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Les Algorithmes Génétiques Multiobjectifs

1. Introduction :

Les méthodes des algorithmes génétiques ahjdtitifs connaissent un intérét croissant
depuis le début des années 1990 car elles somtybi@rement bien adaptées au traitement de
problémes multiobjectifs ou I'on recherche un ernslemde solutions. Les algorithmes
génétiques travaillent sur une population de smiuttette caractéristique leur permet de
trouver plusieurs solution potentiellement Pargibnoales. Donc I'approche des algorithmes
génetiques peut étre capable de résoudre le preblgen contrble multiobjectif. Nous

présentons dans ce chapitre les concepts princigfamxalgorithme génétique multiobjectif.

2. Les Algorithmes Génétiques (AGS):

Les algorithmes génétiques ont été déeveloppédiplland en 1975. lls sont basés sur la
théorie de I'évolution naturelle des especes érmma Darwin en 1859 et la procréation
selon les regles de Mendel. lls ont été efficacémtlisés pour résoudre plusieurs problemes
d’optimisation multicritéres. L’algorithme génétigest une technique d’optimisation basée
sur les concepts de la sélection naturelle et gpreét L'algorithme commence avec un
ensemble de solutions possibles du probleme (itha)i constituant une population. Les
individus sont formés par des variables, qui seatdarametres a ajuster dans un dispositif.
Cette population est concue aléatoirement a lieterde limites prédéfinies. Certaines
solutions de la premiere population sont utilispesr former une nouvelle population, a
partir d’'opérateurs génétiques (croisement, muiattc.). Ceci est motivé par I'espoir que la
nouvelle population soit meilleure que la précédehes solutions qui serviront a former de
nouvelles solutions sont sélectionnées aléatoirediapres leurs mérites (représentés par une
fonction objectif spécifique au probleme posé, davra étre minimisée ou maximisée) :
meilleur est l'individu, plus grandes seront searaes de se reproduire c’est-a-dire, plus
grande sera sa probabilité d’étre sélectionné pabir les opérateurs génétiques. Ceci est
répété jusqu’'a ce qu'un critere de convergence stisfait (par exemple, le nombre de

générations ou le mérite de la meilleure solut[@s].
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Comme indiqué auparavant, plusieurs travaux deereble sont en cours, qui utilisent les
AGs, pour les problemes I'optimisation multicréér On peut résumer ce qui différencie les
AGs des autres approches d’optimisation en quairgs:

* Les AGs utilisent un codage des paramétres etegpdrameétres eux-mémes.

* Les AGs travaillent sur une population de pointsat sur un point particulier. Ce qui
permet la recherche sur un espace multi dimensionne

* Les AGs ne posent aucune condition sur la natusdaietions a optimiser.

» Les AGs utilisent des regles de transitions prdises et non déterministes

2.1. Les opérateurs des algorithmes génétiques :
2.1.1. Population initiale :

L’AG démarre avec une population composéeNdmdividus dans le codage retenu. Le
choix des individus conditionne fortement la ragdde I'algorithme. Si la position de
'optimum dans l'espace de recherche est totalenma&tinnue, il est intéressant que la
population soit répartie sur tout I'espace de regte Si par contre des informations a priori
sur le probleme sont disponibles, il parait évidémtgénérer les individus dans un espace
particulier afin d’accélérer la convergence. DispbsHune population initiale souvent non
homogene, la diversité de la population doit étrtedenue aux cours des générations afin
d’explorer le plus largement possible I'espace etzherche. C’est le réle des opérateurs de
croisement et de mutation [18].

2.1.2. Codage des éléments d’'une population:

Premierement, il faut représenter les différétass possibles de la variable dont on cherche
la valeur optimale sous forme utilisable pour un &€st le codage. Ou a chaque parametre
Xi on doit faire correspondre un gene.

Pour les algorithmes génétiques un des facteurpllssimportants est la facon dont sont

codées les solutions (ce que I'on a nommé icihesncosomes), c'est-a-dire les structures de
données qui coderont les genes. Un chromosomeuggan ensemble d’attributs ordonnés

appelés genes. Un géene prend pour valeur l'uneipagies possibles : ces valeurs sont les
alleles. L’'emplacement d’'un gene s’appelle locuan®le cas d’'un codage binaire les alleles
possibles sont {0, 1}. Le codage se base sur detions importantes : le génotype et le

phénotype [19].

