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Etude des méthodes d'optimisation Multicritéres

1. Introduction :

Les ingénieurs se heurtent quotidiennement a deblgmes technologiques de complexité
grandissante, qui surgissent dans des secteursdivess. Le probleme a résoudre peut
freqquemment étre exprimé sous la forme générale pgfabléme d’optimisation, dans lequel on
définit une fonction objectif, ou fonction Codt,ejlion cherche a minimiser (ou maximiser) par
rapport a tous les paramétres concernés.

Il existe deux types de méthodes d’optimisatiorpriamiere est I'optimisation mono-objectif, qui
se base sur la minimisation (ou la maximisationnd’ seule fonction objectif ou le but est de
trouver la meilleure solution appelée solution matie qu'est facilement définie suivant une seule
performance du probleme étudié (temps de répomsaps de monté, la robustesse, taux
d'erreur,...etc). D'autre part, I'optimisation mutiibjectif optimise simultanément plusieurs
fonctions objectives qui sont souvent contradieiron cherche a trouver la meilleure solution
suivant un ensemble de performance du problemepéaa réponse plus la robustesse, temps de
réponse plus temps de monté plus la robusteste)...Ou le résultat d'un probléme
d'optimisation multicritere est généralement uroessent de solutions, qui se distinguent par
différents compromis realisés entre les objec@fst assortiment est connu gareto-optimal
Donc le but de I'optimisation multicritére, est Qitenir les solutions dearetq par conséquent, a
connaitre I'ensemble des compromis possibles desr@bjectifs. La résolution d’'un probléeme
d’optimisation multicritére, a conduit les cherctea proposer des méthodes de résolution de
plus en plus performantes.

Dans ce chapitre, nous présentons les principdsase de I'optimisation multiobjectif, et nous

donnerons aussi une présentation de différentsadéshd’optimisation multiobjectif.
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2. Principaux concepts emptimisation:

Tout d’abord nous définissons les notions commuénesmporte quelle méthode d’optimisation

multicritére :

2.1. Fonction objectif : Une fonction objectif est une fonction qui modélie but a atteindre
Dans le probléme d'optimisation sur I'ensembleadigééres. Il s'agit de la fonction qui doit étre
optimisée. Elle est notée(x) de maniere géenéralé(x) est un vecteur :

F(X) =[f,(x), f,(x),....,f,(X)]. Elle est aussi appeléecritere d’optimisation fonction coQt

fonction d’adaptationou encorgerformancdg3].

2.2. Parametres :Un paramétre du probleme d’optimisation, est uagable qui exprime une

donnée quantitative ou qualitative sur une dimenstu probleme: codt, temps, taux
d'erreurs,...etc. [3]. Ces parametres corresporaentvariables de la fonction objectif. lls sont
ajustés pendant le processus d’optimisation, pbtenir les solutions optimales. On les appelle

aussi variables d’optimisation, variables de cotioepou de projet.

2.3. Vecteur de décision Un vecteur de décision est un vectearrespondant a I'ensemble des

variables du problémejl est noté : X =[x,,X,,...,.X.]' avec:n le nombre de variables ou

dimension du probleme e{, la variable sur la dimensidt

2.4. Critere de décision :est un critére sur lequel sont jugés les vecteersiécision pour
déterminer le meilleur vecteur. Un critere peu¢ &mne variable du probleme ou une combinaison

de variables.

2.5. Contraintes : Une contrainte du probleme est une condition quieedd respecter les

vecteurs de décision du probléme. Une contrairiteatge :g. (X) avec:i=1...,q

g : le nombre des contraintes [4].

2.6. Espace de recherchereprésentant I'ensemble des valeurs pouvant éisesppar les

variables.
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2.7. Espace réalisable rreprésentant I'ensemble des valeurs des variaddésfaisant les

contraintes. Dans la figure Il.dn a :

X, et X, , représentent la borne inférieure et supérieure paur

C :représente I'espace de recherche égal au prodiéisies des domaines des variables.

X : représente I'espace réalisable délimité pazdagraintes. Cette figure illustre en dimension
deux(C=02) le fait que :X ={%X/g, (%) < 0, xOC}

L’espace réalisabl¥ (délimité par des contraintes) est un sous-ensedds, I'espace de
recherche[11]

X
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Figure 11.1. Escape de recherché et escape réalisable.

2.8. Espace des objectifsensemble image de I'espace de recherche, détepamtoutes les

valeurs possibles des fonctions objectifs [4].

2.9. Minimum local : Un point x[J X est un minimum local du probleme si et seulement si
Ox' OV (X), f(x) < f(x)ouV(X) définit un voisinage de.

2.10. Minimum global : Un point X [1 X est un minimum local du probléme si et seulement si
Ox' O X, f(x)< f(xX) (il appartient alors a I'ensemble des minimisefirs).
3. Probleme d'optimisation multicritere :

Le probléeme de l'optimisation multicréera été étudié auparavant par les deux

communautés suivantes : la communauté de contaolelz, 1963, Gembicki et Haimes 1975 Lin
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1976, Giesy 1978, Tabak et al 1979) et la commuéndetrecherche opérationnelle (Cohon 1978)
[4].

