLZ (5 objectifs)

Probléme de test Algorithme IGD GD
DTLZ1(5,12) NSGA-II 1.355 (2.6e-02) - 1.814 (1.6e-02) -
MOPSO 8.413 (3.7e+00) - 3.297 (1.0e+00) -
NSDE 1.686 (1.1e-01) - 2.278 (3.2e-01) -
MOEA/D-DE 1.344 (5.0e-06) - 1.745 (1.4e-02) -
MODE-RMO 1.567 (5.7e-02) - 1.793 (2.2e-02) -
MODE-OBL 1.227 (3.8e-03) 1.726 (2.5e-02) +
DTLZ2(5,120) NSGA-II 0.410 (5.9e-02) - 0.194 (7.2e-01) -
MOPSO 1.397 (5.0e-05) - 0.438 (3.2e-02) -
NSDE 3.561 (3.2e-02) - 4.152 (4.2e-01) -
MOEA/D-DE 0.257 (1.1e-03) - 0.156 (1.2e-03) +
MODE-RMO 0.658 (7.4e-02) - 0.306 (4.6e-02) -
MODE-OBL 0.224 (4.7e-03) 0.218 (2.1e-02) -
DTLZ3(5,12) NSGA-II 1.548 (5.9e-02) - 2.852 (4.4e-03) -
MOPSO 3.157 (2.5e+00) - 4.043 (8.7e-02) -
NSDE 4.699 (2.1e+00) - 2.973 (2.2e+00) -
MOEA/D-DE 0.881 (1.1e-01) - 1.663 (2.1e-02) +
MODE-RMO 1.978 (4.1e-01) - 2.528 (5.8e-02) -
MODE-OBL 0.682 (2.1e-01) 1.906 (4.5e-03) -
DTLZ4(5,120) NSGA-II 2.245 (8.9¢-03) - 0.956 (1.4e-02) -
MOPSO 4.398 (2.2e-02) - 1.030 (8.0e-02) -
NSDE 6.544 (3.9¢-02) - 3.680 (8.7e-01) -
MOEA/D-DE 2.224 (1.4e-03) + 0.899 (2.0e-02) +
MODE-RMO 2.365 (1.1e-02) - 3.258 (3.9e-01) -
MODE-OBL 2.330 (1.6e-02) - 1.269 (4.4e-02) -
DTLZ5(5,120) NSGA-II 1.267 (1.4e-02) - 0.475 (1.2e-01) -
MOPSO 3.441 (4.7e-02) - 8.762 (5e+05) -
NSDE 2.811 (4.3e-02) - 4.75 (1.4e-01) -
MOEA/D-DE 1.169 (5.0e-03) + 0.097 (5.7e-02) +
MODE-RMO 1.345 (2.8e-02) - 1.682 (5.7e+01) -
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MODE-OBL 1.219 (1.0e-02) - 1.104 (2.0e-03) -
DTLZ6(5,120) NSGA-II 2.26+09 (66+09) - 15.735 (1.1e+00) -
MOPSO 5.9e+10 (3e+10) - 17.512 (3.7e+01) -
NSDE 2.946 (2.7e+01) - 17.23 (1.3e+02) -
MOEA/D-DE 1.061 (5.56-02) - 4.98 (2.1e+00) +
MODE-RMO 1.402 (8.5e-02) - 12.887 (3.2e+00) -
MODE-OBL 0.927 (2.8¢-03) 9.216 (6.2¢+00) -
DTLZ7(5,120) NSGA-II 1.498 (1.7e-03) - 2.565 (4.66-01) -
MOPSO 1.463 (4.3e-01) - 7.127 (3.8e+02) -
NSDE 12.02 (2.7e+01) - 7.982 (2.26-03) -
MOEA/D-DE 1.320 (2.3¢-02) - 3.287 (6.8¢-00) -
MODE-RMO 1.946 (4.3¢-01) - 3.889 (1.4e+01) -
MODE-OBL 1.053 (4.0e-03) 1.996 (5.2e-01)