Un génotype représente I'ensemble des valeurs des genes diomosome.
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Un phénotype c’est la représentation de la solution du prolémgui traduit les données
contenues dans le génotype. Par exemple, si ungosok’exprime naturellement sous forme
d’'un vecteur de nombres entiers, le phénotype seraecteur. Le génotype sera ainsi une
chaine de symboles binaires qui code ce vecteur.

Cela permet d'établir une connexion entre la valéerla variable et les individus de la
population, de maniere a imiter la transcriptiona@gpe-phénotype qui existe dans le monde
vivant [18].

Il existe principalement trois types de codagecddage binaire, le codage réel (appelé aussi
codage symbolique) et le codage sous forme daatwes que le plus utilisé est le codage

binaire.

2.1.2.1. Codage binaire :

Ce codage a été le premier a étre utilisésde domaine des AGs. Il présente plusieurs
avantages : alphabet minimum {0,1}, facilité de en&u point d’opérateurs génétiques et
existence de fondements théoriques (théorie swcledmas).

Néanmoins ce type de codage présente quelquesvégments :

1. Les performances de l'algorithme sont dégradéesnt les problemes d’optimisation de
grande dimension a haute précision numérique. Beuels problémes, les AG basés sur les
chaines binaires ont de faibles performances.

2. La distance de Hamming entre deux nombres \®{giombre de bits différents) peut étre
assez grande dans le codage binaire : I'entierrégond a la chaine 0111 et la chaine 1000
correspond a I'entier 8. Or la distance de hamraimtge ces deux chaines est de 4, ce qui crée
bien souvent une convergence, et non pas I'obtexigola valeur optimale [18].

Cet inconveénient peut étre évité en utilisant utlage de Gray par exemple [20].

2.1.3. L'évaluation:

L’évaluation permet de s'assurer que nesvidus performants seront conserves, alors
gue les individus peu adaptés seront progressivieétieminés de la populatio.'évaluation
d'un individu ne dépendant pas de celle des airtddgdus, pour calculer le co(t d'un point
de l'espace de recherche, on utilise fometion d'évaluation, fcette fonction est souvent une
transformatiorg de la fonction objectiff (xX) = g (P (X)), appelée aussi la fonctiditness le
résultat fournit par cette fonction va permettresdiectionner ou de refuser un individu pour

ne garder que les individus ayant le meilleur aatfonction de la population courante [21].
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L'évaluation de chaque individu consiste a tramséor la chaine binaire 0 et 1 du

chromosome en une valeur réelle, appeddeur d'adaptatiofl1].

2.1.4. La Sélection:

Une opération de sélection est nécessaire pouvoir choisir les chromosomes qui
garantiront une amélioration de la qualité destsmis. La sélection est un processus qui
consiste a choisir parmi tous les individus de dg@ydation ceux qui vont participer a la
construction d’une nouvelle génération ou ce clesk basé essentiellement sur les valeurs
d’adaptation de chaque individu. Un membre ayaet gnande valeur de la fonction objectif
aura plus de chance d'étre sélectionné pour paetica la reproduction de la prochaine
génération. Nous citons quelques méthodes utiligéas la sélection des individus, qui vont
se reprodulire :

» Sélection par roulette (RWS : Roulette Wheel Selat

o Sélection par (SUS : Stochastic Universal Sampling)

» Sélection par Rang.

» Sélection par Tournoi [15].

2.1.4.1. Sélection par roulette (RWS : Roulette Wiet Selection):
La sélection par la roulette (RW&)nsiste a affecter une probabilité de sélectiohague
individu. Cette probabilité est proportionnelleaashleur d’évaluation, soient :
Fp: I'évaluation de l'individyp.
Ps: Probabilité de sélection de l'indivigu
Pour maximiser la fonction d’évaluation, la probidide sélection d’un individu est la

suivante :

(I11-1)

Pour minimiser la fonction d’évaluation, la prod@éide sélection d’'un individu est la

suivante :

1
Fp
P

Se voyant affectés ces probabilités, tous les idds/de la population peuvent participer a la

PS P

(I11-2)

'n‘,_‘

P

reproduction. En effet, une roulette divisée ennombre de secteur égal au nombre des

BN

chromosomes est lancée. L’aire de chaque sectéupreportionnelle a I'évaluation de




Chapitre IlI Les Algorithmes Génétiques Multiobjectifs

individu correspondant, ainsi un indicateur sette roulette indique I'individu sélectionné
apres l'arrét de roulette.