Les problémes réels invoquent souvent de multipiesures de performance ou objectifs, qui

doivent étre optimisés simultanément. En pratiqeexi n'est pas toujours possible car les

objectifs peuvent étre conflictuels, du fait quiitesurent différents aspects de la qualité de la
solution. Dans ce cas, la qualité d’'un individu @&trite non pas par un scalaire mais par un
vecteur. La performance, la fiabilité et le colntsdes exemples d’objectifs conflictuels [12]

Un probléme d'optimisation multicritére consisteauver le vecteur de décision idégltel que

les contraintegy, (X Pt h; (X) soient satisfaites et dot(X") est optimal [13].

En conséquence, le probléme d’optimisation mutéoei peut étrééfini formellement comme suit :

Optimiser E(%) ={f,(X), f,(X),...,f(X)} (m: fonctions & optimiser) (11-1)
tel quexd X

0,(X)<0 i=1..9
X =< X h(X)=0 j=1..|

X : est un vecteur devariables de décisions.

g;(X), h;(X) sont les fonctions des contraintes qui détermifeedomaineX des solutions.

X :représente le domaine réalisable.

Ces objectifs multiples sont souvent corents ou I'amélioration de l'un entraine la
détérioration de l'autre ou des autres, Ce coeflitre les objectifs s’explique facilement: de
facon générale, des structures de haute perforntandent a avoir un codt élevé, alors que des
dispositifs plus simples et usuellement peu coltainont des performances moindres. Selon les
contraintes du cahier des charges, une soluti@mnnédiaire (performance satisfaisante et co(t
acceptable) peut étre optimale [13]. Dans les prabs multiobjectifs, I'optimum n'est plus une
simple valeur comme pour les problemes mono-olbjetiais un ensemble de points, appelé

I'ensemble des meilleurs compromis ou le front tegf2].
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Tous les énonceés et définitions seront donnés @anadre de problemes de minimisation. En
effet un probleme de maximisation peut étre aisémmansformé en un probléme de

minimisation en considérant I'’équivalence suivante

MaximiserF (X) - Minimiser -F (X)

4. Méthodes d’optimisation multicritere :

Les approches de résolution des problemes multbtgg@euvent étre réparties en classes

suivantes :

¢ Les méthodes Métaheuristiques.

*
0.0

Les méthodes non Pareto.

R/
°

Les méthodes Pareto.

*
0.0

Les méthodes hybrides.

4.1. Méthodes Métaheuristiques :

Les meétaheuristigues sont un ensemble d’algorithdieptimisation visant a résoudre les
problemes d’optimisation difficiles. Elles sont seat inspirées par des systémes naturels, qu’ils
soient pris en physique (cas du recuit simulé)pefogie de I'évolution (cas des algorithmes
génétiques) ou encore en éthologie (cas des digwme de colonies de fourmis ou de
I'optimisation par essaims particulaires). Dansdation qui suit, on essayera de donner un bref

apercu sur les méthodes métaheuristiques de tsaplitepopulaires [12].

4.1.1. La Méthode deRecuit Simulé :

Cette méthode a été inspirée du procegbysique du recuit utilisé en métallurgie. Ce
processus consiste en une suite de cycles de disBement lent pour obtenir un matériau
homogéne et de tres bonne qualité. En effet, ériadt des cycles de refroidissement lent et de
réchauffage (recuit) qui tend & minimiser I'énerdie matériau. Cette méthode s'appuie sur
I'algorithme de Metropolis [14] qui permet de déetiévolution d'un systéme thermodynamique.

Par analogie avec le processus physique, la fondtix) a minimiser deviendra I'énergiedu

systeme oWk est un état donné de la matiere. Un parametrié ést également introduit : la

températurel’ du systéeme. Partant d'une solution donnée nousr@gés une solution voisine en
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utilisant une transformation qui changen x' Si celle-ci améliore le critére que I'on cherche a
optimiser, c'est-a-dire Af = f(x')- f(x)<0 on dit alors qu'on a fait baisser I'énergie du
systeme, sinon elle la dégrade. En acceptant Ungosoaméliorant le critére, nous tendons ainsi
a chercher l'optimum dans le voisinage de la swiutie départ, alors que l'acceptation d'une
solution moins bonne, c'est-a-ditd = f (x') — f (x) =0 permet alors d'explorer une plus grande
partie de l'espace de solutions et tend a évites'eldermer trop vite dans la recherche d'un
optimum local. La solution voisinéest acceptée avec une probabihitéSi x' n'est pas meilleur

Af

quex, alors X' est accepté avec une probabilité suivarmep{—?

} [15].

4.1.2. Méthode de recherche Tabou :

La recherche Tabou est une métaheuristigueldppée par Glover. Elle est basée sur des
idées simples, mais elle est néanmoins tres efficele combine une procédure de recherche
locale avec un certain nombre de regles et de risfnan pour surmonter I'obstacle des optima
locaux. Elle a été appliquée avec succes pour désode nombreux problemes difficiles
d’optimisation combinatoire [16]. Dans une premiphase, la méthode de recherche Tabou peut
étre vue comme une généralisation des méthodegliaation locale. En effet, en partant d'une
solution quelconquex appartenant a I'ensemble de solutidhisnous nous dirigeons vers une
solution X' appartenant au voisinayx) dex. L'algorithme explore donc itérativement I'espace
de solutionsX. Afin de choisir le meilleur voisirnk' I'algorithme évalue la fonction objecEfen
chaque pointX' et retient le voisin qui améliore la valeur Beou celui qui la dégrade le moins
[15].