V.10 OPTIMISATION DE PORTEFEUILLE A GRANDE ECHELLE

La finance computationnelle est un domaine d'application émergent des algorithmes
métaheuristiques. Ces méthodes d'optimisation deviennent [l'alternative d'approche de
résolution lorsqu'il s'agit de versions réalistes de plusieurs problémes de prise de décision en
finance. Le probléme de sélection de portefeuille peut étre défini comme la répartition optimale
de la richesse entre un nombre fini d'actifs qui fait suite a un traitement minutieux de toutes les
informations disponibles sur les investisseurs et les marchés. Le modeéle de variance moyenne
de Markowitz est de loin la procédure la plus répandue en matiére d’allocation d’actifs
(Guerard, 2016).

Il existe quelques concepts clés dans Il'optimisation de portefeuille. Premierement, la
récompense et le risque sont mesurés par le rendement attendu et la variance d'un portefeuille.
Le rendement attendu est calculé sur la base du rendement historique d'un actif et la variance
est une mesure de la dispersion des rendements. Deuxiéemement, les investisseurs sont exposés
a deux types de risques : le risque non systématique et le risque systématique. Le risque non
systématique est le risque intrinseque d’un actif qui peut étre diversifié en détenant un grand
nombre d’actifs. Ces risques ne présentent pas suffisamment d'informations sur le risque global
de I'ensemble du portefeuille. Le risque systématique, ou risque de portefeuille, est le risque
généralement associé au marché qui ne peut étre éliminé. Troisiemement, la covariance entre
les différents rendements des actifs donne la variabilité ou le risque d'un portefeuille. Par
conséquent, un portefeuille bien diversifié contient des actifs qui ont des corrélations faibles ou
négatives (Duan, 2004).

Les AE fonctionnent avec un ensemble de solutions, appelé population. Cette fonction est
particulierement adaptée a la résolution de problemes multi-objectifs, car elle permet
d'approcher la frontiere efficace en un seul passage. En conséquence, les algorithmes évolutifs
multi-objectifs (MOEA) ont regu une attention croissante pour les applications financiéres
(Ponsich et al, 2013). En fait, I'optimisation de portefeuille a été I'une des premieres applications
réussies des MOEA en économie et en finance.

La complexité croissante des applications pratiques a conduit les chercheurs a développer
des procédures heuristiques pour résoudre leurs problemes d'optimisation de portefeuille. Ces
techniques nécessitent moins d'informations de domaine a prendre en compte que les méthodes
de programmation mathématique standard basées sur le gradient. De plus, ils garantissent des
approximations satisfaisantes des solutions dans un temps de calcul juste méme lorsqu'ils
traitent des variables de non-convexité, de discontinuité et de décision entiére. Les approches
qui ont été proposées dans la littérature sur I'informatique douce peuvent étre classées dans les
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deux groupes suivants. D'une part, les méthodes a objectif unique optimisent une somme
pondérée des objectifs du portefeuille. D'autre part, les algorithmes évolutifs multi-objectifs
(MOEA) tentent de s'attaquer directement au probléme d'allocation sous sa forme multi-
objectifs en optimisant simultanément le risque et la récompense. Dans le premier cas,
I'ensemble complet des profils risque-rendement est obtenu en faisant varier un paramétre qui
représente l'aversion au risque de l'investisseur (Cura, 2009) (Woodside-Oriakhi et al, 2011).
Dans le second cas, la frontiere efficace compléte est représentée en un seul passage (Meghwani
& Thakur, 2017) (Mishra et al, 2014). Les deux catégories accordent une grande attention aux
types de codage et aux techniques de gestion des contraintes (Metaxiotis & Liagkouras, 2015).

Alors que les méthodes d'optimisation a objectif unique considérent soit un risque minimal
pour un rendement donne, soit un risque maximal pour un rendement attendu donné ou une
fonction objectif qui pondere les deux objectifs et qui doivent donc étre exécutées plusieurs fois
avec les pondérations respectives (Pai, 2019), Les méthodes d'optimisation multi-objectifs
trouvent un ensemble de solutions Pareto, tout en équilibrant simultanément deux ou plusieurs
fonctions objectives.