L’inconvénient de cette méthode réside dans lagmess probable d’'un Super individu. Le
Super individuest un individu dont la probabilité de sélectioh tesssupérieure a celle des
autres individus. Il risque alors d'étre toujourBoisi ce qui peutlimiter le champ
d’exploration [15].

On préfére souvent des méthodes qui n‘autoriseatienn cas I'apparition de super-individu.

Par exemple, la sélection par tournoi.

2.1.4.2. Sélection par Tournoi :

La sélection par tournoi consiste a companer paire d’'individus choisis au hasard, ou le
meilleur de ces deux est gagnant et sera déclaré& gournoi,avec une population dd
chromosomes, on form¢ paires de chromosomes pour la reproduction.

L’avantage de cette méthode est d’éviter d’avosuper individu qu’on peut rencontrer dans
la méthode de sélection précédente. Par contrendileur individu peut ne pas étre

sélectionné par cette méthode, et ainsi le chamyptbration est réduit [15].

2.1.4.3. Sélection par Stochastic Universal Sampgr(SUS) :

Cette méthode de sélectianle méme principe de sélection par roulette, raaexc des
indicateurs multiples et équidistants.
Ces méthodes proportionnées de choix, ont un prabtie graduation (scaling problem), ce
probléme peut étre également évité en employantthodede sélection par ranfy].

2.1.4.4. Sélection par rang :

La sélection par rang d'un chromosome astmEme que par roulette, mais les
proportions sont en relation avec le rang plutéavgc la valeur de I'évaluation. La sélection
par rang trie d'abord la population par fithesssuie, chague chromosome se voit associé un
rang en fonction de sa position. Ainsi le plus nasichromosome aura le rangl, le suivant 2,
et ainsi de suite jusqu'au meilleur chromosomeagua le randN (pour une population o

chromosomes) [21].

2.1.5. Le Croisement :
L’'opérateur de croisement est un opératémetique qui permet a deux chromosomes

parents de donner deux chromosomes enfants. Cedtepese produit selon une probabilité
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P. fixée par l'utilisateur selon le probleme a opsen. A travers cette reproduction les

chromosomes enfants héritent parties de patringgnétique de leurs parents.

L'opérateur de croisement permet de créer de ntmsveiéquences de genes pour les
chromosomes enfants a partir d’'une base de coafigar des séquences héritées des
chromosomes parents.

Il existe plusieurs opérateurs de croisement gpeddent essentiellement du type du codage
et de la nature du probléme a traiter. Pour le gedainaire, nous distinguons plusieurs

opérateurs de croisement tels que le croisementpdint, le croisement multipoints [15].

A. Croisement en un point :

Pour chaque couple, on choisit au hasard umtpdé croisement (figure lil.1). Le
croisement s'effectue directement au niveau binatenon au niveau des genes. Un
croisement peut étre coupé au milieu d'un gene.

Site de croisement Site defrmsement

10001101

Parens I:> Enfant:

1212Q0Q0pPppPC( 1 O 01111

Figure I11.1. Représentation schématique du croisement en it po

B. Croisement en deux points :
On choisi au hasard deux points de croisenmrisessifs. Cet opérateur est généralement

considéré comme plus efficace que le précéed@it

Site de croisement

Parens |:> Enfant:

Figure Il 1.2. Représentation schématique du croisement en dentsp
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C. Croisement uniforme :

Il opére a l'aide d’un masque qui représeete tirages aléatoires, pour décider de la
transmission de la valeur de l'allele a I'un owtie@ des descendants. Si, a la méme position
gue l'allele, la valeur du masque est égale aallgle du parent 1 passe a celui de I'enfant 1 et

l'alléle du parent 2 passe a I'enfant 2. Sinonstlénverse qui se produit (Tableau I11.[93].