4.1.3. Les Algorithmes Génétiques (AGS)

Les algorithmes génétiques (AGs) ontiétéoduits par Holland comme un modéle de
méthode adaptative. lls ont été efficacement @éslipour résoudre plusieurs problémes
d’optimisation multicritere.

L’algorithme génétique est une technigl@ptimisation basée sur les concepts de la
sélection naturelle de Darwin et la procréatiomisdés régles de Mendel. La sélection naturelle
gue Darwin appelle I'élément "propulseur” de I'@tioh, favorise les individus d'une population

qui sont les mieux adaptés a un environnement. Beaiuer les individus d'une population on
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utilise unefonction d'évaluatiorcette fonction est souvent une transformation déometion
objectif, appelé aussi la fonctiditness le résultat fournit par cette fonction va permeetie
sélectionner ou de refuser un individu pour ne gagiie les individus ayant le meilleur colt en
fonction de la population courante La sélectionsestie de la procréation, réalisée a l'aide de
croisements et de mutations au niveau du patrimgéretique des individus (ou "génotype")
constitué d'un ensemble de genes. Ainsi, deux iohgsv"parents”, qui se croisent transmettent
une partie de leur patrimoine génétique a leursatetants. Le génotype de l'enfant fait que
celui-ci est plus ou moins adapté a I'environnemsfit est bien adapté, il a une plus grande
chance de procréer dans la génération future. Aetfa mesure des générations, on sélectionne
les individus les mieux adaptés, et I'augmentationnombre de ces individus fait évoluer la
population entiere.

Dans les algorithmes génétiques, nous simulongdeepsus d'évolution d'une population. On
part d'une population initiale d&l solutions du probléme représentées par des individ
judicieusement choisis. Le degré d'adaptation mfidividu a I'environnement est exprimé par la
valeur de la fonction colit (x), ou x est la solution que l'individu représente. On giitun
individu est d'autant mieux adapté a son enviroremgue le colt de la solution qu'il représente
est plus faible ou plus important selon le(s) cetg) d’optimisation choisi(s). Au sein de cette
population, intervient alors la sélection au hasdith ou deux parents, qui produisent une
nouvelle solution, a travers les opérateurs génésigtels que le croisement et la mutation. La
nouvelle population, obtenue par le choix Meindividus parmi les populations (parents et
enfants), est appelée génération suivante. Emitéemprocessus, on produit une population plus

riche en individus mieux adapteés. [15].

Le chapitre 3 fera I'objet d’'une présentation ppprofondie des algorithmes génétiques.
D’autres Métaheuristiques ont été adapté au cagtidisation multiobjectif et ont prouveé leur
succes :

¢ Les colonies de fourmis.

¢ L’Optimisation par essaim de particules.

¢ Les réseaux de neurones artificiels [16].
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4.2 Méthodes non Pareto:

Les méthodes non Pareto ne traitent pas Iblgge comme un véritable probléme
multiobjectif. Elles cherchent a ramener le prol@eimtial & un ou plusieurs problemes mono

objectifs. Parmi ces approches nous citons :

4.2.1. Les méthodes Agrégees:
Cette approche, consiste aux nombreuses nmeshoe résolution, parmi les méthodes qui
utilisent cette approche, nous pouvons citer lethaties suivantes :
» Méthodes d’'agrégation par pondération.
* Méthodee-contraintes.
* Meéthode de but & atteindre
* Méthode de min-max.

* Méthode de Goal programming.

4.2.1.1.Agrégation par pondération:

Dans cette approche, le but consiste a ramen@robléme multicritere a un probleme
monaocritere plus simple a traiter. Cette méthoddaeplus simple des méthodes d’optimisation

multi-objectif. La transformation que 'on effectest la suivante :
m
Minimiser > w.f, (x) (1-2)
i=1

Avec :XO X, w, D[Ol] eth:Wi =1

k=1
X : représente le domaine réalisable.
w, : Appelé le poids, est une pondération associémitare, cette pondération permet d'exprimer

des préférences sur les criteres de décision [4].
Cette méthode est trés efficace du point de vuaridtignique, mais elle ne permet pas de trouver

les solutions enfermées dans des concavités. uaefilf-2 illustre ce cas en dimension 2. En

effet pour un vecteur de poid?sz [wl wz]T fixé la valeur optimale atteignable pour la foonti

objectif crée estp. Les deux points Pareto optimaux trouvés gort C. En faisant varier le

vecteurw il est possible de trouver d'autres points Pasptomaux. Seulement tous ces points se
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trouveront sur les parties convexes de la surfaceothpromis. Il n'existe pas de valeur possible

pour w permettant de trouver par exemple le p&ift1].