IVV.10.1 Formulation du probleme

La clé pour atteindre les objectifs des investisseurs est de fournir une stratégie de portefeuille
optimale qui montre aux investisseurs combien investir dans chaque actif d’un portefeuille
donné. Par conséquent, la variable de décision des problémes d'optimisation de portefeuille est
le vecteur de pondération des actifs x =[x, x,,...x,]| avec comme poids de I'actif dans le

portefeuille. Le rendement attendu de chaque actif du portefeuille est exprimé sous forme
vectorielle p=[p,, p,....p,| avec p,comme rendement moyen de l'actif. Le rendement attendu

du portefeuille est la moyenne pondérée du rendement de I'actif individuel (Eq 1V.19) La
variance et la covariance de I'actif individuel sont caractérisées par une matrice de variance-

O *° Oy

covariance v=| : -, i |,0Ug;;estlavariance de I'actif et la covariance entre I'actif iet

O-ln O-nn

o est la covariance entre l'actif iet I'actif J . La variance du portefeuille est définie dans

L]

I'équation (1V.18).

La représentation mathématique de I'optimisation de portefeuille a été introduite par Markowitz
dans les années 50 et il a été réecompensé par un prix Nobel d'économie en 1990 (Markowitz,
2014). Le modele de Markowitz suppose que les investisseurs souhaitent maximiser le
rendement sous un certain niveau de risque ou minimiser le risque avec un certain niveau de
rendement et ce modeéle utilise la moyenne et la variance du prix historique normalisé des actifs
pour mesurer le rendement et le risque attendus du portefeuille (R. Kumar, 2016). Le modéle
peut étre exprimé comme un probléme bi-objectif et formulé comme suit :

MIN :Risk o2 = > > ww,o; (IV.18)
i+1 j+1

Max:Returnr, = > > " wr, (IV.19)
i+1 j+1
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Subject to: > w =L w, >0 (1V.20)

i+1

Ou nest le nombre d'actifs dans le portefeuille et la dimension du probleme, w, est le poids de

+ éme

N 2 , . . , . g .
I'actif1™". o™ représente le risque de portefeuille et o, représente la covariance entre l'actif i et

I'actifj .Si = J , o est seulement la variance de cet actif particulier. r, est le rendement du
portefeuille, tandis que I; est le rendement individuel de I'actif i.

IVV.10.2 Parametres experimentaux et dataset

Toutes les expériences sont menées a l'aide du modele standard de Markowitz (moyenne-
variance). 100 jours de cours de cloture de 100 et de 500 actions ont été télecharges et utilisés
comme données de stock historiques et aussi utilisés comme données de test dans la simulation.
Les rendements mensuels et les prix de cléture des actions sont sélectionnés a partir de (P-N-

Suganthan, 2017). Un calcul de rendement mensuel est formulé comme suit : M; = In L ou
t—-1

P(t) est le cours de cloture, P(t — 1) le cours de cl6ture de la veille et M(t) le rendement
mensuel. Des expériences sont menées sur 100 et 500 stocks. Ainsi, la taille des chromosomes
est de 100 et 500, respectivement. Et le nombre d'évaluation des fonctions est respectivement
de 100 000 et 300 000 pour les trois algorithmes et tous les algorithmes sont exécutés 25 fois
avec une initialisation aléatoire.

A I'exception de MODE-OBL, deux autres algorithmes évolutifs multi-objectifs sont également
testés sur ce probléeme d'optimisation de portefeuille pour comparaison en raison de leur
supériorité respectée par rapport aux métriques GD et IGD dans différents problemes de
benchmarks testés précédemment (section 1V.9). Pour NSGA-II codé en réel, une taille de
population de 100 est utilisée, une probabilité de croisement de 0,9 et une probabilité de
mutation de 1/n, ou n est le nombre de variables de décision, les indices de distribution pour les
opérateurs de croisement et de mutation comme présenté dans (Lin, 2012). MOEA/D-DE utilise
une taille de population de 100, F est réglé sur 0,5 et CR est réglé sur 0,1.