Parent1| 1| O| O| O 1| 1 1 1 1 (¢
Parent2| 14 1, 1 1 0 O D 0O |0 1

Masque |1]| 0| 0| 1] 1) 1] O 0@ 1 Q
Enfant1| 1| 1| 1 11 1|{0|0|1
Enfant2{1| 0| 0{12|0|0|1|1|0|0O0

o
=

Tableau Ill.1. Exemple de croisement uniforme.
2.1.6. Mutation :

La mutation est un changement aléatoirensaehe certaine regle probabiliste qui doit
faire sur les génotypes, avec une faible probathilit(fixée par I'utilisateur) de la valeur d’'un
ou plusieurs alléles d’'un chromosome. En génémamuitation ne permet pas I'obtention de
meilleures solutions, mais elle permet de garderdiversité dans I'évolution des individus et
d’éviter les optimums locaux, et se protege conire perte irrécouvrable dans les
caractéristiques des individus.

La mutation classique consiste a transformer danshromosome binaire un 1 en un 0 ou le
contraire. (Figure 111.3) [15].
Geéne a muter

|

Chromosome initiale | 1| 1[{0| C| O| O O] (

Chromosome mutant| 1| 1|0| 0] 1| O] 0] (

Figure I11.3. Représentation schématique de la mutation.

La probabilitéP,, de mutation selon Fonseca est calculée commerguiva

P =1-0' (I11-3)

| : est le longueur du chromosome.

O : est la pression sélective, ou sa valeur recordémest: 1,8 [7].

55



Chapitre IlI Les Algorithmes Génétiques Multiobjectifs

Cependant, il existe plusieurs opérateurs de noutati

* Transposition de deux alleles consécutifsCette mutation consiste a choisir deux alléles
consécutifs au hasard et d’échanger leurs valespectives.

» Transposition de deux alléles quelconquesCette mutation consiste a choisir deux
alleles au hasard et d’échanger leurs valeurs cégps

* Inversion d'alléles : Cette mutation consiste a choisir deux allélebasard et d’'inverser

I'ordre des alleles contenus dans la zone sélaati®fl5].

3. Fonctionnement d’un Algorithme Génétique :

Un Algorithme GénétiqudAG) est un processus itératif de recherche eafme dont les
étapes sont les suivantes :
1. Initialisation de la population initiakg, (population de génération 0).
2. Evaluation des chromosomes de la populd®jon
3. Sélection des meilleurs chromosomedPdqui vont constituer les « procréateurs » de la
génératiorP;, ;.
4. Croisement deux-a-deux des chromosomes sélaégBomour générer de nouveaux
individus, les « descendants ».
5. Mutation opérée aléatoirement sur un chromoseégelement choisi au hasard pour
apporter de la diversité dans le patrimoine génétite la population.
6. Remplacement et génération de la nouvelle ptpaolB;. ;.
7. Répéter le processus a partir de 2 tant quetésecd’arrét n’est pas satisfait (i.e.

génératiorN terminale non atteinte, solution optimale non we1..)[24].
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( Début )

A 4

Création de la Population
Initiale Py

'

Evaluation

A

\ 4
Sélection

A 4
Mutation Nouvelle Populatior;+1

A

A 4
Croisement

Non

Critere d’'arrét

Figure 11l .4. Schéma de principe d’'un Algorithme Génétique.

4. Les paramétres de I'AG :
Les opérateurs de I'AG sont guidés par un semambre de parametres généralement
fixés a I'avance et dont dépend tres fortement laonne » convergence de I'algorithme.

Présentons brievement les principaux parametrés@e

> La taille de la population et la longueur du coddgechaque individu. Il est conseillé de
prendre comme taille de la population la valeuregpondant a la longueur du codage des
individus. En effet, si cette taille est trés gmantiévaluation de tous les individus de la
population peut s’avérer trop longue. Par contrells est trés petite, I'algorithme peut
converger trop rapidemefs].

> La probabilité de croisemeRt dépend de la forme de la fonction d’évaluatiom Slooix

est généralement expérimental et sa valeur essddgent prise entre 0.5 et 0.9. Plus elle
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est élevée, plus la population subit des changemmemortants. Ainsi, la convergence est
trés rapide si le taux de croisement est prochke de

» La probabilité de mutatioRy, : le taux de mutation est généralement faibleistgue d’'un
taux élevé étant de modifier les meilleurs indiwdi ainsi, de s’éloigner de 'optimalité
[26].

