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Résumé

Les métaheuristiques ont été concues, a l'origine, pour résoudre
les problemes d’optimisation discrete. Le travail présenté dans le cadre
de ce mémoire consiste a adapter spécialement la méthode
d’optimisation par essaim de particules aux problemes a variables
continues. Cette métaheuristique est 1'une des méthodes de la large
catégorie des méthodes d’intelligence en essaim. Elle simule le
comportement social des essaims d’oiseaux et des bancs de poissons et
repose sur la notion d’essaim de particules.

L’algorithme d’essaim de particules se base sur la collaboration des
particules entre elles. Il est initialisé par une population de solutions
potentielles aléatoires, interprétées comme des particules se déplacant
dans l'espace de recherche. Chaque particule est attirée vers sa
meilleure position découverte par le passé ainsi que vers la meilleure
position découverte par les particules de son voisinage.

L’algorithme est enfin appliqué dans le cadre d'un probléme de
télécommunication concernant la planification des réseaux locaux
sans-fil. Ce probléme est similaire a celui posé depuis quelques années
dans les réseaux cellulaires et largement traité dans la littérature.

La planification d'un réseau local sans-fil est un probleme
d’optimisation dont les variables sont données par l'ensemble des
configurations possibles des points d’accés et les objectifs par la
description mathématique des services que le réseau doit offrir.

Mots clés : métaheuristique, optimisation continue, essaim particulaire,
réseaux sans-fil, planification.



Abstract

The metaheuristics have been designed, initially, to solve discrete
optimization problems. The work presented in this thesis is to adapt
specially the method of particle swarm optimization with problems of
continuous variables. This metaheuristic is one of the broad category
of swarm intelligence methods. It simulates the social behavior of
swarms of birds and fish and is based on the concept of particles swarm.

The particle swarm algorithm is based on the collaboration
between the particles themselves. It is initialized by a population of
random potential solutions interpreted as particles moving in the
research space. Each particle is attracted to his best position discovered
by the past as well as to the best position discovered by the particles in
its neighborhood.

The algorithm is finally applied in the context of a problem on
telecommunication, regarding planning of local wireless networks.
This problem is similar to that presented in the recent years in the
cellular networks and widely covered in the literature. Planning a
local wireless network is an optimization problem, its variables are
given by all possible access points configurations and goals in the
mathematical description of the services that the network has to offer.

Keywords : metaheuristic, continuous optimization, particle swarm,
wireless network, planning.
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Introduction générale

Introduction générale

Une terminologie considere que la®eta-heuristiquesont une forme
d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre gesbléemes d’optimisation
difficile (souvent issus des domaines de la redieeropérationnelle, de
I'ingénierie ou de l'intelligence artificielle) pouesquels on ne connait pas de
méthode classique plus efficace. Le tenmétaest donc pris au sens ou les
algorithmes peuvent regrouper plusieurs heurisiguen rencontre cette
définition essentiellement dans la littérature @nant les algorithmes
évolutionnaires, ou elle est utilisée pour désigmes spécialisation.

Les métaheuristiques sont souvent inspirées & plagisystéemes naturels,
gu’ils soient pris en physique (cas du recuit séquen biologie de I'évolution
(cas des algorithmes génétiques) ou encore erodibdcas des algorithmes de
colonie de fourmis ou de I'optimisation par essderparticules).

En pratique, elles ne devraient étre utilisées suedes problemes ne
pouvant étre optimisés par des méthodes mathéreatitpes métaheuristiques
sont souvent employées en optimisation combingtoir@s on en rencontre
également pour des problémes continus ou mixtesbigmmes a variables
discretes et continues).

Ensuite, I'un des principaux buts des rechercheseeartificielle consiste
a examiner comment les créatures naturelles se aroemp comme un essaim,
et de développer des nouvelles techniques d’omiiois utilisant I'analogie de
ces comportemen{§ARO07]. Ces comportements collectifs s’inscrivent tout a
fait dans la théorie de I'auto-organisation. P@sumer, chaque individu utilise
I'information locale a laquelle il peut accéder sardéplacement de ses plus
proches voisins pour décider de son propre déplecenDes régles tres
simples comme “rester proche des autres individtaller dans la méme
direction”, “aller a la méme vitesse” suffisent pauaintenir la cohésion du
groupe tout entier, et pour susciter des compoméneollectifs complexes et

adaptés.

Dans ce cadre, I'optimisation par essaim de pdetsc('Particle Swarm
Optimization”,PSQ est issue d’'une analogie avec les comportemetiectfs
de déplacements d’animaux. La métaphore a de pfusgement enrichie de
notions de socio-psychologie. En effet, chez cestagroupes d’animaux,
comme les bancs de poissons, on peut observer geramdjues de
déplacements relativement complexes, alors quedégdus eux-mémes n’ont
acces qu’'a des informations limitées, comme latjposet la vitesse de leurs
plus proches voisins. On peut par exemple obsewen banc de poissons est
capable d’éviter un prédateur : d’abord en se diti€n deux groupes, puis en
reformant le banc originel, tout en maintenantdhésion du banc.
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Les auteurs de la méthode d’optimisation par ess@marticules se sont
inspirés de ces comportements en s’'appuyant siuthdarie de la socio-
psychologie du traitement de l'information et desgs de décisions dans les
groupes sociaux. La méthode en elle-méme met end@u groupes de
particules sous forme de vecteurs se déplacant dans I'espaaeatherche.
Chaque particule est caractérisée papasitionet un vecteur de changement
de position (appeléélocitéou vecteur vitesge A chaque itération, la particule
se déplace. La socio-psychologie suggére que didddas se déplacant sont
influencés par leur comportement passé et par delueurs voisins (voisins
dans le réseau social et non nécessairement despate). On tient donc
compte, dans la mise a jour de la position de obgguticule, de la direction
de son mouvement, sa vitesse, sa meilleure postitan meilleure position de
ses voisins. Ici, la mémoire est structurée au aniviocal, entre particules
voisines, a chaque itération chaque particule mi&/a@u’en fonction de ses
proches voisins, et non pas selon I'état globaladgopulation a ['itération
précedent¢DRSO03].

D’'un autre c6té, bien que les probléemes d'optinosatdifficile en
variables continues soient tres courants en ingénmais ils sont peu étudiés
en recherche opérationnelle. La plupart des alynes d’optimisation sont, en
effet, proposés dans le domaine combinatoire. Des§ l'adaptation de ces
métaheuristiques combinatoires aux problemes aostest profitable a un
grand nombre de problémes réels.

Alors, les réseaux locaux sans-fitifeless LANou WLAN) permettent de
transmettre des données par les ondes électrongggseta lintérieur de
batiments et si besoin, a I'échelle d'un ensemldebdtiments (campus, site
industriel...). lls appartiennent a la famille dese&ux sans-fil qui sont
classifiés selon I'étendue de leur zone de service.

Le déploiement de réseaux locaux sans-fil présdesecontraintes plus
complexes a gérer pour obtenir des conditions a@estnission optimales. La
réception du message est tributaire de la qualitéed radio qui elle méme est
contrainte par la configuration de I'environnem@sition et nature des murs,
présence de meubles...) et la position de I'émetteast clair que le choix de
'emplacement et des caractéristiques des émettadis, compte tenu de la
description de I'environnement, est primordial pderbon fonctionnement
d’'un réseau sans-fil. Ce choix est le coeur du problde planification radio
[RUNOS5].

Enfin, le but principal de notre mémoire est de tresncomment planifier
un réseau local sans-fil en utilisant I'optimisatjpar essaim de particules.

Ce mémoire se compose de quatre chapitres. Le @reimapitre présente
qguelques types de méthodes d’optimisation ou bermétaheuristiques tels
que le recuit simulé, la recherche tabou, les rdalgues génétiques, les
colonies de fourmis et I'essaim de particules ddrecune le principe de base
et I'algorithme de fonctionnement en plus de quetgaiotions spécifiques.
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Le deuxieme chapitre décrit un probléeme d’optiniisaen général ainsi
gue son processus avant de passer une vue sumf@midement de quelques
métaheuristiques parmi les citées ci-dessus aalrigme type trés connu dans
le monde d’optimisation difficile qui est le probié du voyageur de commerce.

Le troisiéme chapitre dresse un état de l'art sarttavaux d’adaptation

de quelques métaheuristiques aux problemes d'ogdion a variables
continues.

Le quatrieme chapitre sera consacré a une présentii probleme de
planification de réseaux locaux sans-fil, ses daratiques, ses objectifs et
surtout ses formulations.

L’'implémentation de notre approche et I'étude corapiee des résultats
fera I'objet de la derniere partie de ce chap®eur cela, 'environnement de
développement, les choix techniques, la descriptthn modeéle et la
présentation du logiciel seront tous configuréssdaaite partie.

Nous terminons le mémoire par une conclusion géménai synthétise
notre projet et présente les perspectives de tratrail.
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Chapitre 1 :

Généralité suries métaheuristiques

. Introduction

Nous présentons dans ce chapitre le cadre géngsamétaheuristiques
qui sont apparues au début des années 1980 ddmitl€eommun est de
résoudre au mieux les probléemes d’optimisationailié€.

Le mot "heuristique" vient du grdweurein(découvrir) et qualifie tout ce
qui sert a la découverte, a I'invention et a lehexche.

En effet, les métaheuristigues sont des stratégjes permettent
d’explorer I'espace de recherche efficacement déirdéterminer les solutions
presque optimales.

Parmi les différentes métaheuristiques, nous sllaniguement nous
intéresser aux métaheuristiques modernes telles lgueecuit simulé, la
recherche tabou, les algorithmes génétiques, lgsritdmes de colonie de
fourmis et les algorithmes d’essaim de particules.

.  Vue générale

Les ingénieurs se heurtent quotidiennement a desblgmes
technologiques a complexité sans cesse grandissguitsurgissent dans des
secteurs tres divers, comme dans le traitemenimdages, la conception de
systémes mécaniques, la planification et I'exptmitades réseaux électriques,
le contrble des processus, ... etc. Le probleme @udés peut frequemment
étre exprimé sous la forme générale d’'un probletptithisation, dans lequel
on définit une fonction objectif, ou fonction de (to que lI'on cherche a
minimiser (ou maximiser) vis-a-vis des parameétreacernés. Par exemple,
dans le célebre probleme du voyageur de commenceherche a minimiser la
distance de la tournée d’'un « voyageur de commerogui doit visiter un
certain nombre de villes, avant de retourner ailla de départ. La définition
du probleme d’optimisation est souvent complétée laa définition de
contraintes: tous les parametres (ou variables de décisioas)adsolution
proposée doivent respecter ces contraintes, faugudi la solution n’est pas
réalisable

Il existe de nombreuses méthodes d’optimisatioras&tjues” pour
résoudre de tels problemes, applicables lorsqueaines conditions
mathématiques sont satisfaites tel que : la progration linéaire qui traite
efficacement le cas ou la fonction objectif, aipge les contraintes s’expriment
linéairement en fonction des variables de décidizans le cas ou la fonction
objectif et ses contraintes ne sont pas linéaleeprogrammation non linéaire
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est applicable. Malheureusement, les situationscomnées en pratique

comportent souvent une ou plusieurs complicatignsmettent en défaut ces
méthodes : par exemple, la fonction objectif perg Bon homogéne, ou méme
ne peut pas s’exprimer analytiquement en foncties ghrameétres ; ou encore,
le probleme peut exiger la considération simultadéeplusieurs objectifs

contradictoires.

L’arrivée d’'une nouvelle classe de méthodes d’ojs@tion, hommees
métaheuristiques marque une grande révolution dans le domaine de
'optimisation. En effet, celles-ci s’appliquenttautes sortes de problemes
combinatoires, et elles peuvent également s’adapterproblemes continus.
Ces méthodes, qui comprennent notamment la méttlodecuit simulé, les
algorithmes génétiques, la méthode de rechercheutales essaims de
particules et les algorithmes de colonie de fourmisetc. sont apparues, a
partir des années 1980, avec une ambition commuésoudre au mieux les
problémes d’optimisation difficile. Elles ont ennsmun, les caractéristiques
suivante§BOUQ7]:

* Elles sont, au moins pour une partie, stochastiquestte approche
permet de faire face a I'explosion combinatoire plessibilités.

» Elles sont d’origine combinatoire : elles ont I'atage, décisif dans le
cas continu, d'étre directes, c’est-a-dire gu’elles recourent pas au
calcul, souvent problématique, des gradients denletion objectif.

» Elles sont inspirées par des analogies : avec yaigie (recuit simulé,
diffusion simulée, ... etc.), avec la biologie (aigfutmes génétiques,
recherche tabou, ... etc.) ou avec I'éthologie (cela® fourmis, essaim
de particules, ... etc.).

* Elles sont capables de guider, dans une tachecy&te, une autre
méthode de recherche spécialisée (par exempleautne heuristique,
ou une méthode d’exploration locale).

» Elles partagent aussi les mémes inconvénientsdifiésultés de réglage
des parametres mémes de la méthode, et le tengadcué élevé.

Pour l'optimisation d’'une fonction continue, cesthagles d’optimisation
peuvent étre adaptées moyennant des transformatiosisau moins aisees, en
inventant une nouvelle topologie. Chaque paramédti¢ étre discrétiséde
facon individuelle. La difficulté majeure résidendala détermination de la
taille optimale du pas de discrétisation et deigsction (résultant des variables
sur lesquelles on agit).

Le choix de la loi de discrétisation est un compsoemtre deux situations
extrémes :

* sile pas est trop petit, on n'explore qu’une régimitée de I'espace
des configurations, et I'algorithme risque d’étrége dans un minimum
local ;

» sile pas est trop grand, la recherche devientiopgsis aléatoire.
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La meilleure solution peut consister a élaborertopelogie adaptative.

Les métaheuristiques comportent souvent plusiearanpetres contrélant
les difféerents opérateurs et linfluence du ou geecessus stochastiques.
L'efficacité d’'une métaheuristique dépend du chdi ses parametres de
contrble. Ce réglage est complexe, surtout quambiebre de parameétres est
élevé et quand la plage de variation de chacuredeparametres est etendue.
Les différents parametres sont généralement cserré& qui rend encore plus
difficile leur réglage. Enfin pour un jeu de pardaraé de contrdle donneés,
'aspect stochastique fait que les résultats varéane exécution a l'autre
[CHE99].

[1l. Notions fondamentales

[11.1. Définition

Les métaheuristiques sont apparues dans les ahfi86set forment une
famille d’algorithmes d’optimisation dont le butt és résolution des problémes
d’optimisation difficile.

Etymologiquement parlant ce mot est composé dansemier temps du
prefixe « méta » qui signifie « au-dela » ou « phagit » en grec puis de «
heuristique » (heuriskein) qui signifie « trouwerCette décomposition permet
facilement de comprendre le premier but de cesrigtgoes : trouver des
solutions a des problemes en utilisant plusieuétgjrheuristiquef. AP06].

[11.2. Présentation des heuristiques

Pour rappel, les heuristiques sont des regles &ups simples qui, a la
différence des algorithmes, ne se basent non pagesuanalyses scientifiques
parfois trop complexes (car nécessitant la débinitiet I'assignation de
nombreux éléments), mais sur I'expérience et |&gioas accumulées au fils
des résultats. Plus simplement ces regles utilissntésultats passés et leurs
analogies afin d’optimiser leurs recherches futleesexaminant d’abord les
cas les plus plausibles.

Par définitions, les heuristiqgues disposent d’ungbkcité et donc d’'une
rapidité dans leur exécution plus élevée que Igerilhmes classiques. Ces
regles s’appliquant a un ensemble particulier keheeche des faits ce voit
simplifiée et accélérée (moins de possibilité). Dime analyse des situations
améliorées. Mais une méthode heuristique trop #idglou au contraire trop
générale peut conduire a des biais cognitifs, gérni@tes erreurs de décisions.