Pour vérifier la robustesse des résultats, 25 simulations pour chaque algorithme et pour chaque
probléme de test sont utilisées. Les algorithmes sont implémentés dans MATLAB R2019b et
les expériences sont réalisées sur un ordinateur portable Intel Core i5 7300U 2,6 GHz avec 6
Go de RAM.

1VV.10.3 Résultats expérimentaux et analyse

Un ensemble de solutions non dominées générées par des optimiseurs peut étre mesuré avec
differentes mesures de performance disponibles dans la littérature. Dans le cas ou nous n‘avons
pas d'informations sur le vrai front de Pareto, alors la mesure du coefficient de variation CV qui
permet de déterminer combien de volatilite, ou de risque, est supposé par rapport au montant
de rendement attendu des investissements selon I'équation (111.2) et la métrique d'espacement
(SP) suggeérée par (Schott, 1995) est calculée avec une mesure de distance relative entre
solutions consécutives dans I'ensemble non dominé obtenu, comme suit :

sp= |——3B (d-a,)° (IV.21)

|s|-1 =1
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OU d; = ming,s;es, siys; |F(s) — F(sj)||1 est la distance ,entre un point s; € S et le point le

plus proche de I'approximation du front de Pareto produite par le méme algorithme, et d est la
moyenne du d;.

D'aprés les résultats obtenus dans le tableau IV.7, on observe que MODE-OBL obtient de
meilleurs fronts optimaux de pareto avec une meilleure convergence et diversité par rapport a
NSGA-II et MOEA/D-DE sur le probleme des 100 stocks. Les différences entre les différents
algorithmes sont trés proches par rapport aux résultats obtenus en termes de métrique de
distribution avec une légere supériorité de MODE-OBL. Notez que MOEA/D-DE a montré de
bonnes performances lors de I'optimisation du portefeuille de 500 actions, indiquant que les
MOEA basé sur I’approche de décomposition a une plus grande capacité a résoudre les
problemes d'optimisation a grande échelle.

Tableau 0-7 Les résultats de comparaison des algorithmes MODE-OBL, MOEA / D-DE, NSGA-II

Dataset Metrique Statistique MODE-OBL MOEA/D-DE NSGA-I1I
Risk Best 0.0281e-04(1.0019) 0.0697e-04(1.0017) 0.1351e-04(1.0016)
Avg 0.0742e-04(1.0093) 0.0665e-04(1.0087) 0.6894e-04(1.0083)
Best 1.1056(2.0036e-04) 1.1036(2.004e-04) 1.1036(2.004e-04)
100 stocks Return Avg 1.0093 (0.0742e- 1.0087(0.0665e-04) 1.0083(0.0689¢-04)
04)
Coefficient de Best 6.7795e-03 2.5005e-01 5.2053e-01
variation Worst 1.4993e-02 2.9526e-01 5.6592e-01
(cVv) Avg 1.1725e-02 2.7482e-01 5.4216e-01
Meétrique Best 6.9662¢-06 8.9935¢-06 6.6883e-05
D’espacement Worst 1.4376e-05 1.9869e-05 1.4525e-04
(SP) Avg 1.0603e-05 1.2816e-05 9.8367e-05
Risk Best 0.2107e-04(1.0023) 0.1890e04(1.0025) 0.3772e-04(1.0024)
Avg 0.4890e-04(1.0053) 0.5156e-04(1.0057) 0.6135e-04 (1.0043)
Returm Best 1.0067(1.0956e-04) 1.0071(1.0253e-04) 1.0051(1.2715 e-04)
500 stocks Avg 1.0053(0.4890e-04) 1.0057(0.5156e-04) 1.0043(0.6135¢-04)
Coefficient de Best 1.3851e-02 1.5036e-02 5.6942e-01
variation Worst 3.5104e-01 3.4263e-01 8.9172e-01
(cv) Avg 2.8757e-01 2.6981e-01 6.7819e-01
Métrique Best 2.1776e-04 1.4915e-04 1.3038e-02
D’espacement |  Worst 2.5627e-04 5.1583e-04 4.1017e-02
(SP) Avg 2.3606e-04 2.7524e-04 2.9133e-02