5. Algorithmes Génétiques MultiObjectifs (MOGA) :

En 1993 Fonseca et Fleming ont proposé unbadétdans laquelle chaque individu de la
population est rangé en fonction du nombre d'intdisi qui le dominent. Ensuite, ils ont
utilisé une fonction de notation permettant de greren compte le rang de l'individu et le
nombre d'individus ayant le méme rang.

Soit un individux; a la génératioty dominé papi(t) individus. Le rang de cet individu est :

Rang & , 1) = 1 +pi(t) I1-4)

Tous les individus non dominés sont de rang 1.
Dans l'exemple ci-dessous, les points 1,3 et Hnedominés par aucun autre. Alors que le
point 2 est dominé par le point 1, et que le pdiest dominé par les points 3 et 5.

-4
H
N

1
1
1
1
1
|
|

-

D

e ccececececede-

___ﬂ______
1
|
1
R T,
|
1
1
1
|
1
----®
ol

»F,

Figure Ill. 5. Exemple de dominan
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Dans cet exemple, le tableau de dominance eshlargu

Point Dominé par| Rang

aucun
1

3eth

1
2
aucun 1
3
1

gl | W N

aucun

Tableau I1l.2 : Tableau de dominance

Fonseca et Fleming (1993) calculent la fithesshdeae individu de la facon suivante :

a) Calcul du rang de chaque individu.

b) Affectation de la fitness de chaque individu gpplication d'une fonction de changement
d'échelle (On parle aussi de fonction de scalisgy.)a valeur de son rang. Cette fonction est
en général linéaire. Suivant le probléme, d'auiess de fonction pourront étre envisages
afin d'augmenter ou de diminuer l'importance desleues rangs ou d'atténuer la largeur de
I'espace entre les individus de plus fort rangeeplds bas rang.

Discussion :

L'utilisation de la sélection par rang a tendancépartir la population autour d'un méme
optimum. Or cela n'est pas satisfaisant pour urddéc car cette méthode ne lui proposera
gu'une seule solution. Pour éviter cette dérivealgeurs utilisent une fonction de sharing.

lls espérent ainsi répartir la population sur kenble de la frontiere de Pareto.

Le sharing utilisé dans cette méthode agit supdles des objectifs. Cela suppose que deux
actions qui ont le méme résultat dans I'espaceodgstifs ne pourront pas étre présentes
dans la population. Cette méthode obtient des isolut de bonne qualité et son
implémentation est facile. Mais les performanced sépendantes de la valeur du parameétre

dshareUtilisé dans le sharing [17].

L’adaptation des algorithmes génétiques a I'optatis multi-objectifs se fait principalement
au niveau de I'étape d’évaluation de I'efficacitére solution qui est alors divisée en deux
étapes :

» évaluation de l'efficacité de la solution en terndesconvergence.

» évaluation de I'efficacité de la solution en terrdesdiversification.
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Le schéma de I'algorithme génétique avec ajoutedephases est représenté dans la (figure
l11.6). L'étape 2a correspond au calcule de I'éffitté par rapport a la convergence et I'étape
2b correspond au calcule de la diversité de latisol. Les principaux mécanismes employés
pour ces taches sont présentés dans les soumsegtiosuivent. Il est a noter que selon les
mécanismes employés il est possible d’obtenir deftigacités différentes pour une méme
solution un pour la convergence et l'autre pouddéaersification.il est alors nécessaire de
prendre en compte ce fait dans la phase de séleldisqu’il s’agit de comparer deux

solutions .un autre mécanismes, I'élitisme esterEsdans cette partie.

Boucle

o=@~~~

Figure 111.6 Etapes d'un algorithme génétique multiobjectif

Les étapes de I'algorithme génétique multi-objectibnt les méme que celles de la (figure
[11.6). L'étape scindée en deux sous étapes la igrenf2a) correspond a I'évaluation de la
gualité de la solution en termes de la convergente seconde (2b) correspond a I'évaluation
de la qualité de la solution en termes de la ditéers

1. initialisation de la population.