L'utilisation de plusieurs de ces éléments simgles heuristiques) afin
de créer des éléments plus complexes (les métatiguas) permet donc de
réduire considérablement I'ensemble de rechercbieaglde I'algorithme. On
peut méme parfois définir cet ensemble dans un ndslee de moindre
complexité que celui de I'algorithme (Par exempégbrithme est défini surR
et les solutions possibles uniqguementiur

L’'une de leur caractéristique principale et a pesmi(seulement) vue
défaut, dont hérite également les métaheuristigass,qu’ils peuvent dans
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certains cas ne pas proposer la solution optimalgraebleme. Mais un résultat
s’y rapprochant d’assez pres pour qu'il soit coésddcomme correct, on parle
alors de garantie de performance. Cet état aravsqle, par exemple, la
résolution parfaite et optimale du probleme nétessn temps trop élevé ou
tout simplement infini. Cet état de faits est piefaent illustré par I'effet
Tétris, qui dit qu’'une perception hative (voir faay peut se montrer plus
efficace qu'une analyse exacte mais tardineP06].

[11.3. Présentation des métaheuristiques

Les meétaheuristigues sont des algorithmes dopditims de type
stochastiques et progressant vers un optimum phanélionnage d'une
fonction objectif dont le but est la résolution geoblemes d’optimisation
difficile.

Un probleme d’optimisation est un probleme a padtiquel on peut
définir une ou plusieurs fonctions objectifs penaet la différenciation d’'une
bonne solution face a une mauvaise : concretemesitfanctions objectifs
parcours I'ensemble des solutions possibles ded@s de recherche local et
sont, a chaque itérations, comparées a des optinpuécedemment deéfinis.
Leur égalité (ou presque égalité dans le cas dgarantie de performance)
conduit alors a l'état final. A la solution. Le pcipe méme d’une
métaheuristique est de minimiser ou de maximisgrf@ections afin de réduire
les solutions possibles et par la méme occasitentps d’exécution.

Lorsqu’une seule valeur est associée a une seuttida objectif on parle
de problémenono-objectif.

Dans le cas contraire on parle naturellement dheblpmemulti-objectif.

On utilise le terme métaheuristique car ces algonits regroupent en
réalité plusieurs heuristiques. Cette utilisatidmedristiques implique qu’on ne
peut pas reellement classer les métaheuristiques d@a catégorie des
algorithmes d’intelligence artificielle puisqu’isont principalement guidés par
le hasard : on peut d'ailleurs les comparer a wwughe cherchant (et trouvant)
son chemin a tatons. Cependant ils sont souventbicés a d’autres
algorithmes afin d’en accélérer la convergence kligeant, entre autre, le

métaheuristique a ne pas prendre en compte lesosEurop « extravagantes ».

Une notion a bien cerner découlant de l'utilisatidimeuristiques est
'ensemble des solutions possibles ou espace gldBal bien que les
métaheuristiques fonctionnent plus ou moins de rfagasardeuse cette tare
(qui en réalité est un avantage) est compenséka glminution de I'espace de
travail local a chaque itératighAPO6].

[1l.4. Fonctionnement général des métaheuristiques

Un autre avantage des métaheuristiques est gue utisation ne
nécessite pas de connaissances particulieres suoléeme d’optimisation a
résoudre. En pratique il suffit simplement d’aseocine ou plusieurs variables
(fonctions objectifs) a une ou plusieurs solutiGm®imums).
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Du fait de leur facilit¢ de programmation et de ipatation les
métaheuristiques sont souvent employées a la tésolwe problémes
d’optimisation ayant résisté aux méthodes de résoliclassiques (telles que
les méthodes déterministes).

L’exécution des métaheuristiques se déroule en pioases :
1. Diversification
2. Intensification
3. Mémoire

La diversification regroupe les actions ayant pbut de récolter des
informations sur le probléeme dans un ensemble dgfinespace local) lors de
I'intensification.

L’intensification vise a utiliser les informatiorte la mémoire et celles
récoltées lors de la phase de diversification déirdéfinir les meilleurs espaces
de recherche locaux futurs et de les faire parcal@ifacon optimale par les
fonctions objectifs.

La mémoire est le support de I'apprentissage peamed I'algorithme de
ne tenir compte que des zones ou I'optimum esteqtidde de se trouver et de
garder en mémoire les résultats passes.

Les métaheuristiques progressent itérativementtetnativement entre
les phases de diversification, d’intensification déapprentissage. La phase
originale est souvent choisie aléatoirement pukydrithme continue jusqu’a
ce qu’'un critere d’arrét (fonctions objectifs = iopims) soi atteint.

Les métaheuristiques sont souvent inspirées pasylgemes naturels et
utilisées dans de nombreux domaine : en physicqaiifrsimulé), en biologie
de I'évolution (algorithmes évolutionnaires et giées) ou en éthologie
(algorithmes de colonie de fourm{£APO06].

[11.4.1. Fonctionnement des métaheuristiques a parcours

Les métaheuristiques les plus classiques sontfosabés sur la notion de
parcours. Dans ce type d’algorithme ce dernier dailuer (parcourir) une
seule fonction objectif sur I'espace de recherdgalla chaque itération puis la
compare aux optimums. La compréhension de la naowoisinage (approche
locale de la topologie, plus globale) est alorseséaire.

Les plus connues dans cette classe sont le raouitéset la recherche
avec tabouf_APO06].

[11.4.2. Fonctionnement des métaheuristiques a populations

Ces métaheuristiques utilisent un échantillonnag® fdnctions objectif
comme base d’apprentissage. Ces dernieres deviemt@ns extrémement
importantes lors du choix de I'espace de rechelmtsd.

Dans cette famille les métaheuristiques utilisamdtion de population :
ils manipulent un ensemble de solutions en paeallehaque élément de ladite
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population parcours un certain nombre de solutdarss I'ensemble local. On
peut donc en quelque sorte les assimiler a deshedriatiques a métaparcours.

Du fait de ces métaparcours, la différence entsend@taheuristiques a
parcours et les métaheuristiqgues a populationaébip floue. En effet si I'on
considére par exemple un recuit simulé dans lelgugmpérature baisse par
paliers I'algorithme manipulera alors a chaquegpditération) un ensemble de
points (population). Il s’agit simplement d’'une iméde d’échantillonnage
particuliére.

Parmi les algorithmes inclus dans cette classiinabn peut citer les
algorithmes génétiques et les algorithmes de celdaifourmigLAPO06].

[11.4.3. Fonctionnement des métaheuristiques a méthodes ingtes

Dans la famille des métaheuristiques a populatiéohantillonnage se
fait sur une base aléatoire et peut donc étre tééura une distribution de
probabilité. Selon I'approche voulue deux choixndéthode s’offrent a nous :
implicites et explicites.

Lors de [lutilisation des méthodes implicites, avkss algorithmes
géneétiques par exemple, la distribution de proli@hbifest pas connue ou n’est
pas utilisée : le choix de I'échantillonnage emteeix itérations ne suit pas une
loi donnée, mais est fonction de regles locfléd06].

[11.4.4. Fonctionnement des métaheuristiques a méthodes eiqites

Les métaheuristiques basées sur les méthodes iteglidtilisent une
distribution de probabilité choisie a chaque itératC’est le cas, entre autre,
des algorithmes a estimation de distribution gqoimme leur nom lindique,
estime a chacune de leur itération et via uneibligton de probabilité (issue
des fonctions objectifs) I'espace de recherchel logamal [LAPO6].

V. Métaheuristiques modernes

Parmi les différentes métaheuristiques, nous allomss intéresser aux
principales métaheuristiques modernes :

IV.1. Méthode du recuit simulé

Le recuit simulé trouve ses origines dans la theynamique. Cette
méthode est issue d'une analogie entre le phénomgmgsique de
refroidissement lent d’'un corps en fusion, qui éaauit a un état solide, de
basse énergie. Il faut baisser lentement la terypéraen marquant des paliers
suffisamment longs pour que le corps atteigne Uififare thermodynamique™ a
chaque palier de température. Pour les matériaate doasse énergie se
manifeste par I'obtention d’une structure réguli@@mme dans les cristaux et
I'acier.

L’analogie exploitée par le recuit simulé consisteconsidérer une
fonctionf a minimiser comme fonction d’énergie, et une sohlut peut étre
considérée comme un état donné de la matiérefQrest I'énergie. Le recuit
simulé exploite généralement le critere défini palgorithme de Metropolis
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(Figure 1.1) pour I'acceptation d’'une solution obtenue partypdation de la
solution courante.

Pour une "températurel donnée, a partir d’'une solution couramieon
considere une transformation élémentaire qui chraitge en s(x). Si cette
perturbation induit une diminution de la valeur ke fonction objectiff,

Af = f(s(x))-f(x)<0, elle est acceptée. Dans le cas contraire, Ssi
Af = f(s(x))- f(x)=0, la perturbation est acceptée tout de méme avec une
probabilité :

= Af
p=exp?

Sl f(s(x)) < f(x)
f(x)= f(s(x))
X=9(x)

SINON

p=exp—

r = solution aléatoire entre [0,1]
Slr<p

f(x)= f(s(x))
X =9g(X)
FIN SI

Figure 1.1 : pseudocode de la regle de Metropolis.

= Af
T

Le parametre de contréleest la "température” du systeme, qui influe sur
la probabilité d’accepter une solution plus mauxals une température élevée,
la probabilité d’acceptation d’'un mouvement quetpomtend vers 1 : presque
tous les changements sont acceptés. L’algorithmesaat alors a une marche
aléatoire dans l'espace des configurations. Cettepérature est diminuée
lentement au fur a mesure du déroulement de I'dlgoe pour simuler le
processus de refroidissement des matériaux, eitvsaudion est suffisamment
lente pour que I'équilibre thermodynamique soit memu. Nous présentons
dans laFigure 1.2I'algorithme du recuit simulé.

L’efficacité du recuit simulé dépend fortement dwix de ses parametres
de contrdle, dont le réglage reste trés empirique.

Les principaux parametres de contrdle sont lesastsyCHE99]:
» lavaleur initiale de la température,
» la fonction de décroissance de la température,
» le critére de changement de palier de température,

e les criteres d’arrét.

10
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X = solution aléatoire
f(x) = valeur de la fonction

frnin = £(X)
Xmin = X
T = initialiser température (assez élevée)
REPETER
REPETER
générer un voisis( x) J voisinageS( x)
appliguer la regle de Metropolis
SIF(X) < fmin
frnin = £(X)
Xmin = X
FIN SI
JUSQU'A équilibre thermodynamique atteint

T = décroitre température
JUSQU'A conditions d’arrét satisfaites

Figure 1.2 : pseudocode de l'algorithme du recuit simulé.

Pour le calcul de la température de départ, plusienéthodes ont été
proposées. Une des méthodes est basée sur I'otigende la variation
moyenne de la fonctioh A partir d’'une solution initialex, on génére, par
transformations élémentaires aléatoires, un cenmambre de solutionx'y
(environ 50 a 100) telles qui(xy)> f(xy), et on calcule la variation

moyenng< 4f > . Une température initiald,,; est calculée de facon a
nit

accepter au départ une certaine proporpgi de mouvements dégradant la
fonctionf. Pour une température initiale "moyenne”, la vatlp;.; est de 0.5.
La valeur d€T;,; est déduite de la formule suivante :
~|< 4 >|init
Pinit = €Xp————"=
Init
Le rble de la températuiieau cours du processus de recuit simulé est tres

important. Une forte décroissance de températacpie de piéger I'algorithme
dans un minimum local, alors qu’une faible décraig® au début du processus
entraine une convergence tres lente de l'algorithbhe compromis pour
adapter la décroissance de la température a I'éopnldu processus consiste a
utiliser une variation logarithmique. La loi logtrnique de décroissance de la
température, qui assure la convergence théoriqueeduit simulé, est la
suivante:

U

1= Toglivi)

ou k est le nombre de paliers de température effecteiee, une constante
positive. En pratigue, on adopte souvent une desaoce geométrique

11



Généralité sur les métaheuristiques

Ty =0Ty, avec(0<a <1), car la loi précédente induit un temps de calcul
prohibitif.

Pour le changement de palier de température, ori pi@plement
spécifier un nombre de transformations, acceptéesom, au bout duquel la
température est abais4EHE99].

IV.2. Méthode de recherche tabou

La recherche tabou est une méthode originalemesmajgpée par Glover
et indépendamment par Hansen, sous l'appellatiotsiepest ascent mildest
descert Elle est basée sur des idées simples, maisestienéanmoins tres
efficace.

Cette méthode combine une procédure de recherchkelavec un certain
nombre de regles et de mécanismes permettant a-otetle surmonter
I'obstacle des optima locaux, tout en évitant deaxy Elle a été appliquée avec
succeés pour résoudre de nombreux problémes difficitl’optimisation
combinatoire : problemes de routage de veéhiculeplpmes d’affectation
quadratique, problemes d’ordonnancement, problémdes coloration de
graphes, ... etdCHE99]

IV.2.1. Principe de base

Dans une premiere phase, la méthode de recherbbhe feut étre vue
comme une généralisation des méthodes d’améliorddicales. En effet, en
partant d’une solution quelcongueappartenant a I'ensemble de solutiofhs
on se déplace vers une solut&fr) située dans le voisinag&k)] de x. Donc
I'algorithme explore itérativement I'espace de $siolus X.

Afin de choisir le meilleur voisirs(x) dansSx), I'algorithme évalue la
fonction objectiff en chaque poing(x), et retient le voisin qui améliore la
valeur de la fonction objectif ou au pire celui qui la dégrade le moins.

L’originalité de la méthode de recherche tabou,rppport aux méthodes
locales, qui s'arrétent des qu’il n’'y a plus desioisk) permettant d’améliorer
la valeur de la fonction objectif réside dans le fait que I'on retient le meilleur
voisin, méme si celui-ci est plus mauvais que latgm d’ou I'on vient. Ce
critere autorisant les dégradations de la fonctibjectif évite a I'algorithme
d’étre piégé dans un minimum local. Mais il induit risque de cyclage. En
effet, lorsque l'algorithme a quitté un minimum tpoque par acceptation de
la dégradation de la fonction objectif, il peuteair sur ses pas, a l'itération
suivante.

Pour régler ce probleme, l'algorithme a besoin d’umémoire pour
conserver pendant un moment la trace des dernéedkeures solutions déja
visitées. Ces solutions sont déclar&adsoy d’ou le nom de la méthode. Elles
sont stockées dans une liste de longuewionnée, appeléliste tabou Une
nouvelle solution n'est acceptée que si elle n'agra pas a cette liste tabou.
Ce critere d’acceptation d'une nouvelle solutioniteevie cyclage de
I'algorithme, durant la visite d’'un nombre de s@uos au moins égal a la

12
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longueur de la liste tabou, et il dirige I'explacat de la méthode vers des
régions du domaine de solutions non encore visitées pseudocode de
I'algorithme tabou classique est présenté dafsgiare 1.3

La liste tabou est généralement gérée comme utee"tisculaire” : on
élimine a chaque itération la solution tabou laspimcienne, en la remplacant
par la nouvelle solution retenue.

Mais le codage d’'une telle liste est encombrant,ildaudrait garder en
mémoire tous les éléments qui définissent une isolutPour pallier cette
contrainte, on remplace la liste tabou de solutionsrdites par une liste de
"transformations interdités en interdisant la transformation inverse d'une
transformation faite récemmefEHE99]

IV.2.2. Critéere d’aspiration

Le remplacement de la liste tabou des solutiongéeis par la liste des
transformations élémentaires, §x)} conduit non seulement a I'interdiction de
revenir vers des solutions précédentes (on éviteydtage court), mais aussi
vers un ensemble de solutions dont plusieurs péuneipas avoir été visitées
jusqu’ici. Il est donc primordial de corriger cefadt et de trouver un moyen de
lever l'interdiction de I'acceptation d’'une transfmation élémentairex s(x)}
déja effectuée (donc appartenant a la liste talsowis un certain critére, appelé
critere d’aspiration Cette correction permet aussi de revenir a uhgico
déja visitée et de redémarrer la recherche danaune direction.

X = solution aléatoire
fmin = f(X)
Xmin =X

TABOU = liste de solutions( x) de longueut
TABOU = VIDE

REPETER
générer umN-échantillon TEL QUEs; (x) [ voisinageS( x)
et{ x;s (x)} 0 TABOU

f(s(x))=min f(s(x))]
1<isN
ajouter { x5 (x)},TABOU)
X = g(X)
SI(X) < frin
frnin = F(X)
Xmin = X
FIN SI
JUSQU'A conditions d’arrét satisfaites

Figure 1.3 : pseudocode de la méthode de recherche tabou.