A —Front de Paret

> /i

Figure II-2 Interprétation graphique de la méthode d’agrégatmar pondération

Il existe une autre méthode d’agrégation appelééAgrégation par L'intégrale de Choquet »
c’est une deuxiéme technique pour l'agrégationrderes, plus sophistiquée que la premiere.
Son intérét est qu'elle permet de décrire destsinsdifficilement modélisables. Cette technique
utilise une mesure floue (capacité) sur l'ensendeleritére€, ={c,,c,,....c,}, qui représente

I'importance des sous ensemble de critéres danmida de décision. Il y a deux notions
importantes pour I'analyse sémantique de l'intégilal Choquet: La notion d'importance globale

d'un critére et l'interaction entre les critere3][1

4.2.1.2. Méthodes -contrainte :
Elle est aussi dite méthode du comprofiike transforme un probléme d'optimisation
multiobjectif en un probleme d’optimisation monojediif de la facon suivante :
¢ Choisir un objectif a optimiser prioritairement.
¢ Choisir un vecteur de contraintes initiades
¢ transformer le probleme en gardant I'objectif ptaire et en transformant les autres objectifs

en contraintes d’inégalités comme suit :

Minimiserf, () (11-3)
Tel que :f,(X)< &,.... T (X)< &,
x X
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Cette approche a l'avantage par rapport a la peét@dians les problemes non convexes, mais

présente plusieurs inconvénients a savoir :

¢ la formulation des préférences utilisateur estodédi et nécessite une connaissance
approfondie du probleme de départ.

¢ Les contraintes rajoutées compliquent la résolutioprobléme [16].

4.2.1.3. Méthode Min-Max :

Cette méthode consiste a transformer ablpme multiobjectif en un probleme a un seul
objectif ou I'on cherche a minimiser I'écart reélatr rapport & un point de référence appelé but
fixé par la méthode ou le décideur. Il existe muss maniéres de caractériser la distance entre un
point de référence (le but) et un autre, notamraelfdide de normes. Une norme est définie de

maniere suivante :

L, (F(X)) = |:i|Bi - f; (X)| r] (11-4)

Les principales normes utilisées sont,(F(x)) = >'|B, - f,(x)| la distance classique, et la
i=1

normeL, (F (X)) = maxy,, (B, = f;(x) ). C'est cette derniére qui est utilisée dans lagy

min-max appelée aussi approche de Tchebychev:

Minimiser : maxB, — f,(x) ) (11-5)
tel que :g,(x)<0
Avec :x00", g,(x)00% F(x)OO™

Dans cette approche, le point de référence jou r6le fondamental, s'il est mal choisi la
recherche peut s'avérer étre trés laborieuse.duaefill-3illustre, en dimension 2, le cas d'une
recherche avec un b@& fixé. Il est clair que l'approche permet de traiess problemes non

convexes a condition que le point de référencechmiisi judicieusement [15].
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A — Front de Paret

»

Figure II-3 Interprétation graphique de I'approche Min-Max

4.2.1.4. Méthode de but a atteindre :

On définit un ensemble de buts qu'on espere atteiqmbur chaque fonction obijectif.

L’algorithme tente de minimiser I'écart entre ldwimn courante et ses buts. Cette approche,
comme celle de min-max, utilise un point de réféeepour guider la recherche. Mais elle

introduit aussi une direction de recherche, si ljar le processus de résolution devra suivre
cette direction. A la différence de I'approche mmax, qui utilise des normes pour formaliser la
distance au point de référence, l'approche du kattedndre utilise des contraintes, comme de
I'approche -contrainte, pour déterminer la position du poiatréférence L'écart par rapport a ce

but est contr6lé grace a la variableintroduite a cet effet :

Minimiser :A (11-6)
Tel que :
f,(x)-w.A <B
Avec :
g,(x)<0
xoo", g,(x 00, F(x oo™

Ainsi en minimisantd et en vérifiant toutes les contraintes, la redmenea s'orienter vers le
but B et s'arréter sur le poidt faisant partie de la surface de compromis (vitiudtration en 2
dimensions de la figure lI-4)Cette approche permet comme l|'approche garontrainte et

I'approche min-max, de trouver les parties non emas des fronts Pareto.
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A — Front de Paret

> fi
Figure II-4 Interprétation graphique de I'approche but a atdie

Cependant, cette approche comme les pré@xatuit étre itérée plusieurs fois dans le but

d'obtenir un ensemble de points Pareto optimaw.plaeamétregv etB doivent étre bien choisis
par l'utilisateur. Bien que ces parametres permiettme grande flexibilité de la recherche
(orientation et but), s'ils sont mal choisis, ilsugent, dans certains cas extrémes, donner des

résultats non cohérents [15].

4.2.1.5 Méthode de Goal Programming :

Dans cette méthode le décideur fixe unThdt atteindre pour chaque objectjf Ces valeurs
sont ensuite ajoutées au probleme comme des auesaupplémentaires. La nouvelle fonction
objectif est modifiée de fagcon a minimiser la sonohes écarts entre les résultats et les buts a

atteindre :
minZ|fi (X) —Ti| (1-7)
i=1
Ti: représente la valeur a atteindre poufTéobjectif.

Nous pouvons reprendre la critique faite pour lam@ pondérée. La méthode est facile & mettre
en ceuvre mais l'efficacité de la méthode dépendadaiéfinition des poids et des objectifs a
attendre. Cette méthode a I'avantage de fournirésaltat méme si un mauvais choix initial a

conduit le décideur a donné un ou plusieurs biit(s)on réalisable(s) [17].
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4.2.2. Méthode lexicographique :

Fourman a proposé une méthode dans laqgieslliebjectifs sont préalablement rangés par
ordre d'importance par le décideur. Ensuite, fopth est obtenu en minimisant tout d'abord la
fonction objectif la plus importante puis la deur&et ainsi de suite.