. Sélection.

. croisement.

. mutation.

o O b~ W

. remplacemenR7].

5.1. Sélection multicritére:

Le probléme posé consiste a sélectionnenldigidus mais en tenant compte de plusieurs
critéeres au lieu d’'un seul. On considéere que lartepie de base consistant a réunir tous les
critéeres sous la forme d’'une somme pondérée nendépas correctement a ce probleme. Il
faut donc adapter les opérateurs de sélection.gderaiére méthode consiste a sélectionner
tour a tour les individus sur chacun des critékdsis il est encore plus efficace d'utiliser la
notion de Pareto-optimalité. Cette notion de paogtimalité permet d’établir une relation de
dominance entre les individus portant sur plusietniteres. ou seuls deux individus se
confrontent, I'individu finalement sélectionné seedui qui domine l'autre au sens de pareto.

L’ordre induit par I'optimalité selon Pareto étgpartiel, il arrive qu’il soit impossible de
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décider si un individu domine l'autre. Dans ce dasut utiliser des techniques plus avancées
On peut choisir par exemple de ne sélectionnetegimdividus non dominés. Cependant, s'il
est nécessaire de fixer un ordre sur les individlass plusieurs approches sont possibles. Par
exemple, on peut utiliser une dominance de rang laowelle on prend en compte le nombre
d’individus dominant un individu. D’autres approshatilisent la profondeur de dominance,
dans ce cas la population est divisée en plusieninss, chacun correspondant a I'ensemble
des individus n’étant dominé par aucun autre. Eunfi@ autre technique consiste a utiliser le
nombre d’individus dominés par un certain indivitdas individus non dominés peuvent alors

étre ordonnés entre e(28].

5.2. Assignation de l'efficacité :

L'idée de calcule I'efficacité d’un individwneutilisant la dominance Pareto a été introduite
par Goldberg. En général on parle alors du rangjim#ividu. Plusieurs approches ont été
proposées pour assigner un rang aux différenfesi@ts. La premiere technique consiste a
attribuer a chaque solution un rang de dominanceagtespond au nombre de solutions dans
la population qui domine lindividu. Le rang d'umdividu est alors égal au nombre
d’individus de la population qui le domine plus @ette technique est notamment employée
par I'algorithme de Fonseca et Flemming.

Une autre possibilité est d'attribuer une proforrdda dominance. Il s’agit de diviser la
population en plusieurs fronts et le rang d’unausoh correspond a la profondeur du front
auquel elle appartient. Le rang d’un individu esdtalé par I'algorithme. Les individus qui ne
sont dominés que par des solutionsEjerecoivent le rang 2 et forme par I'ensentbje De

maniere générale un individu ne recoit le rang & gl est dominé par des individus de la

population appartenant a 'ensemdg 0 E, [J...0 E, , .cette est notamment utilisée dans

I'algorithme NSGA II.

Une derniére possibilité, le compte de dominangesiste & compter le nombre de solutions
gu’un individu domine cette mesure ne donne pasdewsuite une information sur I'efficacité
de la solution et doit étre utilisée, a l'instar ce qui est fait dans SPEA et SPAE 2, en
conjonction avec une autre technique.

Les différentes techniques sont illustrées danfiglare 111.7, leur intérét par rapport a des
méthodes scalaires ou autres est qu'elles permett@valuer I'efficacité d’'une solution par
rapport a tout 'ensemble de la population et de&he sont pas affectées par la forme ou la

continuité de la frontiere Pareftd7].
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5.3. Préservation de la diversité :
Les méthodes présentées précédemment tendent dséavia convergence vers le front
Pareto optimale en avantageant les individus gnif peu ou pas dominés. Cependant ces

meéthodes ne sont pas capables de garantir quedd@pmation obtenue sera de bonne qualité
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! | o | > F, ! | o : »F,
Rang de dominance Profondeur de dominance
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: ! : [N} ! =F2

Compte de dominance

Figure II.7. Assignation de I'efficacité d’un point de vue dieminance

En termes de diversification. Ainsi les algorithmggnétique incorporent des méthodes qui
évaluent la diversité d’'une solution par rappork autres solutions de la population les
différentes approches prennent en compte une nddomisinage qu'il est possible de définir
de trois maniéres differentes comme suggéré pdieZiet al, les trois catégories sont basées
sur celles utilisées en estimation de densitéssigtie.