Une meilleure compréehension de la nature des solutions trouvées peut étre obtenue en
analysant les figures 1V.4 et IV.5. Les graphiques présentés dans ces figures montrent les
frontiéres efficaces. Comme on peut le voir sur ces graphiques, les meilleurs résultats
(Risk/Return) sont générés par MOEA/D-DE sur 500 titres et quasi-cohérents avec les résultats
obtenus par MODE-OBL sur 100 titres. Bien que NSGAII soit le moins performant, il peut
toujours générer des fronts distribués et satisfaisants. Les expériences menées sur les problémes
d'optimisation de portefeuille avec 100 et 500 actions montrent que la mutation de classement
basée sur l'algorithme différentiel multi-objectif combiné a I'apprentissage basé sur I'opposition
a présente une excellente performance par rapport a deux autres algorithmes évolutifs multi-
objectifs et constitue une solution potentielle pour ce type de problemes.
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1VV.11 CONCLUSION

En vue de la complexité et de la dimensionnalité croissantes observées aujourd'hui dans
plusieurs probléemes d'optimisation, il existe un fort besoin de trouver des moyens d'améliorer
I'efficience et l'efficacité des algorithmes évolutionnaires. Avec des algorithmes hybride
comme solution possible pour permettre une convergence rapide et une forte capacité de
recherche globale avec robustesse, cela a motivé la proposition d'un nouvel algorithme hybride
basé sur I'évolution différentielle dans le contexte de I'optimisation multi-objectif a présenter
dans ce chapitre. Contrairement a la plupart des autres variantes d'évolution différentielle,
MODE-OBL commence par une population initiale optimise au début de I'évolution grace a
une stratégie d’apprentissage a base de la technique OBL qui réduit la complexité et guide la
recherche vers des solutions efficace de 1’espace objective. MODE-FMO basé sur une stratégie
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de mutation de classement est également hybridé avec la recherche par opposition pour agir
comme une forme de recherche qui contribue a améliorer les capacités d'exploitation de
I'algorithme global. L'apprentissage base sur I'opposition étant incorporé dans le processus de
I’évolution, cela peut donner une probabilité plus élevée de trouver des solutions presque
optimales et booster la recherche de MODE dans I'algorithme proposé tout au long du processus
évolutionnaire. MODE-OBL sera en mesure de compléter les forces d'un nouvel algorithme
d'évolution différentielle multi-objectif basé sur I'opposition, qui équilibre les capacités
d'exploration et d'exploitation telles que trouvées dans le DE original, ainsi que OBL qui
apporte une pression de sélection plus élevée. Grace a la validation de MODE-OBL a l'aide
d'une suite de problémes de référence de test soigneusement sélectionnés pour une optimisation
continue multi-objectif, il est observé que MODE-OBL obtient globalement de meilleures
performances en termes de convergence et de diversité par rapport aux autres algorithmes
compares dans ce chapitre. De plus, MODE-OBL peut étre recommandé pour résoudre des
problémes multimodaux ainsi que des problémes avec des ensembles de Pareto complexes,
comme en témoignent ses performances d'optimisation supérieures dans ces types de problémes
par rapport aux autres algorithmes de cette étude.
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Conclusion

Geénéralement, un probléeme complexe peut étre exprimé sous la forme d’un
probléme d’optimisation, dans lequel on définit une fonction objective que 1’on recherche a
minimiser ou a maximiser selon le contexte. Différentes techniques de résolution ont été
développées pour résoudre ces problemes complexes ou la nature et la théorie de 1’évolution
ont été toujours une source d’inspiration de nouvelles méthodes de calcul.

Les méthodes bio-inspirées ont prouvées leur efficacité pour résoudre des
problémes complexes divers, dans plusieurs domaines de recherche et d’ingénierie. Mais,
malgré leur grand succés connu ces dernieres décennies, plusieurs problémes sont
rencontrés : la convergence prématurée des solutions, le conflit des objectifs lors de
I’évaluation des solutions, le réglage des paramétres et enfin la distinction entre une
solution optimale locale et une autre globale qui est parfois difficile. D’autre part, la mise
au point d’une méthode de recherche doit trouver un équilibre entre deux tendances
opposées lors de la recherche dans [I'espace des solutions : l'intensification
et la diversification. L'intensification permet de se concentrer autour des
meilleures solutions rencontrées, considerées comme prometteuses ; alors que la diversification
incite la recherche a explorer des nouvelles zones de I'espace de recherche
en vue d'y trouver de bonnes solutions.