Soient les fonctions objectifsaveci = 1, ..., k supposons un ordre tel que:>~f, ~...>- f,_ Il

faut :

Minimiserfy(X) (11-8)

avec :gj(x) satisfait : j =1,...,m

Soitx., la meilleure solution trouvée aved,”’ = f,(x) f, devient alors une nouvelle contrainte.

L'expression du nouveau probléme est donc :

Minimiser f,(x) (11-9)

avec gj(x) satisfait : j =1,...,met : f,(x) = f,”
Soit x; la solution de ce probléme. [¥"probléme sera le suivant :

Minimiser f, (X) (1I-10)

avec gj(x) satisfaitj =1,...,m, et: f,(x)=f°, f,(x) = f,,....f_,(x) =2

La procédure est répétée jusqu'a ce que tous Jestifd soient traités. La solution obtenue a
I'étapek sera la solution du probleme. L’inconvénient e8skde cette méthode est la grande
importance attribuée aux objectifs classés en menhia meilleure solutionf,” trouvée pour
I'objectif le plus important va faire convergerd@ithme vers une zone restreinte de I'espace
d'état et enfermer les points dans une niche (dnseditindividus situés dans un espace restreint)
[17].
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4.2.3. Vector evaluated genetic algorithm (VEGA):

En 1985 Schaffer propose une extension dgorigthme génétique simple pour la résolution
d’un probléme multiobjectif. Cette méthode est #p&/ector Evaluated Genetic Algorithm. La
seule différence avec un algorithme génétique sirapt la maniere dont s’effectue la sélection.
L'idée est simple. Si nous avoksobjectifs et une population dil individus, une sélection
deN/ K individus est effectuée pour chaque objectif. shiK sous-populations vont étre créées,
chacune d’entre elles contenant MsK meilleurs individus pour un objectif particulieretK
sous-populations sont ensuite mélangées afin divhiee nouvelle population de taild. Le

processus se termine par I'application des opé&agenétiques de modification (croisement et

mutation).
Geénératiort Geénératiort +1
Sous- population
— > sélectionnée en
fonction de
Population I'objectif n°1 Population Population apres
initiale de N apres mélange application des
individus  |----» ' — desKsous- |—» opérateurs

populations génétiques

Sous- population

sélectionnée en
fonction de
l'objectif n°K

Figure 1.5 : Schéma de fonctionnement de Vi

La méthode VEGA a tendance a créer des sous-pamdationt les meilleurs individus sont
spécialisés pour un objectif particulier. L'évatutide la population favorise l'apparition des
especes. En effet, comme la méthode de sélectidiemecompte que d'un seul objectif, elle
privilégie les individus qui obtiennent une bonrexfprmance pour cet objectif. Des lors ces
individus ne seront sélectionnés que lorsqu'onceféza la sélection sur cet objectif. Les
individus que Schaffer appelle les individus "miligparce qu'ayant une performance générale
acceptable mais ne possédant aucun critere famt,&toe éliminés car ils ne seront sélectionnés

dans aucune sous-population. Cette disparitionakmdrla spécialisation des individus pour
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chaque objectif. Ce résultat est contraire au bitiai de la méthode qui était de trouver un

compromis entre les différents criteres [17].

4.3. Les approches Pareto :

Les approches Pareto ne transforment pasbjestiis du probléme, ceux-ci sont traités sans
aucune distinction pendant la résolution.
Dans les paragraphes suivants, nous définissohgldword la notion de dominance au sens de
Pareto, la frontiere de Pareto, Pareto optimal. ulEgs nous présentons les techniques

évolutionnaires utilisant cette notion.

4.3.1. La dominance au sens de Pareto :

L'idée d'utiliser la dominance au sens detaa été proposée par Goldberg pour résoudre les
problemes multiobjectifs. Il suggére d'utiliserdencept d'optimalité de Pareto pour respecter
l'intégralité de chaque critere car il refuse deparer a priori les valeurs de différents critéres.
L'utilisation d'une sélection basée sur la notienddminance de Pareto va faire converger la
population vers un ensemble de solutions efficaGesconcept ne permet pas de choisir une
alternative plutét qu'une autre mais il apporte aide précieuse au décideur.

Vilfredo Pareto est un mathématicien italien (Rar&896). Il a posé les bases de la solution d’'un
probleme économique multiobjectif : « Dans un peofd multiobjectif, il existe un équilibre tel
gue I'on ne peut améliorer un critére sans dét@riau moins un des autres ». Cet équilibre est
appeléoptimum ParetoDonc une solutiox est ditePareto optimalesi elle n’est dominée par
aucune autre solution appartenant a I'espace ab#&iX. Ces solutions sont appelées solutions
non dominéeyu non inférieuresf17].

Définition (La dominance au sens de PapetoConsidérons un probléme de minimisation
Soient : u :[ul,...un]Tet v:[vl,...,vn]T deux vecteurs de décisio@n dit que le vecteur de

décisionu domine le vecteuv (dénotéu <v), si et seulement si :

vie {12, ..k}, fi(w) < fi(wv)ATi€{1,2,..N}, f;(w) < f;(v) (n-11)

Dans le processus d’optimisation multi-objectif,clencept de dominance du Pareto est utilisé

afin de comparer et ranger le vecteur de variaidssdécisions :
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u domine v dans le sens du Pareto, signifie gBéu) est mieux queF(v)pour tous les
objectifs, et il y a au moins une fonction objegitfur laquelleF (u) est strictement meilleure que
F(v) [12]

Définition (Pareto optimal: Soit x = [xl,..xn]T un vecteur de décision avex{l X (L'espace

réalisable)x est ditPareto optimal s'il n'existe pas une solutignrdominex. Une solution Pareto

optimal appelée aussi : solution efficace, nonriaté ou non dominée solution.