13
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Le critere d'aspiration le plus simple et le plusuamment utilisé
consiste a tester si la solution produite de statudu présente un codt inférieur
a celui de la meilleure solution trouvée jusqu’@sant. Si cette situation se
produit, le statut tabou de la solution est levé.ddtere est évidemment trés
sévere, il ne devrait pas étre vérifié trés soyvdonhc il apporte peu de
changements a la méthode. D’autres criteres datsmir plus complexes
peuvent étre envisages. L'inconvénient de recdwj souvent a I'aspiration
est qu’elle peut détruire, dans une certaine mesangrotection offerte par la
liste tabou vis-a-vis du cyclage.

Notons que, dans le cas d’'une liste tabou de solsitile concept de
critere d’aspiration n’est pas intéressant. Toateuéation du statut tabou d’'une
solution se trouvant dans la liste tabou pourranduire l'algorithme au
cyclage[CHE99].

IV.2.3. Intensification

L’intensification consiste a approfondir la recHercdans certaines
régions du domaine, identifiees comme susceptitdesontenir un optimum
global. Cette intensification est appliquée pédgoéiment, et pour une durée
limitée. Pour mieux intensifier la recherche dame wone bien localisée,
plusieurs stratégies sont proposées dans la tittéra

La plus simple consiste a retourner a l'une desllenees solutions
trouvée jusqu’a présent, puis de reprendre la rebbea partir de cette solution,
en réduisant la longueur de la liste tabou pounombre limité d’itérations.
Dans ce cas, on adapte la procédure de recherbbe,ten élargissant le
voisinage de la solution courante (en augmentatgilla de I'échantillor§(x)),
tout en diminuant le pas des transformations. Ont paissi remplacer
simplement I'heuristique tabou par une autre méhads puissante, ou mieux
adaptée, pour une recherche lo¢alEE99].

IV.2.4. Diversification

La diversification permet a l'algorithme de bienpxer I'espace des
solutions, et d’éviter que le processus de recleenehsoit trop localisé et laisse
de grandes régions du domaine totalement inexmoréa plus simple des
stratégies de diversification consiste a interramppériodiquement
I'acheminement normal de la procédure tabou, et faite redémarrer a partir
d'une autre solution, choisie aléatoirement, ouelliygemment”. Une autre
méthode consiste a biaiser la fonction d’évaluatjcen introduisant un terme
qui pénalise les transformations effectuées fréguent, afin de favoriser des
transformations nouvelles. Ce type de stratégiedigersification peut étre
utilisé de fagon continue, sans interrompre la @doice de recherche tabou.

En résumé, la diversification et lintensificatiosont des concepts
complémentaires, qui enrichissent la méthode deerebe tabou et la rendent
plus robuste et plus efficaf@HE99].
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IV.3. Algorithmes génétiques

Les principes fondamentaux de ces algorithmes téte&posés par
Holland. Ces algorithmes s’inspirent du fonctioneain de [|'évolution
naturelle, notamment la sélection de Darwin, gtrizcréation selon les régles
de Mendel.

La sélection naturelle, que Darwin appelle I'élémé&propulseur” de
I'évolution, favorise les individus d’'une populatigui sont le mieux adaptés a
un environnementLa sélection est suivie de la procréation, réalia I'aide de
croisements et de mutations au niveau du patrimgaretique des individus
(ou "génotype"), constitué d'un ensemble de gemessi deux individus
"parents”, qui se croisent, transmettent une padiéeur patrimoine génétique
a leurs descendants. Le génotype de I'enfant €ataglui-ci est plus au moins
bien adapté a I'environnement. S’il est bien adap#une plus grande chance
de procréer dans la génération future. Au fur etesure des générations, on
sélectionne les individus les mieux adaptés, etghaentation du nombre des
individus bien adaptés fait évoluer la populatiotiege[CHE99].

IV.3.1. Principe de base

Dans les algorithmes génétiques, on essaie de esinial processus
d’évolution d’'une population. On part d’'une popidat de N solutions du
probleme représentées par des individus. Cettelqomu choisie aléatoirement
est appelée population parent. Le degr@addptation d’'un individu a
I'environnement est exprimé par la valeur de lactfmm de codf(x), oux est la
solution que l'individu représente. On dit qu'urdividu est d’autant mieux
adapté a son environnement, que le colt de lai@olgt'il représente est plus
faible. Au sein de cette population, intervientralta sélectionau hasard d’un
ou deux parents, qui produisent une nouvelle soiuth travers lespérateurs
géneétiques tels que lecroisementet la mutation La nouvelle population,
obtenue par le choix d¥ individus parmi les populations parent et enfast, e
appelée génération suivante. En itérant ce prosgesuproduit une population
plus riche en individus mieux adaptés. Rigure 1.4 présente le principe d’un
algorithme génétique de base.

Cet algorithme comporte trois phases distinfi#$£99]:

* la production de la population d’individus la miewadaptée pour
contribuer a la reproduction de la génération siwa(version
artificielle de la sélection naturelle) ; elle péite mise en ceuvre sous
plusieurs formes algorithmiques ;

* la phase de reproduction, qui exploite essenti@tgntes opérateurs de
croisement et de mutation ;

* la stratégie de remplacement des populations pakeenfant par la
génération suivante. Elle pourra étre mise en oceswres plusieurs
formes.

15



Généralité sur les métaheuristiques

POP, POP'et QUALITE: tableaux de taill®&
POP = initialiser population

f(x)=min[f(x )]

I<isN

fmin = F(X)
Xmin = X

REPETER

QUALITE (évaluer la populatioROP)

REPETER (phase de reproduction génétique)
sélection
croisement
mutation

JUSQU'A POP'remplie

POP = sélectionner nouvelle populatidr@P,POP))

F(x)=min[f ()]

I<isN
SI(X) < frin
frin = F(X)
Xmin = X

FIN SI

JUSQU'A conditions d’arrét satisfaites

Figure 1.4 :pseudocode d’'un algorithme génétique de base.
IV.3.2. Codage

Plusieurs codes d’informations sont utilisés. Lies frequemment utilisés sont
le codebinaire naturelet le codebinaire de Gray Plus récemment le codage
"réel" a fait son apparitiofCHE99].

— Codage binaire

Ce codage consiste, pour un individu donné, a dénea toutes ses
variables codées en binaire. La chaine binaire |[D@Q0|1101, par exemple,
correspond a un individu défini par 3 variables §8,13) en codage binaire
naturel sur 4 bits chacune. Ce codage binaire ptégalusieurs avantages :
alphabet minimum, facilité de mise en place dofsres génétiques et
existence de résultats théoriques. Néanmoins, aageo présente trois
inconvénients majeuf€HE99]:

» Les performances de I'algorithme sont diminuéesgoe la longueur de
la chaine augmente.

» Deux nombres décimaux voisins (exemple : 7 et &jvest étre tres
éloignés dans le codage binaire naturel (1000 &t1)01 falaise de
Hamming. Ce probléme peut étre réglé en remplalganbde binaire
naturel par le code binaire de Gray.

* Ladissymétrie entre le O (plus fréquent) et le 1.
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— Codage réel

Ce codage consiste simplement a la concaténatisrvaléablesx, d’'un
individu x. Exemple un individux(25,31,8) est codé 25|31|8. Ce codage
présente des avantages majeurs. |l est plus pgéesle codage binaire et
'espace de recherche est le méme que l'espacaahieme. Il a le mérite
d’étre simple a utiliser, I'évaluation de la formtide codt est plus rapide. Le
codage reel évite de faire le transcodage du ematurel ou de Gray vers les
réels a chaque évaluation. Néanmoins, il posséde deonvénients, son
alphabet est infini, et il a besoin d’opérateurgrapries[CHE99].

IV.3.3. Calcul de la qualité

On détermine la population d’individus les miewapiges. On calcule la
qualité de chaque individu de la population pouedgéiner sa probabilité de
sélection. Plus la qualité est élevée, mieux linmdli est adapté. On obtient
cette qualité a partir de la fonction de cobiar une transformation telle que
[CHE99]:

Qualité( X) = fa = F(X)

frax devra étre choisi de maniére a ce que la vale@uadité(x) reste toujours
positive.

IV.3.4. Opérateurs de reproduction

La phase de reproduction exploite principalemenixdepérateurs : le
croisement et la mutation. Elle comporte aussidration de sélection et
'opération de production de la génération suiva@dteartir des populations
parent et enfaCHE99].

= Sélection

La sélection consiste a choisir les paires d’irdiigi qui vont participer a
la reproduction de la population future. La fonotide sélection calcule une
probabilité de sélection pour chaque individu, @mction de sa qualité et de la
qualité de tous les autres individus dans la pdjpul§CHE99].

= Croisement

Le principal opérateur agissant sur la populatian mhrents est le
croisement, qui est appliqué avec une certaine gimibteé, appelée taux de
croisemenPc (typiquement proche de l'unité). Le croisement ¢stesa choisir
deux individus représentés par leurs chaines desgéinés au hasard dans la
population courante, et a définir aléatoirement ain plusieurs points de
croisement. Les nouvelles chaines sont alors crééemterchangeant les
différentes parties de chaque chaineFigure 1.5 montre une telle opération
sur deux individus représentés par leurs chaingsesosur 8 bits. Cet opérateur
permet de bien explorer le domaine de variationidésidus, et de diriger la
recherche vers des régions intéressantes de lespatude en utilisant la
connaissance déja présente dans la populationrte(itHE99].
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110101 |1]0 1]1]1]0JO]J1|1]0

N

points de croisement

Figure 1.5 :I'opérateur de croisement dans le codage binaire.
— Mutation

L’'opération de mutation protége les algorithmeségé@ues des pertes
prématurées d’informations pertinentes. Elle perdigitroduire une certaine
information dans la population, qui a pu étre perdlrs de I'opération de
croisement. Ainsi elle participe au maintien deligersité, utile a une bonne
exploration du domaine de recherche. L’opérateund&ation s’applique avec
une certaine probabilité, appelée taux de mutafion typiguement compris
entre 0.05 et 0.10. Ce faible taux de mutation péder dire que la mutation est
considérée comme un mécanisme d’adaptation secenutaur les algorithmes
géneétiques. Dans le codage binaire, la mutatiosistena changer un bit 1 par
le bit O et vice versa, pour chaque bit de la ahafivec la probabilitém La
Figure 1.6 représente I'opération de mutation pour un individprésenté par
une chaine binaire codée sur 8 bits. Une autrenfdeofaire consiste a choisir
un individu a muter avec la probabili®gm, et a changer un bit de cet individu
choisi au hasard. Cette seconde méthode est paressante, car la probabilité
de mutationPm est indépendante de la longueur du codage deshiexmides
individus.

0/1]0]1
~

bits choisis au hasard avec la probabilité Fm

1 0]1/0 | w—— ] ] 1]/0[0)J0]1]0

Figure 1.6 :I'opérateur de mutation dans le codage binaire.

L’algorithme génétique fait évoluer une populatiba. sélection réduit la
diversité de la population, tandis que les opératgénétiques, croisement et
mutation, augmentent cette diverditHE99].

IV.3.5. Quelques résultats théoriques

Le choix d’'un codage adéquat est un élément catidans I'efficacité
d’'un algorithme génétique. Il existe deux typeditigcultés dans le choix d’'un
codagdCHE99].
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= Principe des alphabets minimaux

Un codage doit pouvoir étre adapté au problémeagenf a limiter au
mieux la taille de I'espace de recherche, et adssiacon que les nouveaux
individus engendrés par les opérateurs de rechemikeat significatifs le plus
souvent possiblfCHE99].

= Principe de pertinence des schémas

Une théorie qui décrit I'évolution des solutionsrtples, appelées
schémas dans une population d'une génération a l'autreimsoduite par
Holland. Par exemple, la chaine 1101 appartientrégions 11**, *10*, 11*1,

. etc. : les * désignent indifferemment un 1 ou @QinL’efficacité d'un
algorlthme génétiqgue dépend des schémas associéboanes regions (i.e.
contenant un nombre élevé de bonnes solutionspribeipal résultat de cette
théorie est que d’'une génération a une autre, patition des croisements
accroit les bons motifs dans la population de nmare&ponentielle, a condition
gue ces bons motifs soient courts. Le facteur dessance dépend beaucoup
des parametres de l'algorithme tels que le tauxrdesement et le taux de
mutation. La multiplication de ces bons motifs dppdlocs de construction
accroit évidemment les chances de trouver la solwptimale recherchée.

Les algorithmes génétiques ont relativement peu fdedements
théoriques. Il n’existe aucune garantie que la opwhtrouve la solution
optimale, bien que des travaux récents donnenfpoasves de convergence.
Ces travaux tiennent peu compte de l'influence’ojgérateur de croisement,
qui est réduit parfois a sa plus simple forme, afnsimplifier 'analyse de
I'algorithme uniquement en fonction de la mutateinde la sélection. Il est
difficile de faire I'analyse d’'un algorithme gérgtie dans sa globalité, mais en
revanche on peut s’'intéresser a I'un de ses opgsaséparémefiCHE99].

IV.4. Optimisation par colonie de fourmis

Le principe de I'optimisation par colonie de fousn@st apparu au début
des années 1990. Il est d0 aux chercheurs M. DoNgdVianiezzo et A.
Colorni qui expliguent leur théorie dans un artidadateufMDC96]. Article
dans lequel ils proposent une nouvelle approcher paptimisation
stochastique combinatoire et mettent en avant pedité de leur nouvelle
méthode a trouver des solutions acceptables toédviéant des convergences
prématurées. lls qualifient leur méthode de vdesétile peut s’appliquer a des
versions similaires d’'un méme probleme), robustbéien sir basée sur une
population d’individus.

L’optimisation par colonie de fourmis s’inspire dwmportement des
fourmis lorsque celles-ci sont a la recherche derntare. Les fourmis en se
déplacant déposent des phéromones, substancetvelaet volatiles. Chaque
fourmi se dirige en tenant compte des phéromonesant déposées par les
autres membres de la colonie. Les fourmis choisids@ir chemin de maniére
probabiliste. Comme les phéromones s’évaporentressiyement, le choix
probabiliste que prend une fourmi pour choisir schemin évolue
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continuellement. Ce mécanisme de choix des chepog étre illustré par
I'exempleFigure 1.7.

A T =0, 32 fourmis sont en D et 32 autres en B.cheix du chemin &
suivre entre H et C est complétement aléatoireqptilsn’y a encore aucune
phéromone sur ce chemin. Chaque groupe de fouenivesse donc en deux
parties égales qui déposent chacune 16 phéromandsus chemin. A T = 1,
32 nouvelles fourmis se présentent en D et 32 au@neB. Mais pendant ce
temps, les 16 fourmis parties de D en passant psorf arrivées en B, de
méme les 16 autres parties de B en passant part@ms®. Il y a donc 16 + 16
| 2 = 24 phéromones qui indiquent le chemin engassar C. Ces 16 /2 =8
phéromones sont dues a I'’évaporation. De 'autté,dés 16 fourmis parties de
D et les 16 autres parties de B se retrouvent dhrly a donc que 16 /2 =8
phéromones qui indiquent en D comme en C le chemipassant par H. Les

nouvelles fourmis vont donc majoritairement choisichemin par C. C’est ce
que l'onvoita T = 2.

E E

. g P
{.‘!-1 fourmis l 2 fourmis

&8 pheromones
. D

=0

6 phéromones D 6

&=l w.s 16 \
- 16
H C H C
3 / 16
\
8

™ A+ =24

d=1 d=05
16" B 16 B “%il6=24
{ A2 fourmms T?-J tourms
A A

(a) (b)

Figure 1.7 :un exemple de la stratégie des colonies de foutenis
contournement d'obstacles.
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(a) Le schéma initial avec les distances, 32 fournrisemt en D et en B.
Pas de phéromones, les fourmis choisissent unetidimede maniere
aléatoire.

(b)A t = 1, évaporation des phéromones, arrivée eneB fiurmis
passées par C.

(c) Les fourmis sont allées majoritairement dans |a plwrte branche.

Dans I'exemple précédent, les phéromones s’évagirale moitié a
chaque nouveau pas d’horloge. Mais le schéma deoidéance peut étre
différent, c’est I'un des parametres de modulates colonies de fourmis avec
le nombre de fourmiBIA05] .