L’apport de [I’hybridation est totalement bénéfique : solutions améliorées et
convergence plus rapide. C’est le résultat d’un équilibre entre 1’exploration et
I’exploitation de 1’espace de recherche. En revanche, il ne faut pas ignorer le fait que
I’hybridation nécessite des ressources en plus pour le calcul et par conséquent la
complexité algorithmique peut étre augmentée. Un autre probleme pouvant aussi survenir
est celui de la multiplication du nombre de parametres a régler.

Les travaux de recherche présentés concernent le développement de nouvelles méthodes
d’optimisation globale qui s’appuient sur les métaheuristiques. Nous avons focalisé nos
recherches sur les algorithmes évolutionnaires dits stochastiques destinés a résoudre des
problémes d’optimisation difficiles mono et multi-objectifs.

Le travail de cette thése a mis D’accent sur l'utilit¢ de I’hybridation des méthodes
évolutionnaires devant la complexité grandissante des problémes actuels. Nous avons abordé
en premier lieu, les motivations qui sont derriére ce choix, ainsi les différentes stratégies
d’hybridation et les architectures correspondantes.

Notre premiére contribution est le couplage de 1’algorithme des stratégies évolutionnaires
auto-adaptative SA-ES avec la méthode directe du simplex. Le couplage de ces deux
algorithmes est fait en hybridation série collaborative. Cette technique hybride intégre des
concepts de SA-ES, du Simplex non-linéaire, du regroupement « clustering » et un critere de
contraction pour trouver un équilibre entre exploration et exploitation. La recherche locale par
la méthode directe « Nelder-Mead » n’est déclencher que si le critére de contraction est atteint
grace une mesure statistique de variation sur les espaces de décision et d’objective. Pour réduire
le nombre de fonction d’évaluation, un nombre limité d’individu est choisi pour étre intensifier
apres avoir regrouper les individus du méme centre de masse.

L’approche hybride proposée est considérée comme un Framework adaptatif, efficace et
flexible quel que soit 1’algorithme évolutionnaire implémenter, il est capable & surmonter les
points locaux et converge vers des solutions globales efficaces.

Pour sortir du cadre mono objectif et affronter les problemes multi-objectifs la performance
de I’algorithme développé a été valider par son adaptation au probleme multi-objective de
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finance « portfolio » en utilisant une approche classique d’agrégation a deux objectives, ce qui
a donner des résultats meilleurs par rapport a des algorithmes évolutionnaires multi-objectifs
en termes de qualité de solutions générer dans le front de Pareto.

La deuxiéme contribution concerne le couplage d’algorithme d’évolution différentielle multi-
objectif MODE avec la méthode d’apprentissage par opposition OBL, cette nouvelle méthode
a un avantage par rapport a la premiere contribution en raison des limites des méthodes
classiques basé sur 1’agrégation des objectives dans la recherche des ensembles Pareto-
optimaux pour des problémes difficiles avec des espaces de solutions non convexes et
discontinus, ce qui nécessite plusieurs exécutions pour produire des solutions alternatives pour
chaque objectif.

Cet avantage réside aussi au niveau d’une énorme minimisation de temps de calcul, du fait que
la deuxiéme contribution utilisée qui appartient a la classe de 1’approche postériori « MOEA »
basé sur la dominance de Pareto pour la résolution de problémes du monde réel en raison de la
haute complexité informatique. L approche posteriori permet de générer 1’ensemble de front
optimal par une seule exécution en recherchant simultanément différentes régions d'un espace
de solution pour plus de deux objectifs.

Le concept de I’apprentissage par opposition OBL est intégrée d’abord a Iinitialisation de la
population de MODE afin d’orienter la recherche vers des zones de solutions non-dominées et
prometteuses. La deuxieme phase de I’approche proposée est également hybridée avec la
recherche par opposition pour agir comme une forme de recherche locale qui contribue a
améliorer les capacités d'exploitation de 1’algorithme global.