Définition (front de Paretr Le front (frontiere) de Pareto est I'ensemble stdstions Pareto
optimales qui sont composées des points, ne soninds par aucun autre Le front de Pareto
appelé aussi surface de compromise ou I'ensemslsaligtions efficaces [13].

La figure 1.6, représente le Front du Pareto pguprobleme de minimisation et maximisation

de deux fonctions objective [12]

Front de Paretc

—> 4—
Meilleure Meilleure

> /i

Figure 11.6 le front de Pareto.

fi

v
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4.3.2. Exemple : Pour mieux expliciter les notions précédemment niggi considérons

I'exemple suivant :

f:

A
f
_________________________ .
a |
------ 4 b :
_______ .L_______. 1
| ! d
-------- e
cta®l

» fi

Figure 1l -7 Exempl de dominance et d’optimalité au sens de P«

Soient six vecteurs de décision :
a=(a,a,),b=(0,b,), c=(c,c,),d=(d;,d;), e=(e,&), f =(f,f,)
Soit la fonction objectiF (x) =[ f,(x), f,(X)]. La représentation graphique de I'image de ces six

vecteurs par la fonctioR est fournie dans la figure 1I-3. Dans cet exengpigoeut écrire :

» f:estdominé par tous les autres vecteurs.
> b est dominé uniquement par c.
» d: est dominé pas este.

> a, cete: ne sont dominés par aucun vecteur.

Par conséquent les solutions, €, € sont Pareto optimaux Donc le front de Paretoest

I'ensemble { ac.e[4].

4.3.3.Multiple Objectives Genetic Algorithm (MOGA) :

Cet algorithme, proposé par Fonseca etiRlgi993), utilise la notion de dominance pour
ranger les individus de la population. Il differe Balgorithme génétique standard uniquement
dans la maniére dont la fithess est assignée pmagque solution. Pour démarrer I'algorithme, les
relations de domination sont d’abord calculées phague solution. Puis, pour une solutioan

rang égal a un plus le nombre de solutions ni qaiident la solution est attribué. Une fithess
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est ensuite attribuée a chaque solution en fonct®son rang, les individus avec les rangs les
plus faibles ayant les meilleures fitness. Afinrdaintenir la diversité entre les solutions non

dominées, les auteurs utilisent une fonction deagarSharing [18].

4.3.3.1. Maintenir la diversité :

Maintenir un certain degré de diversité dans laupatn d'un algorithme évolutionnaire consiste
a éviter que la population ne converge prématuréraers une petite zone de l'espace de
recherche ou de I'espace des objectifs. En effeh'existe pas de mécanisme de contrdle de la
diversité, les opérations de sélection vont prgi@é trop vite certains individus meilleurs a eett
étape de la recherche. Cette convergence prémawémme effet de limiter la recherche a un
sous-ensemble plus restreint de l'espace de rémhequi peut ne contenir aucune solution

optimale [11].

4.3.3.2. Le sharing :

Le sharing consiste a ajuster la fithess des indévigbur éviter qu’ils se concentrent dans une
niche principale (optimum globale). La technique mhletage de la fithess (fitness sharing),
introduite par Goldberg et Richardson, réduit laefts de chaque individu d'un facteur

correspondant environ au taux d’agrégation de falation autour de son voisinage [18].

Pour déterminer les bornes du domaine ouvert adg@ilindividu choisi, on définit une distance

maximale, appelées, . au dela de laquelle les individus ne seront plossidérés comme

‘shar
faisant parti du domaine ouvert.

La distance séparant deux individuet j est calculée grace a la fonctid, j).

La valeur d'adaptatioR(i) d'un individui O] P (populations) est égale a son céui) divisé par

sa valeur de niche :

. F' (i)
F(i)) = 0—m——— 11-12
@ Yjep Sh(d(i,j)) ( )
Ou la fonctionShest définie comme suit [11]:
ain\? . ..
Sh(d(i, ) ={1‘(ashm) st d(0,)) < Isnare (11-13)
0 sinon
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La figure 1.8 montre deux exemples de répartitienpdpulations dans le cas d’'une fonction
multimodale: le premier sans sharing et le deuxiawee sharing.
La méthode permet d’obtenir des solutions de bauadité et s'implante facilement. Toutefois,

les performances sont tres dépendantes de la vdileparamétreo,, . utilisé dans le sharing

shar
[18].