Nourriurg

Figure 1.8 :recueil de ressources chez certaines fourmis.
IV.5. Optimisation par essaim de particules

L’optimisation par essaim de particules (OEP) st méthode née en
1995 aux Etats-Unis sous le nomPRtticle Swarm Optimizatio(PSO).

Initialement, ses deux concepteurs, Russel Eberfiagénieur en
électricité) et James Kennedy (socio-psychologeigrchaient a modéliser des
interactions sociales entre des « agents » devtmihdre un objectif donné
dans un espace de recherche commun, chaque agehuag certaine capacité
de mémorisation et de traitement de l'informatiba.regle de base était qu'il
ne devait y avoir aucun chef d’orchestre, ni méomuae connaissance par les
agents de I'ensemble des informations, seulemestcdanaissances locales.
Un modele simple fut alors élaboré.

Dés les premiéres simulations, le comportemenectiilde ces agents
évoquait celui d’'un essaim d'étres vivants convangeparfois en plusieurs
sous-essaims vers des sites intéressants. Ce dempot se retrouve dans
bien d’autres modeles, explicitement inspirés degstésnes naturels. Ici, la
métaphore la plus pertinente est probablement dild’essaim d’abeilles,
particulierement du fait qu’une abeille ayant tréun site prometteur sait en
informer certaines de ses consceurs et que cellamtitenir compte de cette
information pour leur prochain déplacement. Finaatmle modeéle s’est revélé
étre trop simple pour vraiment simuler un compodetrsocial, mais par contre
tres efficace en tant qu’outil d’optimisatif@LS04].
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IV.5.1. Méthode de base

La version historique peut facilement étre décebese placant du point
de vue d'une particule. Au départ de lalgorithnue, essaim est réparti au
hasard dans l'espace de recherche, chaque partgaet également une
vitesse aléatoire. Ensuite, a chaque pas de temps :

« chaque particule est capable dévaluer la quakiésa position et de
garder en mémoire sa meilleure performance, c'elteala meilleure
position qu’elle a atteinte jusqu’ici (qui peut émt étre parfois la
position courante) et sa qualité (la valeur enecpttsition de la fonction
a optimiser).

« chaque particule est capable d’interroger un certemmbre de ses
congéneres (ses informatrices, dont elle-méme)oétehir de chacune
d’entre elles sa propre meilleure performanceaguialité afférente).

« a chaque pas de temps, chaque particule choisinddleure des
meilleures performances dont elle a connaissanodifim sa vitesse en
fonction de cette information et de ses propresiden et se déplace en
conséquence.

Le premier point se comprend facilement, mais Esxcautres nécessitent
guelques précisions. Les informatrices sont définiee fois pour toutes de la
maniére suivante :

: !__,,-.“ ..}‘."
'.“ ?? .-'__,..-n- -.li‘
T i
Y ;
6 . .3_,./‘4

Figure 1.9 :le cercle virtuel pour un essaim de sept partgule
Le groupe d’'information de taille trois de la peute 1 est composé des
particules 1, 2 et 7.

On suppose que toutes les particules sont dispgsg@boliquement) en
cercle et, pour la particule étudiée, on inclut goessivement dans ses
informatrices, d’abord elle-méme, puis les plusches a sa droite et a sa
gauche, de facon a atteindre le total requis. # Bien sir de nombreuses
variantes, y compris celle consistant a choisirinésrmatrices au hasard, mais
celle-ci est a la fois simple et efficace.

Une fois la meilleure informatrice est détectée,nladification de la
vitesse est une simple combinaison linéaire des ttendances, a l'aide de
coefficients de confiance :
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 J|a tendance «olontariste », consistant a continuer selon la vitesse
actuelle,

« la tendance €onservatrice», ramenant plus ou moins vers la meilleure
position déja trouvee,

» la tendance suiviste», orientant approximativement vers la meilleure
informatrice.

Les termes « plus ou moins » ou « approximativemeont référence au
fait que le hasard joue un réle, grace a une nuaditin aléatoire limitée des
coefficients de confiance, ce qui favorise I'exploon de I'espace de recherche
[CLSO04].

Vers ma
meilleure
Y performance
Position _.**
actuelle Vers la meilleure
performance de
ALY S mes informatrices
.Y
\ Nouvelle
) position
Vitesse
actuelle

Figure 1.10 :schéma de principe du déplacement d’'une parti@dar réaliser
son prochain mouvement, chaque particule combaig tiendances : suivre sa
vitesse propre, revenir vers sa meilleure perfoaeaaller vers la meilleure
performance de ses informatrices.

IV.5.2. Formulation générale

La formulation générale de ce comportement estilaaate[CLEO1]:
W(t+1) = (1) + A (i (1) = X(1)) + As(pg (1) - x(1) (1)
X(t+1)=x(t)+v(t+1) (2)

ou t est le tempsx la position de la particuley sa vitessep, sa meilleure
position atteintep, la meilleure des meilleures positions atteintessdson
voisinage ef, 15, 13 les coefficients de confiance pondérant les wloisctions
possibles olontariste conservatrice suivistg, sont choisis a chaque pas de
temps au hasard dans un intervalle donne.
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IV.5.3. Algorithme de base

[Initialisation]
Initialiser aléatoirement la population
[Traitement]
Répéter
Pour chaque particule
Evaluer la valeur de la fitness
Modifier la vitesse en utilisant I’équation (1)
Puis déplacer en utilisant I’équation (2)
Fin pour
Jusqu’a ce que (le processus converge)

Algorithme 1.1 : algorithme de base de 'OEP.

L’algorithme s’exécute tant qu'un critere de comerce n'a pas éte
atteint. Cela peut ét{®UOO00]:

« Un nombre fixe d’itérations ;

« En fonction de la fitness ;

» Lorsque la variation de vitesse est proche de 0.
IV.5.4. Parametres de l'algorithme

L’algorithme OEP comprend plusieurs paramétres dglage qui
permettent d’agir sur le compron@gploration—exploitation

= L’explorationest la capacité de tester différentes régionsedpdce a la
recherche de bonnes solutions candidates.

— L’exploitation est la capacité de concentrer la recherche autesr

solutions prometteuses afin de s’approcher le passible de I'optimum
[TREO3].

Parmi ces parameétres, on peut dEJO00]:
1. Le nombre de particules ;
2. Les valeurs des coefficients
3. Lataille et la définition du voisinage ;
4. La vitesse maximale.

= Voisinage

Le voisinage constitue la structure du réseau kotis particules a
I'intérieur d’un voisinage communiquent entre-ellBsfférents voisinages ont
été etudié$DUOO00]:

» Topologie en étoil€a) : le réseau social est compléete, chaque particule
est attirée vers la meilleure particule et commueaigvec les autres.
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» Topologie en anned) : chaque particule communique avegoisines
immeédiates. Chaque particule tend a se déplacerlaaneilleure dans
son voisinage local.

» Topologie en rayorc) : une particule "centrale" est connectée a toutes
les autres. Seule cette particule centrale ajuatepasition vers la
meilleure, si cela provoque une amélioration I'nmf@tion est propagée
aux autres.

e, Particule centrale
e ﬁ\\h-\.
32

I..
y._ﬁ._-% .
/
! W }\*
i et
o '_'.
\ :

(b) (c)

Figure 1.11 :trois topologies différentes.
Le voisinage le plus utilisé est celui dit « ciaiog ».

Figure 1.12 :topologie en cercle.

Les particules sont numérotées, disposeées virtnehlié sur un cercle et la
définition des voisinages se fait une fois poutdewen fonction des numéros
[CLEO3].

= Vitesse maximale

Pour éviter que les particules se déplacent trpjgeaent d’'une région a
une autre dans I'espace de recherche, on fixe tilegse maximale (n’est pas
obligatoire)[DUOOQO].

IV.5.5. Domaines d’application

L’OEP n’est pas adaptée a la résolution de systéimessres, car il existe
des méthodes spécialisées bien plus efficaces.c®dre elle peut traiter
presque naturellement les problémes multiobjecttsyx avec des valeurs
floues (du fait de sa robustesse), ceux dont latimm & minimiser change au
cours méme du processus (du fait de sa rapiditéprdin, les probléemes
hétérogenes (dimensions non toutes de méme nf@)03] .
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V. Conclusion

Nous avons vu dans ce chapitre quelques générabiés les
métaheuristiques modernes ou chacune d’entreaeties inspirations soit de la
physiqgue comme le recuit simulé qurouve ses origines dans la
thermodynamiqguesoit de la biologie comme les algorithmes géngtsqqui
s’inspirent du fonctionnement de I'évolution natleenotamment la sélection
de Darwinet la procréation selon les regles de Memaebien de I'éthologie
comme les colonies de fourmis gsiinspire du comportement des fourmis
lorsque celles-ci sont a la recherche de nourrigikéessaim de particules qui
s’inspire du comportement des insectes sociauxgisslies essaims d’oiseaux
ou d’abeilles et les bancs de poissons.

Dans le chapitre suivant nous introduirons le pp@ae fonctionnement
de chacune de ces métaheuristiques pour résoudreohbleme d’optimisation
difficile.
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Chapitre 2 :

Métaheuristiques pour

I’optimisation difficile

. Introduction

Dans la vie courante, nous sommes fréeqguemment awuel a des
problemes plus ou moins complexes. Ces problemasepe étre exprimes
sous la forme générale d’'un probléme d’optimisation

Dans ce chapitre, nous décrivons le cadre de hogdtion difficile et des
métaheuristiques et nous présentons le princigert#ionnement de chacune
des métaheuristiques modernes dans le cas ou émrésmudre un probleme
d’optimisation difficile tel que le probleme type stloyageur de commerce.

En théorie, un voyageur de commerce désire visitezertain nombre de
villes, débutant et finissant son parcours damséae ville en visitant chacune
des autres villes une et une seule fois. Il dés@lectionner la tournée qui
minimise la distance totale parcourue.

lI. Vue générale

Les ingénieurs et les décideurs sont confrontégidieonement a des
problemes de complexité grandissante, qui surdissiams des secteurs
techniques tres divers, comme dans la conceptiosysiemes mécaniques, le
traitement des images, I'électronique ou la redmeropérationnelle. Le
probleme a résoudre peut souvent s’exprimer commme puobléme
d’optimisation: on définit une fonction objectif, ou fonction @®lt (voire
plusieurs), que I'on cherche a minimiser ou a ma&mpar rapport a tous les
parametres concernés. La définition du problemeptainsation est souvent
complétée par la donnée deontraintes On distingue les contraintes
impératives(ou « dures ») et les contrainteslicatives(ou « molles »). Tous
les parametres des solutions retenues doivent atespées contraintes du
premier type, qui peuvent aussi étre vues comméniggdnt I'espace de
recherche, faute de quoi ces solutions ne sontgaisables. Les contraintes
indicatives doivent simplement étre respectéesichies que possible. De
nouvelles méthodes, dénommér&taheuristiguescomprenant notamment la
méthode du recuit simulé, les algorithmes évolutmres, la méthode de
recherche tabou, les algorithmes de colonie derfisur. sont apparues, a partir
des années 1980, avec une ambition commune : nm&s@uwd mieux les
problémes dits @iptimisationdifficile.

Pour tenter de cerner tomaine - mal défini - de I'optimisation difficile,
il est nécessaire de faire la distinction entre xdéypes de problemes
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d’optimisation : les problemes « discrets » et l@®blemes a variables
continues. Citons un exemple de chaque type, prer kes idées. Parmi les
problemes discrets, on trouve le célébre problemeayageur de commerce :
il s’agit de minimiser la longueur de la tournéeurd’ « voyageur de

commerce », qui doit visiter un certain nombre tles; avant de retourner a la
ville de départ. Dans la catégorie des problemasimgs, un exemple classique
est celui de la recherche des valeurs a affecterpavametres d’'un modele
numeérique de processus, pour que ce modéle regmdail mieux le

comportement réel observé. En pratique, on reneceulissi des « problemes
mixtes », qui comportent a la fois des variablescrdites et des variables
continues.

Revenons sur la définition de l'optimisation diffic Deux sortes de
problemes recoivent, dans la littérature, cette eligipon, non définie
strictement (et liée, en fait, a I'état de I'artreatiére d’optimisation) :

» certains problemes d’optimisation discréte, posglels on ne connait
pas d’algorithme exagiolynomial (c’est-a-dire dont le temps de calcul
est proportionnel &", o N désigne le nombre de parameétres inconnus
du probleme, et est une constante entiere). C'est le cas, encpheti,
des problemes dits « NP-difficiles », pour lesqumisconjecture qu’il
n'existe pas de constandelle que le temps de résolution soit borné par
un polynéme de degre

« certains problémes d’optimisation a variables cum®s, pour lesquels
on ne connait pas d’algorithme permettant de repgreptimum global
(c’est-a-dire la meilleure solution possible) a gailr et en un nombre
fini de calculs.

Des efforts ont longtemps été menés, séparémeunt,rgsoudre ces deux
types de problemes. Dans le domaine de I'optintieatbntinue, il existe ainsi
un arsenal important de méthodes classiques dibggimhisation globalemais
ces techniques sont souvent inefficaces si la immaibjectif ne possede pas
une propriété structurelle particuliére, telle daeonvexité. Dans le domaine
de l'optimisation discréte, un grand nombréediristiques qui produisent des
solutions proches de l'optimum, ont été développéerais la plupart d’entre
elles ont été congues spécifiquement pour un pnubldonngCLS04].

lll. Probléeme d’optimisation

Un probleme d’optimisation au sens général esndpéir un ensemble de
solutions possibleS, dont la qualité peut étre décrite par une fomctbjectiff.
On cherche alors & trouver la solut®rpossédant la meilleure qualf(g) (par
la suite, on peut chercher a minimiser ou a maxmig)). Un probleme
d’optimisation peut présenter des contraintes ditggéou d’inégalité) surs,
étre dynamique si(s) change avec le temps ou encore multi-objectif si
plusieurs fonctions objectifs doivent étre optireisé

Il existe des méthodes déterministes (dites "esdctpermettant de
résoudre certains problemes en un temps fini. Céthades nécessitent
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généralement un certain nombre de caractéristigeeta fonction objectif,
comme la stricte convexité, la continuité ou endareérivabilité. On peut citer
comme exemple de méthode la programmation linéajuegdratique ou
dynamique, la méthode du gradient, la méthode dedie ... etc[DREO4]

IV. Processus d’optimisation

La Figure 2.1 présente le processus d’optimisation en trois estap
analyse, synthese et évaluatjdAGO06] .

1) Analyse
Définition du probléme
Contraintes <
Chiectifs
2) Synthese | w 3) Evaluation
Formulation des _ Evaluation des
solutions potentielles | solutions potentielles

Solution

Figure 2.1 : processus d’optimisation.

Tout d’abord, il convient d’analyser le probléemedébpérer un certain
nombre de choix préalables :

IV.1. Variables du probleme
Quels sont les parameétres intéressants a fairervari

C’est a l'utilisateur de définir les variables deolpleme. Il peut avoir
intérét a faire varier un grand nombre de pararagioir augmenter les degrés
de liberté de I'algorithme afin de découvrir dekisons nouvelles. Autrement,
s’il a une vue suffisamment précise de ce qu'iltveotenir, il peut limiter le
nombre de variables a ceux qui sont essentipMé<s06] .

IV.2. Espace de recherche
Dans quelles limites faire varier ces parametres ?

Dans certains algorithmes d’optimisation, tels gles stratégies
d’évolution I'espace de recherche est infini : seule la pajmri initiale est
confinée dans un espace fini. Mais dans le casaldesithmes de typ&lonte
Carlo et génétique il est généralement nécessaire de définir un cesjoie
recherche fini. Cette limitation de I'espace deherche n’est généralement pas
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problématique. En effet, ne serait-ce que pourrdeons technologiques ou
informatiques (taille de la fenétre de modélisgtides intervalles de définition
des variables sont en général naturellement lifiddg06] .

IV.3. Fonctions objectif

Quels sont les objectifs a atteindre ? Comment é&grimer
mathématiquement ?

Un algorithme d’optimisation nécessite généeralent@rdéfinition d’'une
fonction rendant compte de la pertinence des swoisitpotentielles, a partir des
grandeurs a optimiser. Nous la nommertorsction d’adaptation {ou fithess
function en terminologie anglo-saxonne). L’algorithme cagesa vers un
optimum de cette fonction, quelle que soit sa d#im La pertinence de la
solution dépendra donc de la pertinence de la Steqpre” posée a 'ordinateur.
La fonction f doit donc exprimer le plus fidelement possible késid de
I'utilisateur sous forme mathématiq[MAGO06] .