Les méthodes a noyau définissent le voisinage daahgtioni par rapport a une fonctidd

qui prend en parametre la distameentrei et les autres poingssont calculées et la somme

desK(d;) effectuée cette somme représente la densité radéolindividu i le fithess sharing
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utilisé notamment dans MOGA, NSGA et NPGA est ceement la technique la plus
populaire dans les algorithmes évolutionnaire.

Les techniques de voisin le plus proche calculemligtance entre un point donné et kGHe
voisin le plus proche pour estimer la densité damsvoisinage. Cette technique a notamment
éteé utilisée dans SPEA 2

k . b
k
k
.
Noyau Voisin le plus proche
L L
L
.

Histogramme

Figure 111.8 lllustration des techniques de la préservationadiversité.

Une troisieme catégorie utilise les histogrammassccette technique, I'espace est divisé en
voisinage par une hypergrille. La densité autound’solution est estimée par le nombre de
solutions se trouvant dans la méme case de la.gGktte technique a été employée dans
PAES.

Les différentes approches sont illustrées dangylad 111.8, pour toutes ces méthodes il est
nécessaire de définir une métriqgue qui peut étiulée sur le génotype et/ou le phénotype

dans I'espace décisionnel et/ou dans I'espacelgestds[27].

5.4. Elitisme :

La stratégie élitiste consiste a conservemédlleur individu a chaque génération. Ainsi
I'élitisme empéche lindividu le plus performant disparaitre au cours de la sélection ou que
ses bonnes combinaisons soient affectées par kErateprs de croisement et de mutation.
Aprés chaque évaluation de la performance des ithdiva une génération donnée, le
meilleur individu de la génération précédertel] est réintroduit dans la population si aucun
des individus de la génératiom’est meilleur que lui. Par cette approche, lagremnce du
meilleur individu de la population courante est wiome de génération en génération. I

apparait que I'élitisme améliore considérablemestderformances de I'algorithme génétique
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pour certaines classes de problemes, mais peutldgsader pour d'autres classes, en
augmentant le taux de convergences prématurées.

L’algorithme génétique multiobjectfMOGA) a été appliqué avec succes aux problémes de
contréle des systemes, par exemple : contr6leun ditsteme MIMO et 'optimisation des
parametres, contrble des systémes par la comntinde

MOGA est un algorithme évolutionnaire emploie lpgmteurs suivantes :

* le rang de Pareto optimal.
* Fitness Sharing.
» restriction d'accouplement (Mating Restriction).

» sélection, croisement et mutation.

La philosophie de MOGA est de développer une padiomales solutions Pareto optimales ou
proches de Pareto optimales dans tout le procel&sptsmisation [7].

64



Chapitre IlI Les Algorithmes Génétiques Multiobjectifs
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Figure Il .9 Algorithme Geénétique Multiobjectifs

Dans MOGA, la population initiale est choisie abdéi@ment dans une marge définie et alors
décodée (en cas de chromosome non réel). Et paiséehacun individu de population
initiale par un ensemble de valeurs de fonctioredtid} Alors la séquence des opérateurs

génetiques est appliquée, ayant un résultat pogeiteration suivante, Noté que la tache

65



Chapitre IlI Les Algorithmes Génétiques Multiobjectifs

d’assigner fitness est un processus plus raffinénportante (voir la région ombreuse sur le
Figure I11.9).