4.3.4. Non dominated Sorting Genetic Algorithm (NS@®):

Dans l'algorithme NSGA proposé par Srinivas et DE®O93), le calcul de fitness s’effectue en
divisant d’abord la population en plusieurs froatsfonction du degré de dominance au sens de
Pareto de chaque individu. Les individus non dosiidé la population courante constituent le
premier front de Pareto. On attribue alors a t@ssihdividus de ce front la méme valeur de
fithess factice. Cette valeur est supposée donnerchance égale de reproduction a tous ces
individus. Mais pour maintenir la diversité de lapplation, il est nécessaire d’appliquer une
fonction de partage sur cette valeur. En suitgreenier groupe d’individus est temporairement
supprimé de la population. On recommence cetteégroe jusqu’a l'identification des solutions
du deuxieme front. La valeur factice de fitnessitaite a ce second groupe est inférieure a la
plus petite fitness, apres application de la famctie partage sur le premier front. Ce mécanisme
est répété jusqu’a ce que I'on ait traité tousndévidus. L'algorithme se déroule ensuite comme
un algorithme génétique standard. Grace a sa puoe@tiassignement de fithess basée a la fois
sur la notion de dominance et la fonction de paitdg NSGA semble le plus approprié a
maintenir la diversité de la population et a rapatus efficacement les solutions sur le front de
Pareto. Néanmoins, cet algorithme présente quelgaefisances en raison de sa complexité de

Calcul et de sa sensibilité au choix de la valeyyr, [18].

4.3.5 Niched Pareto Genetic Algorithm (NPGA):

Cette méthode proposée par Horn et Napfliotis (12@4ise une sélection par tournoi en se
basant sur la notion de dominance de Pareto. LeANEX&cute les mémes étapes que I'AG
standard, la seule chose qui differe étant la nu&thde sélection. A chaque tournoi, deux
individus candidats A et B sont pris au hasard danmpulation courante. Au lieu de limiter la
comparaison aux deux individus (comme c’est lepmg 'AG standard), une sous population

(ou ensemble de comparaison) de tailig est également choisie au hasard. Les deux camdidat
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sélectionnés sont comparés a chaque individu dsrgauwpe. Si I'un des candidats est dominé
par I'ensemble de comparaison et le second nepast ce dernier est alors positionné dans la
population suivante. Dans les autres cas, uneitonde partage est appliquée pour choisir le
candidat gagnant. Le paraméttg, permet de contrOler la pression de sélection ou de
dominance. L’algorithme NPGA est considéré comnaatdtalgorithme le plus rapide parmi les
approches précédentes car a chaque générationmpacaison n’est appliquée que sur une
portion de la population. Le principal inconvénielat cet algorithme est qu’il nécessite, en plus

de spécifier le parametre de shaong,. Un autre paramétre supplémentaire qui est |k tail

tournoitgom [18].

4.3.6. Non dominated Sorting Genetic Algorithm-Il NSGA-II):

Toutes les méthodes que nous venons de présentawnservent pas leurs solutions Pareto-
optimales trouvées au cours des générations. Eties dites non élitistes. Pour résoudre cette
difficulté, de nouvelles techniques ont été apmiegi Nous avons choisi de présenter uniguement
le NSGA-II. En proposant le NSGA I, le chercheugtD(Deb et al. 2002) a tenté de résoudre
toutes les critiques faites sur NSGA: non élitisamplexité de calcul et utilisation de sharing qui
impligue le réglage d’'un ou plusieurs paramétremdcet algorithme, & chaque génératione
population de parentsd{ de taille N et une population d’enfantf) de méme taille sont
assemblées pour former une populati®}) de taille 2N, Cet assemblage permet d’assurer
I'élitisme. La populationR) est ensuite répartie en plusieurs frofis F»,...) par une procédure
de tri, plus rapide que celle proposée dans la iprenversion de NSGA. Une nouvelle
population parentR1) est formée en ajoutant les fronts au completnfpe front F;, second
front F»,... etc) tant que ce ceux-ci ne dépassentNoaSi le nombre d’individus présents dans
(Pw+1) est inférieur aN, une procédure de crowding est appliquée. La rdi¢iu8 illustre

le principe de fonctionnement de NS@GIA18].

43



Chapitre 1l Etude des méthodes d'optimisation multicriteres

Tri selon le Tri selon le
critére de non crowding
Front 1 »| Front ]
Front Z Front Z
Solutions
rejetée

Figure Il. 8 : Principe de fonctionnemer de NSGA-II.

4.3.6.1. Procédure d€rowding :

Une procédure de crowding, basée sur urukdk distance (distance de crowding) qui ne
nécessite aucun paramétrage et qui est égalemamd domplexité algorithmique moindre que
celle de sharing. La distance de crowding d’'unetsmi particuliere se calcule en fonction du
périmétre de I'hypercube ayant comme sommets léstptes plus proches desur chaque
objectif. Sur la figure 11.9, est représenté I'hypdre en deux dimensions associé au poibé
calcul de la distance de crowding nécessite, atoatf le tri des solutions selon chaque objectif,
dans un ordre ascendant. Ensuite, pour chaquetibbjes individus possédant des valeurs
limites se voient associés une distance infinier Rsuautres solutions intermediaires, on calcule
une distance de crowding égale a la différence alisge des valeurs des fonctions objectifs de
deux solutions adjacentes. Ce calcul est réalisg ploaque objectif. La distance de crowding

d’une solution est obtenue en sommant les distacaresspondantes a chaque objectif [18]

44



Chapitre 1l Etude des méthodes d'optimisation multicriteres

» fi

Figure 1. 9: Distance de Crowding (les points noirs sont des
Solutions appartenant au méme front)

4.3.7. Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA:

En 1998 Zitzler et Thiele proposent une nouvell¢hmde d'optimisation multiobjectif qui

posséde les caractéristiques suivantes:

¢ Utilisation du concept de Pareto pour comparestdstions.