V. Optimisation difficile

Certains problemes d’optimisation demeurent cepantlars de portée
des méthodes exactes. Un certain nombre de cas#qiges peuvent en effet
étre problématiques, comme l'absence de convexitétes (multimodalité),
I'existence de discontinuités, une fonction nondde, présence de bruit, ...
etc.

Dans de tels cas, le probleme d’optimisation dstdilificile”, car aucune
méthode exacte n'est capable de le résoudre exactemn un temps
“raisonnable”, on devra alors faire appel a desistggues permettant une
optimisation approchée.

L’optimisation difficile peut se découper en deygéds de problémes : les
problemes discrets et les problemes continus. leenj@r cas rassemble les
problemes de type NP-complets, tels que le problé&uevoyageur de
commerce. Un probleme "NP" est dit complet s’il pgssible de le décrire a
'aide d'un algorithme polynomial sous la forme d'usous-ensemble
d’instances. Concretement, il est "facile"” de décrine solution a un tel
probleme, mais le nombre de solutions nécessairkes rasolution croit de
maniére exponentielle avec la taille de I'instanleesqu’a présent, la conjecture
postulant que les problemes NP-complets ne sontsplables en un temps
polynomial n’a été ni démontrée, ni révoquée. Aualgorithme polynomial de
résolution n’a cependant été trouvé pour de telsblpmes. L'utilisation
d’algorithmes d’optimisation permettant de trouuee solution approchée en
un temps raisonnable est donc courante.

Dans la seconde catégorie, les variables du pr@bbEoptimisation sont
continues. C’est le cas par exemple des problermdsntfications, ou I'on
cherche a minimiser I'erreur entre le modele d'ysté&me et des observations
expérimentales. Ce type de probleme est moins iméngue le précédent,
mais un certain nombre de difficultés sont bienntms, comme 'existence de
nombreuses variables présentant des corrélationgleatifiées, la présence de
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bruit ou plus généralement une fonction objecti€emsible par simulation
uniquement. En pratique, certains problemes sortesiiet présente a la fois
des variables discretes et des variables cont{iRE04].

VI. Métaheuristiques en optimisation
VI.1. Probleme du voyageur de commerce

Un voyageur de commerce doit visiter un ensemblegiltess données en
passant par chaque ville exactement une fois. fhngence par une ville
guelconque et termine en retournant a la ville éigadt ou les distances entre
les villes sont connueQuel chemin faut-il choisir afin de minimiser la
distance parcourue fAILO3]. Une méthode d’énumeération exhaustive est
exclue : s’il y aN villes, pour la seconde étape de son périple natyageur a
N-1 possibilités, pour la troisiemé-2, ... etc. Le nombre de combinaisons en
fixant la premiere ville, est dondN{1)!. Pour seulement 40 villes, cela fait a
peu prés 2B solutions & tester. En supposant que I'on dispase ordinateur
permettant de tester un milliard de solutions mamosde, cela nous prendrait
plus de 1¥ fois I'age de I'univers pour tester toutes lesusiohs |[MAGO3].

La complexité du probleme croit comme la factogiell nombre de villes.
Si I'on considere des permutations simples, il tlex&628 800 permutations de
10 villes. Pour 100 villes, on passe a 10 puissd®4RENO03]. Ce probleme
représente la classe des problemes NP-completsistéace d’'un algorithme
de complexité polynomiale reste inconnue. Un catapide de la complexité
montre qu’elle est e®(N!) ou N est le nombre de villes. En supposant que le
temps pour évaluer un trajet est deusl, le Tableau 2.1 montre I'explosion
combinatoire du probleme du voyageur de commerecec@nsidere que le
nombre de possibilités estNl)! /2) configurations)TOLO03] .

Nombre de villes| Nombre de possibilités] Temps de calcul
5 12 12us
15 43 milliards 12 heures
25 310 &~ 9,8 milliards d’années

Tableau 2.1 :nombre de possibilités de chemins et temps de loatctonction
du nombre de villes (on suppose qu’il fayislpour évaluer une possibilité).

VI.2. Méthode du recuit simulé

Trés simple et trés rapide a mettre en place oedtaheuristique permet
de résoudre de nombreux problémes d’optimisateme le célébre probleme
du voyageur de commerce :

Une solution a [l'utilisation de cet algorithme poler systéme initial
pourrait étre générée par la méthode du voisirlue proche. Elle consiste en
la construction, via des itérations successivasmapermutation de I'ensemble
des villes : a chaque itération, on recherchella M plus proche de I'extrémité
de la permutation déja construite. Cette méthodeneloune solution tres
moyenne du probléme mais permet de rapidement skspd'une solution
fonctionnelle.
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Dans notre exemple la notion d’énergie est remplga la longueur du
chemin et la modification €lémentaire par la peatiah de 2 villes dans ce
chemin[LAPO6].

VI.2.1. Avantages et inconvénients
Avantages :
» Tres simple et trés rapide a mettre en place.

» Convergence vers un optimum global démontrée sacti@ines de
Markov : la prédiction du futur a partir du présantnécessite pas la
connaissance du passé. Plus clairement cette méttiipie ne
nécessite pas de mémoire (passeé) afin de trougeedpaces de
recherche locaux suivants (futur). Cela signifiealément que
contrairement a d’autres métaheuristiques le resuntulé peut
trouver la meilleure solution si on le laisse chercdndéfiniment.

Inconvénients :
* La non utilisation de mémoire bride les possitslité

|l faut déterminer les paramétres a la main : teatpée initiale,
modification élémentaire... en testant divers viafuAP06].

VI.3. Algorithmes génétiques

Pour la résolution du probleme du voyageur de comenen algorithme
génétique se caracteérise par différents points :

e une instance du probléme

* un espace de recherche

* le codage des points de I'espace de rechercheifpatiromosome)
 la fonction d’évaluation

» les opérateurs génétiques classiques (sélectioiseanent, mutation)
» diversification

L’'implantation du probleme demande une précisioarpzhacun de ces
points avec les options choisies :

VI.3.1. Instance du probleme

Une instance du probleme du voyageur de commertaureggraphe
complet den sommets dont les arétes sont pondérées par urstaiement
positif. L'instance sera alors implantée comme umrice Mnxn dont les
coefficients sont strictement positifs sauf suptamiere diagonale ou ils sont
tous nulsM est appelé matrice de colt. Ainsi la distanceedetsommetf et le
sommet estM;.
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VI.3.2. Espace de recherche

C’est I'ensembles, des permutations de {1,2,n}, Un point de I'espace
de recherche est une permutation.

VI.3.3. Codage des points de I'espace de recherche

Chaque points de l'espace de recherche est une ufaom de
{1,2,...,n}. Une premiére idée est de coder alors chaque ytatman par une
chaine de bits. Par exemple, paur 8 :

011 111 000 100 001 010 101 110
représente la permutation :
37041256

Cependant apres quelques hybridations, on risquai’un chromosome
qui ressemble a :

011 111 011 100 000 000 111
a savoir
3734007

ce qui ne représente plus une permutation. |l ts#iors de répartir les
chromosomes comme une chaine d'entiers et d’adale®r opérateurs
génétiques a ce codage. Notons que les sommetgpaintis a partir de 0.

VI.3.4. Fonction d’évaluation
C'est ici le codit total d’'une permutation. A savpour une permutation

n-2
f(g) =2 Mgirai+1) * Mo(nyo(0)
i=0

Le dernier terme de la somme permettant de revanisommet initial.
C’est cette fonction la que nous cherchons a msemi

VI.3.5. Opérateurs génétiques classiques
= Sélection

La valeur moyenne de la fonction d’évaluation dargopulation est :

=15
—EE) (pi)

ou p; est lindividu i de la population etn la taille de la population. Les
individus sont triés ou la place d’'un indiviguest proportionnel a :

f

f(pi)
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Alors sélectionnemy2 individus pour la reproduction. Il y a aussplassibilité
d’avoir une politique d’« élitisme ». C’est a dgg’a chaque étape de sélection
le meilleur chromosome est automatiquement selaodio

= Croisement

Une fois la population intermédiaire sélectionnés compléte la
population avec les enfants de la population inégliaire. Deux chromosomes
se combinant donnent naissance a deux autres cboomes de la facon
suivante :

 Un point d’hybridation est déterminé aléatoireméantre 0 et la
longueur du chromosome).

» Copier dans le premier fils les indices du prenmiere jusqu’au point
d’hybridation.

e Compléter ensuite par les indices du deuxiéme cbhsome pére ne se
trouvant pas déja dans le fils dans I'ordre dorerdgdeuxieme parent.

» Réitérer 2) et 3) avec le méme point d’hybridatiorais en inversant le
réle des deux parents.

Par exemple, poun = 8, on a les deux chromosomes suivants qui
s’hybrident :

Cl=(10532746)
C2=(71356204)

On hybride a partir du rang 5. On arrive alors aeux nouveaux
chromosomes :

Cl1=(10532764)
C2=(71356024)
= Mutation

Une des méthodes les plus simples pour muter uonuisome est
d’inverser les positions de deux villes. Par exempl

C3=(01364752)
devient C3¥=(01764352)
VI1.3.6. Diversification

La diversification consiste a mieux répartir lediidus de la population
dans I'espace de recherche. Ici, on fait un déeal&gs la gauche de longueur
aléatoire sur tous les individus nouvellement cr&&da permet une meilleure
diversité génétiquer OS03].

VI.3.7. Avantages et inconvénients
Avantages :
» Aucune hypothese a faire sur I'espace de recherche.
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* Nombreuses méthodes disponibles.
» Solutions intermédiaires interprétables.
» Adaptation rapide a de nouveaux environnements.
» Co-évolution (tournoi), parallélisme et distributiaisés.
» Les représentations facilitent la compréhension.
Inconvénients :
» Aucune garantis de solution optimale en un tempgs fi
* Initialisation de plusieurs parametres, choix déshodes important.
» Colt d’exécution importafft AP06].
VI.4. Optimisation par colonie de fourmis

Cette méthode consiste a placer des fourmis stiéreliftes villes et
chaque fourmi a son tour choisit une nouvelle wémaniere probabiliste en
fonction defCAN99]:

* La quantité de phéromone ;
« Une fonction de la distance a la prochaine ville ;
« Sa mémoire interne qui lui indique les villes dégcourues.

Chaque fois qu’'une fourmi se déplace elle laisse wace lpcal trail
updating. Celle qui a trouvé le chemin de longueur minimiamsse une trace
plus importantedlobal trail updating.

VI.4.1. Algorithme

Soit Dist(i,j) la distance entre les villesetj et Pherdi,j) la quantité de
phéromone sur le chemin entre ces deux vilek nombre de villes ¥l le
nombre de fourmis.

= Initialisation

* Initialiser le tableau des traces avdtherdx, y) = To ou Ty une quantité
de phéromone élémentaire calculée p&s = 1/(N - Lnn). La distance
Lnn est la distance calculée par I'algorithme gloutan pdus proche
voisin (hearest neighbQrqui consiste a choisir une premiére ville au
hasard et de construire un chemin en allant vewsll&ala plus proche
n'appartenant pas déja au chemin.

e Tirer au hasard led villes de départ pour ldd fourmis.
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- Initialisation
- Boucle principale
Pour iter =1,.., Nblter Faire
Pour i =1,.., N Faire
Pour k=1,.., M Faire
choix de la prochaine ville pour la fourmi k
dépot de la trace locale
FinPour
FinPour
Choix de la fourmi ayant le plus court chemin
Dépot de la trace globale

FinPour

Algorithme 2.2 : algorithme de colonie de fourmis pour résoudnerébleme
du voyageur de commerce.

VI1.4.2. Choix de la ville

Soitg un nombre aléatoire entre O et 1 et spla position de la fourmnk,
Si g < qg alors choisir parmi les villes candidateselle qui maximise :

maXPr-]erdvk ,u2)
u  Dist(vy,u)

sinon choisir une ville au hasard selon la loi debpbilité suivante :

Pherq v ,u)/ Dist(vy ,u)2
>, Pherdv, v)/ Dist(vy v)

Pk (u) =

VI1.4.3. Trace locale

La trace local@st calculée pour chaque coupkey) de ville parcourue
par :

Pherd x,y) = Pherd x,y)(1- p)+ T,
V1.4.4. Trace globale

Pour chaque couple de ville,Y) appartenant au meilleur chemin trouvé il
ya:

Pherd x,y) = Phero(x,y)(1-a)+

I-meilleur
OU Lineileur €St la longueur du meilleur chemin trouveé.
VI.4.5. Efficacité de I'algorithme

L’efficacité de cet algorithme dépend de la quéniite phéromones
déposées par une fourmi et la vitesse a lagudis slévaporent. Ces deux
parametres sont réglés arbitrairem@aA03].
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VI.4.6. Avantages et inconvénients

Avantages :

» Tres grande adaptabilité.

» Parfait pour les problémes basés sur des graphes.

Inconvénients :

* Un état bloquant peut arriver.

» Temps d’exécution parfois long.

* Ne s’applique pas a tous type de problefhé$’06].
VI.5. Optimisation par essaim de particules

L’optimisation par essaim de particules peut famgat étre adaptée a tout
probleme discret pour lequel on ne disposeraitdgason algorithme spécialisé.
Nous présentons en détail comment elle peut épkgage au probléme bien
connu du voyageur de commerce.

VI.5.1. Espace de recherche

Soit G = {Eg,Vg} le graphe évalué dans lequel nous cherchons yidesc
Hamiltonien.Eg est 'ensemble des nceudsvgtl’'ensemble des arcs pondéreés.
Les nceuds du graphe sont numérotés dé&Etichaque élément dg; est un
triplet :

(i, jw ;)ioft..N}LjOfL..N}w ; OR

Comme nous cherchons des cycles, nous pouvonsdéomsijuste les
suites deN+1 nceuds, tous différents, sauf le dernier éggbramier. Ici, une
telle suite est appelée Iicycle et vue comme un@dsitior. Donc I'espace
de recherche est défini comme I'ensemble fini dis tesN-cycles[CLEOQO].

VI.5.2. Fonction objectif
X = (g, Ny, Ny ) Ny O Eg 1y = Ny
Une positionx est acceptable, si seulement si, tous les args. ()
existent. Dans le graphe, chaque arc existe conmae/aleur et afin de définir
la fonction "co(t", une maniére classique pour gusbmpléter le graphe
consiste a creer des arcs non existants avec uearvarbitrairels,, assez

grande pour assurer qu’aucune solution pourraitecwnun arc “virtuel”, par
exemple :

Isup > Imax+ (N _1)(| max_lmin)
|max = MAX(w ;)
i = MIN ()

Donc, chaque arayn.,) a une valeur réel ou virtuel.
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Maintenant, pour chaque position, une fonction difjepossible peut
simplement étre définie par :

N-1
f(x)= ani M+1
=

Cette fonction objectif possede un nombre fini dkeurs et son minimum
global est, en effet, la meilleure soluti@i_EOQ].

VI1.5.3. Formulations

En rappel, la formulation générale du mouvemenne’particule est la
suivantgfCLEOQO]:

vt +D) = ©) +c,(p ~x )+ c(p, ~x (1)
X (t+) =x (0 +v(t+1)

ou :

vi(t): la vitesse de la particulau pas de temps

x(t) : la position courante de la particulau pas de temps

pi : la meilleure position trouvée par la particule

Py : la meilleure position trouvée par le voisinagdadlparticulei

C1, &, C3: les coefficients de confiance pondérant les tdiriections possibles

(volontariste conservatricesuivistg. Dans presque toutes les applications, les

coefficientsc, et c; sont choisis a chaque pas de temps au hasardudans
intervalle donneé.

En pratique, nous pouvons considérer gsyle ¢, et en définissant une
position intermédiaire :

1
Pg = B +§(pg - pi)
Le systeme est finalement formalisé comme suit :
v (t+2) = ey, (1) +¢;(p, —x (1))
X (t+) =x () +v(t+1)
VI.5.4. Vitesse

Nous pouvons définir unesitessé v comme une permutation d’éléments
ou bien une liste de transpositions quand on ligppl a une position pendant
un pas de temps, elle nous donne une autre poshlons, une vitesse est
définie pafCLEOQOQ]:

V= (i, jk )i O{L...N}, ji Of2. N}k TM ot |v| est la longueur de cette vitesse.