5.5. Rang de Pareto optimal

En absence d'information concernant l'impa¢ades objectifs, la dominance de Pareto
est la seule méthode de déterminer I'évaluatiopatormance. Donc tous les individus Non
dominés sont considéré les meilleurs individusiesiasont assignés la méme fitness, par
exemple zéro. Cependant, la détermination d'ureuvale fithess pour les individus dominés
est une question plus subijective.
Les individus sont rangés, en un vecteur but effaiinla préférence (but, priorité). La
considération du but et de la priorité sélectivel@ixdes objectifs selon leurs priorités et s'ils
atteignent aux leurs buts, l'information de priorét de but peuvent étre souvent extraite
directement & partir de la description de problebs. priorités sont des valeurs de nombre
entier qui déterminent auxquels ordre d'objectifsivent étre optimisés, selon leur
importance. Fréequemment dans le contréle des sgstela stabilité en boucle fermé a la
priorité la plus élevée et il est d'abord minimiksr valeurs de buts indiquent le niveau désiré
de performance dans chaque dimension d’'objectifvéeteur de but trace la région de
I'échange ou MOGA concentre son effort de calcUlee fois le rang est tri€, cet opérateur
géneétique assignera la fitness aux individus paetpolation du meilleur au plus mauvais,
selon une régle exponentielle. Alors une valeurpgnde fithness est dérivée pour chaque

groupe d'individus avec le méme colt, en utilisamhoyenne.

5.6. Fitness Sharing et noyau de la densité d’estation

Bien que la population puisse rechercher poteatigint a beaucoup d'optimums locaux, une
population finie tendra a évoluer vers une petfgian de l'espace de recherche méme s'ils
existent d'autres optimums équivalents. Ce phéneménhconnu par la migration génétique.
Un remede pour ce probléme a proposé par fonsddarmatng (1995) avec [Eitness Sharing

C'est une technique comportant I'estimation desfesitié de population, aux points définis par

chacun individu. Une taille de nicha

<are @PPropriée a été développée par Fonseca et
Fleming en employant une méthode semblable paimason de densité connue sous le nom
de noyau d'Epanechnikov, est employée pour pénalies individus selon la proximité

d'autres individus [7].
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5.7. Technigue de niche

Cette technique permet I'exploration de régiondiriges qui constituent des optimums
locaux. En pratique, la détection de solutionsédéhtes donne a I'ingénieur la possibilité
d’'un choix final pas seulement a partir des obfjgegbrédéfinis, mais aussi par exemple a
partir de la facilité de construction de I'une aulthutre solution. Nous proposons de calculer
des indices de niche, ou de ressemblance, dandolaaines des objectifs @) et des
parametres (par), de facon a prendre en compte les deux domaes.indices sont les
distances entre individus pris dans l'ordre desewa de chaque objectif. L'opérateur
géneétique de sélection ira travailler avec cescegliet pas avec les évaluations du probleme.
Le but est de détecter des niches distinctes (Hesigace de parameétres), c’'est-a-dire de
détecter des optimums locaux et/ou globaux danmzaisiéme multimodal.

Le processus est constitué de deux étapes. Premeetepour chaque objectf on met la
population en ordre croissant (ou décroissantnsédlabjectif analysé (il faut sauvegarder un
vecteur qui indique 'ordre initial) et on calcués distances entre les individus dans les deux
espaces, Njx et Noar, par rapport a l'ordre établi. La deuxieme étapesiste a joindre des

deux indices de ressemblance par une fonctioragefert [4].

5.8. La restriction d’accouplement

Cette issue de restriction est de garder la divessir le long de la surface du compromis,

Ceci evite une combinaison arbitraire des pairededtors d'une distance donne ag, . cela

qui pourrait conduire a la formation d'un grand boende génération incapable. La distance

est généralemenu, .. =0

share

En outre, la diversité de population est encowragé

mate
appliguant un opérateur de mutation a un nombteeiesd'individus existants.
L'approximation de Pareto optimal est particulieeaindifficile parce qu’il est inconnu. La
maniere traditionnelle est d'expérimenter et déottleemployant la connaissance a priori ou
en rivalisant avec les résultats d'autres méthsdés front de Pareto disponible s'améliore
vers Pareto optimal. Généralement doit étre prateehtion en employant des algorithmes
évolutionnaires. Méme si un bon choix des paramme&® trouvé pour une application
particuliere ; cet ensemble sera sous-optimal peaucoup d'autres problemes. La réalisation

du choix faux des parametres peut produire excesgnt des mauvaises résultats [7]
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6. Conclusion
Les algorithmes génétiquésG’s) semblent étre une solution intéressante pésoudre le
probléme d’optimisation multiobjectifs. Ce chapitr®ntre les principes et l'intérét des AG’s

a la recherche du Pareto optimale pour un probEoimisation multiobjectifs.
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