¢+ Un ensemble de solutions Pareto-optimales est srairdans une population externe appelée
archive

¢ La fitness de chaque individu est calculée paraogmux solutions stockées dans l'archive

¢ Toutes les solutions de l'archive participent séi@ction.

¢+ Une méthode de clustering est utilisée pour red@nsemble de Pareto sans supprimer ses
caractéristiques

¢ Une nouvelle méthode de niche, basée sur Paretatjlesee afin de préserver la diversité.

L'avantage essentiel est qu'elle n'exige pas dagégle parametres de sharing [17].

4.3.7.1. Fonctionnement général :

Le passage d'une génération & une autre commenda pé@se a jour de l'archive. Tous les
individus non dominés sont copiés dans l'archiveegtindividus dominés déja présents sont
supprimés. Si le nombre d'individus dans l'arcléxeede un nombre donné, on applique une
technique delustering pour réduire l'archive. Ensuite la fithess de cleamdividu est mise a

jour avant d'effectuer la sélection en utilisarst deux ensembles. Pour terminer, on applique les
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opérateurs génétiques de modification. La méthdeASimplémentée par Zitzler et Thiele est
lillustration méme d’'un algorithme évolutionnaiéitiste. SPEA maintient un archive externe

contenant les meilleurs fronts de compromis reréosiirant la recherche [17].

4.3.7.2. Réduction par clustering :

Lorsque le nombre d'individus de l'archive exteese grand, les performances de l'algorithme
peuvent se dégrader signicativement. En effet,olmbre d'individus influe sur le calcul de la
valeur d'adaptation, celui-ci devient moins fialdé peut tromper la recherche en la focalisant,
par exemple, sur des zones déja explorées. Pdiar@ate défaut, une solution consiste a utiliser
des techniques dgustering Ces techniques ont été étudiées intensivemaerst ldacontexte des
analyses de cluster et ont été appliquées aveesysour déterminer des partitions d'une
collection relativement hétérogéne d'éléments.dcarique de clustering utilisée par SPEA est
assez intuitive. Au début de la procedure, chaqd&idu constitue son propre groupe, puis on
fusionne deux a deux les groupes les plus prochdsreme de distance. Cette étape est itérée
jusqu'a l'obtention du nombre désiré de groupe f0is les groupes identifiés, il ne reste plus
gu' a choisir un representant par groupe. Ce reptaést peut étre détermine de plusieurs facons,
par exemple en prenant le barycentre du groupst C&ereprésentant qui sera garde, les autres
éléments étant tout simplement supprimeés. Les gtdpda méthode de clustering sont illustrées
alafigure 11.10 [11].

Figure 11.10: lllustration du Clustering en dimension 2.
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4.3.8. Pareto Archived Evolution Strategy (PAES):

Cette méthode a été deéveloppée initialemente®ome méthode de recherche locale. Les

premiers travaux de Knowles et Corne ont montréogtie® méthode simple objectif fournissait

des résultats supérieurs aux méthodes de recheaskes sur une population. Par conséquent, les

auteurs ont adapté cette méthode aux problemegbjatitifs. Les particularités de cette

méthode sont les suivantes :

¢ Elle n'est pas basée sur une population. Elldisitju’'un seul individu & la fois pour la
recherche des solutions.

¢ Elle utilise une population annexe de taille déiada permettant de stocker les solutions
temporairement Pareto-optimales.

¢ L'algorithme utilisé est trés simple et inspirén@'stratégie d'évolutiomtl).

¢ Elle utilise une technique de crowding basé suidénoupage en hypercubes de I'espace des
objectifs [18]

4.4. Les méthodes hybrides :

Afin d’améliorer les performances d’'un algorithnoe essaye de le combiner avec une autre
méthode. Ce principe général appelé hybridatient p’appliquer a plusieurs méthodes. Un cas
particulier de I'hybridation entre deux méthodesigsiste & combiner un algorithme génétique
avec une méthode de recherche locale. Dans ure hghridation on substitue souvent la
mutation par une méthode de recherche locale. [Bacas des problemes multiobjectifs on peut
citer les méthodes hybrides suivantes :

e La méthode MOTS combinant une population et unkeethe Tabou,

» La méthode PSA combinant un algorithme génétiqle refcuit simulé,

* La meéthode M-PAES intégrant un schéma gésardll'implémentation d’'un grand

nombre d’algorithmes hybrides pour I'optimisatimultiobjectif [16].
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5. Conclusion :

Nous avons présenté dans ce chapitre les paaxiconcepts de I'optimisation multiobjectif et
les travaux de recherche sur les méthodes d'optiimmsde problemes multiobjectifs. Nous avons
VU que cette problématique est divisée en troisrcaghyes. La premiére approche appelée
L’approche Métaheuristique, qui utilise des métlsosiuvent inspirées par des systemes naturels
comme le recuit simulé et les algorithmes évolutares telle que : les algorithmes génétiques
pour apporter une réponse a leurs problémes. Laigtaa approche appelée : L'approches non
Pareto, cette approche tente de ramener un probtartimbjectif a un probleme simple objectif
au risque d'enlever toute signification au probleme troisieme approche est: L'approche
Paretoqui elle adopte un point de vue plus global en anéen compte I'ensemble des critéres et
en utilisant la notion de dominance au sens det®ax®us avons vu aussi L'approche hybride

quifait I'nybridation entre deux méthodes différentes.
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