V1.5.5. Voisinage

Il'y a beaucoup de facons pour définir woisinagé, mais nous pouvons
distinguer deux typelCLEQQ]:
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» Le voisinage physiqué, qui prend en considération des distances. En
pratique, les distances sont recalculées a chagasale temps.

» Le voisinage Social', qui prend en considération "juste des rapports".
En pratique, pour chaque particule, son voisinageléfini comme une
liste de particules au commencement méme et neyehzas.

VI.5.6. Processus NoHope / ReHope

D’autres options sont utiles pour améliorer le tmmement du systéme,
en particulier le processidoHope/ ReHopg CLEOQOQ]:

Tests NoHope
e Critere0

Si une particule doit se déplacer vers une autresjua la distance 1, il
ne se déplace pas du tout, ou bien il va exactemémtméme position
de celle la, selon les coefficients de confiancasskot que la taille

d’essaim est plus petite qud(N-1), il peut arriver que tous les
mouvements calculés selon la formulation ci-dessug nuls. Dans ce
cas, il n'y a absolument aucun espoir "NoHope" paméliorer la

meilleure solution actuelle.

e Critere 1

Ce critére est défini: "I'essaim trop petit". Ibit calculer la taille
d'’essaim a chaque pas de temps, qui est co(teussitAu que la
distance entre deux particules a tendance a deVeap petite”, les
deux particules deviennent identiques (d’abord ges positions et
ensuite par des vitesses). Ainsi, a chaque pasem@st un essaim
“réduit" est calculé, dans lequel toutes les palgi sont différentes.
Dans ce cas, le test NoHope devient "I'essaim ténjuit”, c’est-a-dire
de 50%.

» Critere 2
Un autre critére a été ajouté : "l'essaim trop "leBn comparant les

vitesses de toutes les particules a un seuil, ishg@iement ou bien
globalement. Dans une version de l'algorithme, eailsest en fait
modifié a chaque pas de temps, selon le meillesultad obtenu et la

distribution statistique des valeurs des arcs.
o Critere 3

Un autre critere trés simple est défini : "aucuneeloration pendant
beaucoup de temps".

Processus ReHope

Aussitot qu'il n'y a &ucun espolt, "NoHopé, I'essaim est ré-étendu. |l
existe deux types de processus ReHope :

* Méthode Simplé : I'essaim est réinitialisé simplement.
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Méthode ‘Sophistiquée[CLE99]:
- Lazy Descent Method (LDM)

Chaque particule va en arriere a sa meilleure ipasgirécédente et, de
la, se déplace aléatoirement et lentement et ®aauéssitot qu'il trouve
une meilleure position ou quand un nombre maxingihtuvements
Mmax €St atteint. Si l'essaim actuel est plus petit Gudial, il est
complété par un nouvel ensemble de particulesatéatent choisies.

- Energetic Descent Method (EDM)

Chaque particule va en arriere a sa meilleure ipasfirécédente et, de
la, se déplace lentement tant qu'il trouve une leng# position au
maximum enM,., mouvements. Si I'essaim actuel est plus petit que
l'initial, il est complété par un nouvel ensemble garticules
aléatoirement choisies.

- Local Iterative Levelling (LIL)

Cette méthode est plus puissante et plus codtelidée consiste en ce
que, comme il y a une infinité de fonctions objiscpossibles avec le
méme minimum global, nous pouvons localement etpteairement
employer chacune d'entre elles pour guider unacp&t Pour chaque
voisin immédiaty (a la distance 1) de la particule une fonction
objectif provisoire qui estimy) est calculée, et, selon ces évaluations
provisoiresx se déplace au meilleur voisin immeédiat.

- Adaptive ReHope Method (ARM)

Les trois méthodes précédentes peuvent étre engdoyé
automatiguement d'une fagon adaptative, selon poonbien de temps
(le nombre de pas de temps) la meilleure solutlarpas été améliorée.
Un exemple de stratégie est comme suit :

i pas de_ P Type de processus ReHope
sans amélioration
0-1 No ReHope
2-3 Lazy Descent Method
4 Energetic Descent Methoc
>4 Local Iterative Levelling

Tableau 2.2 :exemple de stratégie.

VI.5.7. Extra-meilleure particule

Pour accélérer le processus, l'algorithme peutiautdgser une extra-
particule, juste pour garder la meilleure positimuvée des le début. Ce n'est
pas absolument nécessaire, car cette position ussi aetenue comme "le
meilleur précédent” dans au moins une particuleis relle pour éviter une
séquence d’itérations entre deux processus Rejdiie00].
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VI.5.8. Version paralléle et séquentielle

L’algorithme peut s’exécuter dans le mode paral(slewlé) ou bien dans le
mode séquenti¢CLEOO]:

« Dans le mode parallele’, a chague pas de temps, des nouvelles
positions sont calculées pour toutes les particelensuite I'essaim est
géneéralement déplacé.

* Dans le modeséquentiél chaque particule est déplacée en un pas de
temps sur une voie cyclique. Ainsi, particuliéreinkenmeilleur voisin
employé au temps+l ne peut pas étre désormais le méme comme le
meilleur voisin au temps méme si l'itération n’est pas complete.

VIl. Conclusion

L’optimisation est un sujet central dans la recheropérationnelle et un
grand nombre de problémes pouvant étre décrits lsofeme de problemes
d’optimisation difficile. Les problemes de routage véhicule, problémes
d’'affectation quadratique, problemes d’ordonnanaggmeproblemes de
coloration de graphes, problémes de la recherchuducourt chemin sont, par
exemple, des probléemes d’optimisation difficile.

Dans ce chapitre nous avons passé une vue généralele
fonctionnement des métaheuristiques pour résoudes [fproblemes
d’optimisation difficile.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons quelnaeaux dont le sujet
est I'adaptation des métaheuristiques aux problé&tiogdimisation continue.
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Chapitre 3 :

Adaptation des métaheuristiques

aux problémes d’optimisation continue

. Introduction

Depuis plusieurs années, les métaheuristiques rgeiraposées comme
des moyens efficaces pour la résolution de proldedh@ptimisation difficile.
Plusieurs travaux de recherche ont visé a adapseméthodes aux problemes a
variables continues. Les variables du problemeattiétre discrétisées, et le
choix d’'une stratégie de discrétisation économepagiculierement crucial. Il
est nécessaire de définir des solutions voisinda delution courante, puis de
sélectionner la meilleure d’entre elles.

Dans ce chapitre, nous présentons quelques trasi@daptation des
métaheuristiques, principalement la méthode de erebtle tabou, les
algorithmes génétiques et la méthode d’optimisapan colonie de fourmis,
aux problemes d’optimisation a variables continues.

ll. Adaptation de la méthode tabou

En utilisant la liste tabou et le critere d'aspoat permettant a
I'algorithme de revenir sur ses traces, et d’'ogeltiexploration du domaine de
recherche dans une autre direction, on peut obiemr méthode efficace,
lorsque I'espace des solutions présente une vallées cette méthode montre
ses limites dans deux cas : lorsque le relief dgpbhce des solutions présente
un "plateau"”, la convergence de la méthode estlewoi, et la précision des
solutions est médiocre ; lorsque ce relief préselge puits tres profonds,
I'algorithme, s’il est piégé dans I'un de ces puitarrive plus a en sortir.

Pour pallier a ces deux handicaps majeurs, noussabesoin de bien
adapter le pas de mouvement en fonction du reliefaimaine des solutions. Si
le relief est aplani, le pas de mouvement doit é#auit, afin d’obtenir la
précision voulue ; par contre, si le relief estidenté, avec des puits profonds,
le pas de mouvement doit étre grand, afin d’aceél& convergence, et de
plonger rapidement au fond du puits, et afin devpouquitter un puits pour
explorer une autre région de I'espace des solutiBeie adaptation du pas de
mouvement est liée a deux conceptisitdnsificationet ladiversification Elle
confere a l'algorithme une mémoire a plleg terme qui compléte la
mémoire acourt termeconcrétisée par la liste tabfRCH99].
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[I.1. Principe

Dans ce paragraphe, nous présentons I'un desthigas de la recherche
tabou appliquée au cas des fonctions a variablesnces, qui est dénommé
CPTS(pour "Continuous Pure Tabu Seaft¢h

Pour améliorer les performances de la méthode dberehe tabou
classique, nous avons défini trois phases esdestiel

 Une premiére phase, appelée "diversification”, @éraiexplorer un
large espace des solutions, d'éviter que la rebleence soit trop
localisée et ne laisse de grandes régions du demgitalement
inexplorées. Cette phase de recherche permet dteetplusieurs
régions susceptibles de contenir un optimum glatella fonction
objectif. Ces régions sont appelées "zones proossss.

* La seconde phase permet d’étudier de pres ces pooeetteuses déja
détectées et d’en retenir la meilleure.

* La troisieme phase, appelée "intensification", perrd’exploiter la
meilleure zone retenue et d’approfondir la recherddins cette zone.

INTTTALISATION DE
PARAMETEES

DIVEERSIFIC ATION

detection des zones prometteuses

SELECTION DE LA MEILLEURE
ZONE PEOMETTEUSE

parmi les zones détectées

ITENSIFIC ATION

a lintérieur de la meilleuwre zone
selectionnée

MEILLETURE SCOLUTIOIN
FEENCOMNTEEE

Figure 3.1 :organigramme de I'algorithme CPTS.

L’adaptation de l'algorithme tabou au cas des fiomst a variables
continues est basée sur les notions de "voisindigee solution et de "pas” de
mouvemenfRCH99].
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[I.2. Notions de "voisinage" et de "pas" de mouvement

Le choix des solutions voisines de la solution aate est important pour
I'efficacité d’une heuristique itérative. La détioin d'un voisinageS(x)de la
solution courante& dans le cas d’'une fonction a variables continueddiate,
et I'évaluation compléte de ce voisinage continti iegpossible. Dans la
pratique, il est nécessaire de définir une strat@jéchantillonnage de ce
voisinage. La maniere la plus simple d’échantillenrun voisinage déja
prédéfini consiste a générer aléatoirement un eossmble discret de
solutions x' voisines dex (appartenant aS(x). Cette procédure n’est
malheureusement pas la mieux adaptée aux problamesiables continues.
En effet, les voising' d’'une solution donnég, tirés aléatoirement, peuvent se
concentrer dans une méme zone. Dans la littéraplusjeurs stratégies de
définition du voisinage et d’échantillonnage oné giroposées. Parmi les
stratégies les plus répandues, nous allons présmite qui subdivise I'espace
des solutions en sous-espaces, celles qui utilise@irbre binaire de partition,
celles qui sélectionnent une seule ou une partge agnposantes; de la
variable x, en s’assurant que les autres composantes sevosidérées aux
itérations suivantes, avec un pas de variafignconstant, ou variable dans un
voisinage, pour chaque composaxtée la variablex [RCH99].

[1.2.1. Subdivision de I'espace des solutions

Figure 3.2 : partition de I'espace des solutions et définitionvoisinage de la
solutionx (exemple dans le cas= 2).

Une structure de voisinage a été introduite dansspace continu, qu’ils
ont appelée "voisinage conditionnel". L’espace sotuX (hypercube dang",
X O R") est partitionné en cellules disjointes par diowisides intervalles des
coordonnéess en p parties. Le vecteur de partitionnement empiriduie
(PL,P2,...pn) détermine un partitionnement unique Xlen cellulesC de tailles
plus ou moins grandes, et spécifie ainsi l'adrefsehaque cellule. A chaque
itération, le voisinage de la solution courartest obtenu par tirage, suivant
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une loi de distribution uniforme, d’'un échantilloie ng points surn; cellules
tirées aléatoirement. La taille du voisinage $i&) est égale as.n.. Si un
mouvemens d’'une solutionx versx', de la celluleC(x) versC(x'), est accepte,
alors I'adresse de la cellu®Xx’), contenant la solutior’, est ajoutée a la liste
tabou des adresses des cellules visitées.

L’exemple précédent(= (4,3), ns = 10 etn. = 2) suggere l'inconveénient
de cette méthode : le nombre de cellules croit &veltmension du probléme.
En outre, du fait du caractére purement aléatareette méthode, une solution
acceptée (non tabou), n'appartient pas nécessaiteamia cellule qui contient
la solution courante. Les pas de mouvement peuétr® importants et
I'exploration de I'espace des solutions n’est pawonég RCH99].

[1.2.2. Partitionnement par arbre binaire

Une structure de données dynamique a été introgoite représenter la
structure de voisinage. L'espace des solutdrfypercube danR", X 0 R"),
est représenté par un arbre binaire degrés de liberté, ou chaque niveau de
I'arbre représente une partition binaire d’'un de degrés de liberté. Chaque
nceud de I'arbre pourrait étre interprété commeédsrtant un hyperrectangle
parent, et ses noeuds-fils représentent les souwsrbggangles fils résultant de
la division par 2 de I'hyperrectangle parent, sotvain degré de liberté
particulier. Le voisinage de la solution couraxiest obtenu par tirage, suivant
une loi de distribution uniforme, d’'un échantillothe ns points sur les
hyperrectangles voisins de celui qui contientLa Figure 3.3 illustre un
exemple a deux dimensions d'un arbre de partigbie nombre de niveaux
verticaux dans I'arbre correspond aux raffinemsnotessifs.

Espace de départ
Espace des solutions P P

Figure 3.3 : partition de I'espace des solutions a deux dinoerssen utilisant
un arbre binaire.

45



Adaptation des métaheuristiques aux problemes d’ophisation continue

Cette méthode est efficace lorsque le nombre dehlas est réduit ; dans
le cas contraire, on s’expose a une explosion cwabdire des possibilités
lorsqu’on veut raffiner la recherci@CH99].

[1.2.3. Mouvement par modification d’'une seule composante

Le mouvement dans le voisinage de la solution cdaraonsiste a
modifier une par une les composantes de cettei@o)wdt a choisir le meilleur
voisin. Le pas du mouvement dans chaque direcBbnanstant. Cela revient a
subdiviser I'espace des solutions en hyperrectangg@aux suivant chacune de
ses cordonnées, a partir d’'une solutiprentre de I'un des hyperrectangles, et
a définir comme voisins possibles les centres ggernectangles voisins. La
Figure 3.4montre un tel exemple pour une fonction a deuiabéas|[RCH99].

_’|

v I
|

|

v

N

Figure 3.4 : mouvements possibles et exemple de successiommualeements a
I'intérieur de I'espace des solutions.

[1.2.4. Notion de voisinage par topologie de boules

Un concept de "boule" est utilisé pour définir leisimage. Une boule
B(x,£) est centrée sux avec un rayore; elle contient tous les poinis tels
que : /K - xIl = ¢ (le symbole //.../] est utilisé pour exprimer larme
euclidienne). Pour obtenir une exploration homogdméespace de voisinage,
un ensemble de boules centrées a été considél@ snlution courant®, avec
des rayons hohy,...h,. Ainsi un espace partitionné en "couronnes
concentrique€£i(x,h.,h) a été obtenu, telles que :

Ci(xh_.h)={xIh_ <l xX-xll <h}

Les # voisins dex ont été obtenus par sélection aléatoire d’'un paint
l'intérieur de chaque couronn@, pouri variant de 1 &. DansCPTS nous
remplacons les boules par des hyperrectanglesla@artition du voisinage de
la solution couranteF{gure 3.5, et nous générons des voisins de la solution
courantex par modification d’'une partie des composan¢esn nous assurant
gue les autres composantes seront considéréeséméxatjons suivantes de
voisins. Le pas de variatiokx; pour chaque composamntede la variablex est
choisi de telle maniere que le voisin généré saiveodans la zone
hyperrectangulaire voulue. C’est cette facilité gaus a incités a utiliser un
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voisinage hyperrectangulaire au lieu de couroniresilaires : en utilisant les
coordonnées cartésiennes, il est mathématiquenhentarile de sélectionner
un point a l'intérieur d’'une zone hyperrectang@alonnée que de sélectionner
un point a l'intérieur d’'une couronne limitée pagud boules concentriques
[RCH99].