Les résultats expérimentaux montrent que notre algorithme MODE-OBL est capable
d'améliorer la vitesse de convergence et de générer des solutions qui se rapprochent du meilleur
front de Pareto pour la majorité des Benchmarks en comparaison avec les algorithmes de 1’état
de I’art en dépit de I’augmentation de dimensionnalité et du nombre de fonction d’objectif.

En outre, MODE-OBL peut étre recommandé pour résoudre des problémes multimodaux ainsi
que des problémes avec des ensembles compliqués Pareto comme vu de ses performances
d’optimisation supérieure dans de tels types de problémes par rapport aux autres algorithmes
dans cette étude.

Perspectives

Certes les méthodes présentées dans cette thése ont donné des résultats remarquables et
pertinent mais la recherche continue !

Sur la base des travaux de recherche menés dans cette thése, certaines directions de recherche
possibles qui méritent des investigations futures sont recommandées ici. Premierement, des
travaux supplémentaires peuvent étre effectués pour examiner l'auto-adaptation de la taille de
la population dans les algorithmes proposés dans cette thése. De plus, si la population peut étre
adaptée a des parameétres optimaux tout au long du processus évolutif, cela peut conduire a la
géneration de meilleurs individus qui, a leur tour, entraineront de meilleures performances
d'optimisation.

Nous proposons d’hybrider dans le futur d’autres algorithmes heuristiques notamment les
algorithmes de I’intelligence en essaim. Nous comptons travailler sur des problémes multi-
objectifs plus complexes pour bien améliorer les limites de nos méthodes.

Nous envisageons généraliser I’approche proposée pour d’autres problemes académiques et
réels avec introduction du parallélisme a plusieurs niveaux. Ceci va améliorer considérablement
le temps de calcule et la qualité des solutions pour les décideurs.
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Annexe - liste des abréviations et des algorithmes

ABC artificial bees colony

ACO Ant colony optimization

ANN Artificial neurol network

BA Bat algorithm

BBO biogeographic optimization

BFO Bacterial Foraging Optimization

CEC Congress On Evolutionary Computation
CMA-ES Covariance matrix-evolution strategy

CNN Convolution neurol network

CSO Cat swarm optimization

Ccv Coefficient of variation

DE Differential evolution

ED Euclidian distance

EP Evolutionary programming

ES Evoluon strategey

FA Firefly algorithm

FLC Fuzzy logic controller

GA Genetic algorithm

GD Generational Distance

GP Genetic algorithm

HV Hypervolume

HypE Hypervolume estimation algorithm

IBEA Indicator based evolutionary algorithm

ICA Imperialist competitive Algorithm

IEEE Institute of Electrical and Electronics Engineers
IGD Inverted generational distance

LS local search

MA Memetic algorithm

MODE Multi-objective differential evolution
MOEA Multi-objective evolutionary algorithm
MOEA/D Multi-objective evolutionary algorithm/Decomposition
MOGA Multi-objective genetic algorithm

MOOP Multi-objective optimization problem

MOP Multiobjective problem

MOPSO Multi-objective particle swarm optimization
NM Nelder-Mead

NN Neurol network

NPGA Niched Pareto genetic algorithm

NSDE Non-dominated sorting differential evolution
NSGA Non-dominated sorting genetic algorithm
OBL Opposition based learning

PAES Pareto archive evolution strategy

PESA Pareto envelope selection algorithm

PSO Particle swarm optimization

Rand Random

RMEDA Regularity model-based multi-objective estimation of distribution algorithm
RMO Ranking based mutation

SA Simulated annealing

SA-ES Self-adaptive evolution strategy

SBX Simulated binary crossover

SMS-EMOA  S-Metric Selection Evolutionary Multiobjective Optimization Algorithm
SP Spacing metric

SPEA Strength Pareto evolutionary algorithm
SS Scatter search

TS Tabu search

TSP Travelling salesman problem

VEGA Vector evaluated genetic algorithm
VNS Variable neighborhood search

WSN Wireless sensor network
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