Espace des solutions
1
X2

xa

x] X3

!
f
X3
f
Xy Par exemple,
X1 X, = X,
xy

Figure 3.5 : principe de la partition du voisinage de la solntcourante mise
en ceuvre dans CPTS.

11.3. Taille de la liste tabou

La taille de la liste tabou a une grande importamogamment pour la
convergence de la méthode. Il n’existe pas de rggimettant de déterminer
une valeur idéale. Le réglage empirique de ce patr@mmécessite plusieurs
expérimentations. Pour une application bien défiages un certain nombre
d’expérimentations, on peut déterminer un ordreg@dadeur de la taille de la
liste, ou la cerner dans un intervallg,f,Lmay-

Selon les expériences, si la taille de la listeotabst trop petite, elle ne
permet pas d'éviter les cycles, alors que, si edetrop grande, on risque de
"manquer” tres fréquemment des solutions intéréssaron obtient une
stagnation de la recherche. Pour que la méthodederche tabou soit plus
robuste, il est donc intéressant de gérer dynamague la taille de la liste
tabou[RCH99].
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I1.4. Présentation détaillée de I'algorithme tabou contio (CPTS)

Deux types de listes ont été définis : la listeotabt la liste prometteuse.
Durant la phase de diversification, la liste praete est de taille moyenne,
avec un rayon de voisinage des solutions promettephkis grand, et la liste
tabou est de grande taille, avec un rayon de \ag&irplus réduit. La grande
taille de la liste tabou protége I'algorithme cenlie cyclage, et évite d’explorer
a nouveau une région située autour d'un point réoemh visité ; le rayon de
voisinage réduit des solutions taboues permet d’aw®e bonne précision. Le
grand rayon de voisinage des solutions prometteésiés a 'algorithme le
retour au voisinage des zones prometteuses dégatélés et le contraint a
explorer d’autres régions du domaine de recherche.

Apres avoir localisé les zones prometteuses etrdété la meilleure zone
parmi les zones localisées, la phase d’'intensiinatommence avec une liste
tabou vide, de taille plus petite que celle utdisélans la phase de
diversification. Lorsque la taille de la liste tabest fixe, elle est généralement
gérée comme une file FIFOHRjtst In First Out). Pour ajouter une solution
dans cette liste, les solutions présentes sonti@cdans un sens, et la place
libérée est occupée par la nouvelle solution. Slidie est pleine, la plus
ancienne solution est éliminée.

Ainsi que deux types de boules ont été définiasooule tabou et la boule
prometteuse. On dit qu'un point appartient a ldaelisabou ou a la liste
prometteuse, s'il est situé dans un voisinage @astpappartenant a la liste
tabou ou dans un voisinage des points appartentniiste prometteuse. La
liste tabou contient les derniéres solutions regsmar I'algorithme, et la liste
prometteuse contient les minima locaux ou globagrcontrés lors de
I'exploration[RCH99].

11.4.1. Diversification

L’idée de la diversification est d'orienter la recbhe vers de nouvelles
régions non encore explorées, qui peuvent étreesdéntes. La stratégie de
diversification la plus simple consiste a interreenppériodiquement la
procédure et a la faire redémarrer a partir d'unavelle solution choisie
aléatoirement, ou située dans une zone non Visis&e!'ici.

Dans cet algorithme, cette phase est assurée grhg#lisation de deux
listes : une liste tabou et une liste prometteuseliste tabou de taillé, est
initialement vide, on initialise la liste prometseuen générant un nombrg
(taille de la table des "solutions prometteuseg"pdints bien dispersés sur le
domaine des solutions. Une solution tirée aléatodrd n'est acceptée dans la
liste prometteuse que si elle n'appartient au waige d’'aucune solution déja
sélectionnée. La liste prometteuse ainsi initi@lipéocure le seuil d’acceptation
d’'une nouvelle zone prometteuse : ce seuil est &dalmoyenne des valeurs
que prend la fonction objectif sur les points ddecéste. Aprés cette phase
d’initialisation, un point de dépaxtest tiré aléatoirement dans le domaine des
solutions, eCPTSdémarre sa phase de diversification en utilisamprbcédure
de recherche tabou contrdlée par les deux listgsodds (liste tabou et liste
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prometteuse). En partant du point couranCPTS génere un nombre de
voisins dex : un point est sélectionné a l'intérieur de chabyperrectangle
autour de la solution courante.

Chaque voisin est accepté s'il n'appartient ni &sk@ tabou, ni a la liste
prometteuse. Le meilleur voisin est ajouté a k& fiabou, et devient le nouveau
point courant, méme s'il est plus mauvais que léc@dent. Une nouvelle
solution prometteuse est détectée a chaque foisingu’détérioration
"inacceptable” de la fonction objectif apparait’iatérieur de la zone de
voisinage centrée autour de la solution courante

TaboulList: liste des solutions visitées récemment, de lengik
PromList: liste des minima locaux ou globaux, de longugur
PromList= génération dg&, solutions, bien dispersées sur le domaine de relohe
TaboulList= VIDE

X = solution aléatoire

fenin = F(X)
Xmin = X

REPETER
générer up-échantillon TEL QUEs;(x) L voisinage3(x)

ets;(x)U TaboulListet s;(x)J PromList
F(x)=mir T(s;(x))]

<j<n
X =s;(x)
ajouterk, Taboulisj
Sl f(x) < fiin
fnin = £(X)
Xmin = X
SINON
Sl (détection d’'une zone promettelse
remplacer le plus mauvais pointRlemListpar{x, f (x)}
FIN SI

FIN SI
JUSQU'A conditions d’arrét satisfaites

Figure 3.6 : pseudocode de la phase de diversification.

Cette solution prometteuse définit une nouvellen&zprometteuse”, elle
est comparée a la plus mauvaise solution de Bpisimetteuse, et la meilleure
des deux est conservée. Aprés I'ajout de cettdignla la liste prometteuse, la
valeur du seuil d'acceptation d’'une nouvelle solutise remet a jour.
L'utilisation de deux listes stimule la recherche ablutions loin de la solution
courante et permet ainsi de bien couvrir 'espagaatherche et d’identifier
plusieurs zones prometteuses susceptibles de @oatebon optimum. Apres
un nombre MaxEval d’évaluations successives, sans détection de zone
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prometteuse, I'algorithme arréte la phase de diueation et passe le relais a
la phase suivante, qui est le choix de la meilleroee prometteuse. Le
pseudocode de la phase de diversification est deunni@Figure 3.6[RCH99].

[1.4.2. Sélection de la meilleure zone prometteuse

Pour choisir la meilleure zone prometteuse pariteseléja localisées, le
processus possede trois étapes. Premiérement, yenm® des valeurs de
fonction objectiff des solutions présentes dans la liste prometesissalculée.
Deuxiémement, toutes les solutions pour lesquddegaleur de la fonction
objectif est supérieure a cette valeur moyenne dbminées. Troisiemement,
la liste prometteuse est traitée ainsi réduiteadmdniére suivante. Le rayon des
boules taboues et la taille du voisinage hyperregtiire sont divisés par deux.
Pour chaque solution prometteuse restangmlutions voisines sont générees et
la meilleure est sélectionnée. La solution pronustteet la meilleure solution
générée sont comparées ; la meilleure des deuxoeservée dans la liste
prometteuse, en remplacement de I'ancienne solptiometteuse. Aprés avoir
balayé toute la liste prometteuse, I'algorithmenéie la plus mauvaise solution
contenue dans cette liste prometteuse. Ce proctdéigré apres avoir réduit
encore de moitié le rayon des boules tabous etaide tdu voisinage
hyperrectangulaire. L'algorithme s’arréte lorsqud reste plus qu’une solution
dans la liste prometteufieCH99].

PromList: liste des centres de toutes les zones prometdosalisées,
de longueli,

Sl f<f(x)
éliminer({x; , f (x )},PromList)
FIN SI
JUSQU'AU balayage complet de la liste prometteuse

REPETER
REPETER

générer up-echantillon TEL QUEs; (X ) voisinageS(; )
f(s(x)) = min( (s;(x; ))]
<j<n
SEf(s(x ) < f(x)
remplacer darRromListle {x;, f (x )} par{s(x ), f(s(x ))}
FIN SI
JUSQU'AU balayage complet de la liste prometteuse
éliminer le plus mauvaisq , f( x, )} dansPromList
JUSQU'A ce qu’il ne reste plus qu’une seule zone promsgteu

Figure 3.7 : pseudocode de la phase de la sélection de laenmeilzone
prometteuse.
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11.4.3. Intensification

L’'objectif de lintensification est d’approfondiral recherche dans une
région susceptible de contenir de bonnes solutBhsieurs méthodes peuvent
étre envisagées pour aller dans cette directionnd.’est d'effectuer une
intensification en repartant de la meilleure solutirouvée jusqu’ici avec une
liste tabou vide de longueur réduite par rappaselée utilisée durant la phase
d’intensification. La premiere étape de la phasatehsification consiste a
diminuer la taille de la liste tabou, et a la réaliser (liste vide). On définit un
nouveau domaine de recherche réduit autour de ideore solution trouvée
précédemment et un houveau rayon : respectivement,

X=X/ Pneigh ete =& /pneigh

OU pheigh €St le coefficient de réduction. Cette solutionggse comme solution
courante et la procédure de recherche tabou redeémgénération de voisins
n'appartenant pas a la liste tabou, sélection dilleue voisin et insertion de
celui-ci dans la liste tabou.

NbRed: nombre de réductions successives du domainectherche
X =X/ Ppeigh réduction du domaine de recherche

& = & | Pneign réduction du rayon des boules tabous

Taboulist= liste tabou de longueuy

TaboulList= VIDE

x = centre de la meilleure zone trouvée précédemment
frnin = F(X)

Xmin = X

NbRed=0

REPETER
générer up-échantillon TEL QUEs;(x) L voisinage3(x)
ets;(x) Ll TaboulList
f(x) = mir[ f(s;(x))]
I<j<n
X =s;(x)
ajouterg, TabouLis}
SI f(x)< fmin
frnin = £(X)
Xmin = X
NbRed=0
SINON
NbRed= NbRed+ 1
réduction de moitié du domaine hyperrectarigulde recherche
réduction de moitié du rayon des boules tabous

FIN SI
JUSQU'A conditions d’arrét satisfaites

Figure 3.8 : pseudocode de la phase d’intensification.
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La taille de voisinage hyperrectangulaire et leorayles boules tabous
sont réduits progressivement, par division par dapres un certain nombre
d’itérations successives. Les criteres d’arrét gurtsur le nombre maximal
d’itérations successivedaxlter, sans aucune amélioration de la valeur de la
fonction objectif, et le nombre maximal de rédusticsuccessivelslaxReddu
voisinage hyperrectangulaire et du rayon de la dodabou, sans aucune
amelioration de la valeur de la fonction objectié pseudocode de la phase
d’intensification est donné suragure 3.8[RCH99].

[1.5. Présentation de I'algorithme hybride tabou-polytope(CHTS)
[1.5.1. Principe

L’introduction de deux listes dans la phase de mdifieation permet a
'algorithme de bien explorer l'espace de recherchar cours de la
diversification, la liste tabou de grande taillatéwen principe le cyclage de
I'algorithme, et la liste prometteuse de taille moge interdit a I'algorithme de
retourner dans des zones prometteuses déja laslisintensification permet
ensuite d’exploiter la meilleure zone prometteustectée.

CPTSest efficace pour explorer un large domaine deeehe et détecter
une "vallée" prometteuse, mais prend beaucoup m@dseour intensifier la
recherche dans cette vallée. Pour la tache d'iiftesitson, les algorithmes de
recherche locale, tels que la méthode du polytepNelder-Mead, convergent
plus rapidement et avec une meilleure précisiomr Ronéliorer la vitesse de
convergence de lalgorithm€PTS un algorithme hybride combinant un
algorithme de recherche tabou et la méthode dutguéyde Nelder-Mead,
appelée communément la méthode du "simpl&g' ¢st développé. Ce nouvel
algorithme est appeléontinuous Hybrid Tabu SearhCHTS Une variante
de cet algorithme, appel€I SSpour "'Continuous Tabu Search Simplex

Cette nouvelle méthode hybride utilise I'algorithimie recherche tabou
pour la diversification et la méthode locale duypmbe de Nelder-Mead, pour
I'intensification.

La transformation de [l'algorithmeCPTS en CHTS nécessite la
modification de certains parametres dans la phasedidersification, la
suppression des parametres de contrble qui intergie dans la phase
d’intensification deCPTSet l'introduction de quelques nouveaux parameétres
de contréle lies 8S[RCH99]:

« introduction des coefficients a(5,)) qui déterminent les pas de
mouvement dans la méthode de Nelder-Mead ;

* introduction d’'un nouveau critere d’arrét lieé antéthode du polytope.
[1.5.2. Description de I'algorithme

DansCPTSon commencait par localiser toutes les zones piteases, on
les stockait dans la liste prometteuse, puis oanawN pour les exploiter (phase
de sélection de la meilleure zone prometteuse &tel’intensification). Dans
CHTS a chaque localisation d’'une zone prometteuséapacherche tabou, on
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pratigue immédiatement l'intensification avec lathoéle du polytope de
Nelder-Mead. Lorsque la précision souhaitée estra#t, on ajoute la solution
obtenue a la liste prometteuse, en remplacemerd gkis mauvaise solution
contenue dans cette liste, et le processus regusgd’au critere d’arrét. Dans
cet algorithme il y a une alternance permanentedéafphase de diversification
et la phase d’intensification. Sur flagure 3.9 on donne le pseudocode de cet
algorithme[RCH99].

TaboulList: liste tabou de longueli
PromList: liste des solutions prometteuses de longugur

PromList= génération dg&, solutions bien dispersées sur le domaine de relcber
TabouList= VIDE

LP

= Liz f(x ) seuil de dégradation inacceptable de la fonctlgaatif
pi=l

X = solution aléatoire

frnin = F(X)

Xmin = X

f

REPETER DIVERSIFICATION
générer up-échantillon TEL QUEs;(x) 0 voisinage3( x)
ets;(x)U TaboulListet s;(x)J PromList
f(x) = min f(s;(x))]
I<j<n
X=s;(X)
ajouterk, Taboulisj
Sl (x) < fiin
fnin = £(X)
Xmin = X
SINON
Sl (détection d’'une zone prometteuyfdTENSIFICATION
X =X/ ppeigh réduction du domaine de recherche
construction du polytope de départ
apres transformations géométriques,

remplacer le plus mauvais point d@msmListpar{x, f (x)}
L

— p
f :Liz f(x; ) nouveau seuil d'acceptation
pi=l
FIN Sl
FIN SI

JUSQU'A conditions d’arrét satisfaites (plus de zones @tbeuses)
Figure 3.9 : pseudocode de l'algorithn@HTS
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[1.5.3. Diversification

Le principe utilisé dans la phase de diversificatile CHTSest le méme
que dans la diversification &P TS La liste tabou est choisie assez grande (de
'ordre de 20). Les définitions du voisinage etpghs de mouvement sont les
mémes que darSPTS La liste prometteuse contient des points disgessié
tout I'espace des solutions ; ces points sont dénés comme les centres de
régions prometteuses. La liste prometteuse foaunssi le seuil d’acceptation
d’'une solution comme centre d’'une nouvelle zonanatteuse. La détection
d’'une zone prometteuse se fait de la méme manigrelgnsCPTS[RCH99].

[1.5.4. Intensification a I'intérieur d’'une zone prometteuse

A chaque détection d’une solution considérée comueetre d'une
nouvelle zone prometteuse, un nouveau domaineadfkenehe centré autour de
ce point est construit. Chaque c6té du domain@irest réduit d’'un facteur
donné, appelé facteur de réductipry Le polytope de dépar® avec le
meilleur point trouvé précédemment est constraoit,)s, et les pointx; choisis
dans le nouvel espace des solutions, de telle meagi€ils forment une base
engendrant un espace géométrique, généralemenbase orthogonale. La
procédure du polytope démarre la recherche ensanii les différents
mouvements (réflexion, contraction, extension geotssement).

L’algorithme accomplit la tache d’exploitation antérieur de la zone
prometteuse, jusqu’a ce que les conditions d’'ao&nt atteintes. DarGHTS
deux critéres ont été implémentes :

* le premier est relatif au nombre maximal d’itéraidMaxiter de la
boucle de la procédure du polytope ;

* le second est une mesure de déplacement du polgtope itératiork &
I'itération suivante K+1) :

1 n
2
Niz

ou X1 est le sommet remplacant le somrmet l'itération k+1), ete est un
nombre réel positif donné.

k k+1
X T X

<&

Le meilleur point du polytope final, apres arrétlagrocédure d&S est
ajouté a la liste prometteuse en remplacement dauk mauvaise solution
contenue dans cette liste. Cette solution est déré® comme la nouvelle
solution courante. Apres la mise a jour du seusicdéptation d’'une solution
comme centre d’'une nouvelle zone prometteuse oeépure de diversification
redémarre avec une liste tabou RE€H99].

I1.5.5. Criteres d’arrét

Apres plusieurs expérimentations, deux critéresrréfa ont été
implémentés pour 'algorithme :

54



Adaptation des métaheuristiques aux problemes d’ophisation continue

* le nombre maximal d’évaluations successivesxEval sans détection
de zone prometteuse, qui est égal a 5 fois le nerdbrvariables du
probleme,

* le nombre maximal d'itératiorfdaxlter, qui est égal a 50 fois le nombre
de variables du probleme.

Le critere lié au nombre de mouvements sans déteadiune zone
prometteuse est directement dépendant de la quidgézones prometteuses
déja détectées, puisqu’une solution n'est accem@@mme centre d'une
nouvelle zone prometteuse que si la valeur de tetikon objectif en cette
solution est inférieure au seuil d’acceptafB:lCH99]:

- 1L
f :L_Z f(x)
pi=l
lll. Adaptation de I'algorithme génétique

Une variante de l'algorithme génétique adapté auccatinu est appelée
CPGA(pour 'Continuous Pure Genetic Algoritfn

POP, POP'et QUALITE: tableaux de taill®&
POP = génération de la population initiale
( frnin »Xmin) = meilleur point dans la population parent

REPETER
DIVERSIFICATION
QUALITE= (évaluer la populatioROP)
REPETER
sélection
recombinaison
mutation
JUSQU'A POP'remplie
POP = sélectionner nouvelle population, issue @R,POP))
Sl (détection de la zone prometteuse)
INTENSIFICATION
réduction du domaine de recherche
réduction de la taille de la population
réduction de la probabilité de mutation
réduction du rayon de voisinage des individus
génération de la nouvelle population
FIN SI
JUSQU'A condition d’arrét satisfaite

Figure 3.10 :pseudocode de I'algorithn@@P GA

Pour améliorer les performances de I'algorithmeétj§ne de base, deux
phases essentielles ont été définies. Une premighase, appelée
"diversification”, permet d'explorer un large espades solutions, afin de
déterminer la région susceptible de contenir unnaph : cette région est
appelée "zone prometteuse". La seconde phase, éappaltensification”,
permet d’exploiter la zone prometteuse déja détea® d’'approfondir la
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recherche dans cette zone. Egure 3.10 donne le pseudocode de cet
algorithme[RAC99].

[11.1. Principe de base de l'algorithme génétique pur cdaimu (CPGA)
[11.1.1. Diversification

Apres avoir engendré la population initia@?GA démarre la procedure
de diversification exploitant les opérateurs de radpction génétique.
Lorsqu'une "zone prometteuse" est détectée (apresantain nombre de
générations sans amélioration du meilleur pointnadnl’algorithme arréte la
procédure de reproduction, et débute l'intensiiorat

Pour ne pas étre pénalisé par le temps nécessdiggatuation d’'une
grande population, durant lintensification, il d@stéressant de réduire cette
population au fur et a mesure que I'on s’approcheealrégion susceptible de
contenir un optimum globdRAC99].

I11.1.2. Intensification

espace des solutions = domaine de recherche

O Q Q L meilleur point trouwve
OO O/% voisinage d’un individu
o

un individu

nouvel espace

p

O ~ QO
A

meilleur point trouwe

nouveau voisinage 4’ un individu

o

SN
~ OO YA

Figure 3.11 :gestion de I'espace des solutions, de la taillagmpulation et
du voisinage.

Dans la phase d’intensification, une zone réduitew du meilleur point
trouvé précédemment est définie, une nouvelle @ojon est généree de taille
plus petite que la précédente a lintérieur deecatiuvelle zone prometteuse,
suivant le méme principe que la génération de lpujation initiale, et le

56



Adaptation des métaheuristiques aux problemes d’ophisation continue

processus de reproduction génétique reprend. Lectiéd de I'espace d’étude

s'accompagne de la réduction du voisinage des ithuBy des pas de

mouvement des opérateurs génétiques qui tiennemtteadu domaine d’étude,

et de la probabilité de mutation. Le facteur deuotidn de I'espace d’étude est
le méme que celui du voisinage. Eagure 3.11 montre le schéma de gestion
du domaine de recherche, de la taille de la pojpulainsi que le voisinage des
individus[RAC99].

[11.2. Génération de la population initiale

Pour une meilleure efficacité de la recherche,heixde la taille de la
population initiale et des individus constituantleseci est important pour la
convergence de l'algorithme. Dans la phase de sifi@tion, pour bien
couvrir 'espace de recherche, il est intéressanpattir avec une population
initiale de plus grande taille présentant une itistion uniforme des individus
sur I'espace des solutions.

Dans la littérature, la population initiale est @ le plus souvent
aléatoirement, mais néanmoins, un autre choix gjpailation initiale fondé
sur le calcul de I'entropigRAC99].

[11.2.1. Théorie de I'entropie d’'information

Les individus d’'une population sont d’autant plusignés les uns des
autres que leur entropie d’'information est plusigea Cette entropie exprime,
entre les individus de cette population, une dgaguclidienne pour le codage
réel ou une distance de Hamming pour le codagerbiridne population dal
individus aM variables est acceptée si son entropie moyenngdiation :

1 M
H(N)=MZH1(N)
=1

est supérieure a un certain seulil.
L’entropie H;(N) sur la variablg est donnée par :
N N
Hj(N)=2 > —Ry.log Ry
i=1k=1
ou Py désigne la portabilité :
Py = (1‘\Xij ‘Xjk\)/(bj -a;)
X;i la composantgde lindividui, etx; O [a,l] [RAC99].
[11.2.2. Méthode du voisinage
Afin de couvrir d'une maniére homogéne tout I'espaes solutions, et
eviter d’avoir de nombreux individus dans la mésgion, I'algorithme génere
une population de grande taille, et définit un Suoage" pour chaque individu
généré. Le type de voisinage proposé utilise l@onade "boule”. Une boule

B(X,e), centrée sux avec le rayom, contient tous les points tels que : {' - x//
=¢ (le symbole //.../l utilisé représente la normelidienne).
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A

Voisinage de x)

\

Les individus xz et x4 ne sont pas acceptés st
ofl suppose que xp etx) sont déja sélectionnés

Figure 3.12 :génération des voisins de la solution courante.

Un individu généré est accepté dans la populatioitiale, s'il
n'appartient au voisinage d’aucun individu déjeesttbnné Figure 3.12 dans
le cas d’'un espace a deux dimensigR£C99].

[11.3. Fonction d’adaptation

La qualité d’'une solution est représentée par usleuv positive dite
"valeur d’adaptation”. Ldonction d’adaptationou fonction fitness$, associe
une valeur d’adaptationa chaque individu, afin de déterminer le nombre de
fois gu'il sera sélectionné pour la procréation.tt€eonction d’adaptation
dépendant du probléme a résoudre, elle conditibafieeacité de I'algorithme
géneétique. Les individus ayant les meilleures adapts sont reproduits plus
souvent que les autres, en remplacement des moinss ba pression sélective
SPest définie comme étant le rapport de la proltébdu meilleur individu qui
sera sélectionné a la probabilité moyenne de s@hede tous les individus. On
pourrait la définir comme étant le nombre espérésélections du meilleur
individu.

On considéreNind le nombre d’individus dans une populatid®gs la
position d’'un individu dans cette population (I'imdlu le moins bon a la
position Pos = 1, et le meilleur individu a la positidhos = Nind) et SP la
pression sélective.

Deux types de rangements de la population sonidéngs, le rangement
linéaire et le rangement non linéaRAC99]:

[11.3.1. Rangement linéaire
2(sP-1)(Pos-1)
Nind -1

Le rangement linéaire permet des valeurs de lasioresélectiveSP [
[1,2].

Fit(Pos) =2-SP+
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[11.3.2. Rangement non linéaire

Nind xP°s?
Nind .

z Xl—l
i=1

ou x est calculé comme la racine du polynéme suivant :

Fit(Pos) =

0=(SP-1)xNind-L . gpyNind=2 4 +Spx+SP

Le rangement non linéaire permet des valeurs gedssion sélectivéP
O [1,Nind-2].

..... ———  rangement non-linéaire (5F=3)
—-—--  rangement linfaire (3F =2)

fitness

Position de Uindividu

Figure 3.13 :comparaison de I|dithes$ par rangement pour une population
de 5 individus.

La probabilité de chaque individu qui sera sélextidest le rapport de sa
"fitness" a la "fitness" totale de la population.

[11.3.3. Simple fonction"fitness’

La valeur de la fonction fitness d’un individwiépend uniquement de la
valeur de sa fonction objecfifet de la valeur maximale de la fonction objectif
dans la population.

Fit(i)=Max(f)-f(i)
[11.4. Sélection

La sélection consiste a choisir la population dimdus pour la
procréation. Le nombre de fois ou un individu &éstionné pour former cette
population dépend de seaaleur d’adaptation qui n’est pas forcément sa
fonction objectifRAC99].
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[11.4.1. Sélection proportionnelle

Supposons que notre population se composea dadividus, dont les
fonctions d’adaptatiorfit(j) sont calculées. Par une technique de sélection
proportionnelle, la probabilité de sélectipnen pour-cent d’un individu est
donnée par I'expression suivante :

Fit(i)
i Fit( )

j=1

P|=

Le Tableau 3.1donne les probabilités espéerées de sélection dgueh
individu i pour une population de 5 individus. Nous remargugure l'individu
5, qui posséde la plus forte valeur de la fonctibjectif (ce qui se traduit par
une valeur de "fitness" nulle), ne possede auchaeae d’'étre retenu pour la
phase de reproduction.

Individu | Fonction d’adaptation | p;
1 249 0.19
2 576 0.42
3 180 0.13
4 321 0.26

5 0 0
Total 1326 1.00

Tableau 3.1 :les probabilités de sélection des individus dadpulation.

Chaque individu de la population présente occupesecteur de la
roulette de surface proportionnelle a son adaptatica roulette biaisée
correspondante est représentée darglare 3.14[RAC99].

Figure 3.14 :roulette dont les secteurs sont des surfaces propoelles a
I'adaptation des individus.

"Roulette Wheel SelectiofRWS)

Cette méthode est aussi appels®chastic sampling with replacemént
Elle est directement dérivée de la sélection proganelle. Les individus sont
représentés par des segments de droite de longgele a la valeur de leur
“fitness" (portion de cercle). LiEigure 3.15schématise une telle représentation.
Pour sélectionner un individu susceptible de seodkpre, on tire au hasard un
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nombre compris entre 0 et 1, et on repere cetteuvalPour générer une
population de 4 individus, on fait 4 tirages. L'midu 2 qui est le mieux adapté
a été tiré deux fois alors que l'individu 3 n'a paé retenu pour la phase de
reproductiofRAC99].

tirage 2 tirage 3 tirage 1 tirage 4
3 4 2 1
0.0 0.13 0.35 0.81 1.0

Figure 3.15 :représentation par segments de droite de |la s@iquar roulette.
"Stochastic Universal SamplingSUS)

La représentation est la méme que pBMYS on considére toujours un
segment de droite partitionné en autant de zon#syga d’individus dans la
population. Les tailles de ces zones sont propurgtles a I'adaptation. On
considereNPointeurle nombre d’individus a sélectionner, alors laatised
entre les pointeurs estNRPointeutr et la position du premier pointeur est
donnée par un nombre choisi aléatoirement entr&/NPpinteuf. Les
individus ainsi sélectionnés sont représentés parensemble de points
équidistantsKigure 3.16.

X =x+id

aveci variant de 1 au nombré&lPointeurl) d’individus a générdRAC99].

potnteur pointeur pointeur pointeur
l‘ d T d T d i
3 4 2 1

Figure 3.16 :échantillonnage universel stochastique (SUS).
[11.4.2. Sélection par tournois

La sélection consiste a choisir aléatoirement umtace nombre
d’individus dans la population, et a sélectionnaurda reproduction celui qui a
la plus grande adaptation. Au cours d’une génératioy a autant de tournois
que d’individus a remplacer. La pression de sé@aotist ajustée par le nombre
de participants au tournoi. Choisir de nombreuxigaants (grande taille du
tournoi) conduit a une forte pression de sélectoam,un individu moyen aura
moins de chances d'étre sélectionné. On réduiti dmgiversité dans la
recherche : environ 50% des individus de la popariasont perdus lorsque la
taille du tournoi est égale a 5. lEgure 3.17 illustre les propriétés de la
sélection par tournois. Elle montre la variationl'dietensité de sélection” et
de la "perte de diversité" en fonction de la tailledu tournoi (nombre
d’individus qui participent & un tournoi). L’inteités de sélection et la perte de
diversité ont défini comme syURAC99] :
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L’intensité de sélection est donnée par :

IntSel(T ) = (2(|ogT - |og((4.14|og(T ) 2)))” ?
La perte de diversité est donnée par :

1 r
PertDi(T)=Tr1-7r-t

2 L
Intensité de sélection
15 L
1 --- T
FPerte de la diversité
05

| |
5 10 15 20
Taille T du tournot

Y

Figure 3.17 :propriétés de la sélection par tournois.
[11.5. Recombinaison

L’'opérateur de recombinaison dépend évidemmentype tle codage
utilisé. Par exemple, dans le codage binaire orcomne des croisements
simples ou multipleERAC99].

I11.5.1. Recombinaison discrete

@ O
o @

O enfants possibles
|

parents

Figure 3.18 :recombinaison discrete.

Ce type de recombinaison, représenté suFitaire 3.18 consiste a
échanger les valeurs des variables entre individus.considere les deux
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parentsx ety. Pour chaque variable de I'enfant généré, le parencontribue
est choisi aléatoirement avec une méme probabilité.

Ainsi la recombinaison discréte génere des enfantsipant les coins
d’'un hypercube défini par les parents. Ce modeetd®mbinaison est aussi
utilisé pour les variables codées en binfRAC99].

[11.5.2. Recombinaison intermédiaire

Cette recombinaison est uniquement appliquée aagsockel. Dans cette
méthode Figure 3.19, les enfants sont générés quelque part autowntre
les valeurs des variables des parents. Un enfanpresluit par la regle
suivante :

enfant= x+a(y - x)

ou a est un facteur d’échelle choisi aléatoirementl'sutervalle [-d,1+d] pour

chaque variable. Dans la recombinaison interméiar = 0, pour une
recombinaison intermédiaire étendde; 0. Un bon choix est obtenu padi=

0.25[RAC99].

A espace possible des enfants aprés
O O 4'// une recotnbinaison intermediaire
O O enfants possibles

parents

>
Figure 3.19 :recombinaison intermédiaire étendue.

[11.5.3. Recombinaison "ligne"

Ligne des enfants possibles \‘

possibles

i~ g

_-”,:ﬁg O enfants
puy )

*IK;! B parents

¥

Figure 3.20 :recombinaison "ligne".
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Cette méthode est identiqgue a la méthode reconsiminantermédiaire,
sauf que le facteur d’échelle est constant poutetoles variables. LRigure
3.20montre ce type de recombinaidtAC99].

[11.5.4. Recombinaison hybride

Ce type de recombinaison est inspiré du croiseraentodage binaire,
adapté au codage réel. Dans le codage binairejéolfspération de croisement,
les bits situés avant le point de croisement ne¢ gas affectés, et ceux situés
aprés le point de croisement sont interchangése eles deux individus
concernés par I'opération. Dans le codage réel,ddisimuler aussi fidelement
que possible 'opération de croisement, nous pracgde la maniere suivante :
pour déterminer le point de croisement, on tirehasard un entier compris
entre 0 et le nombre de variables de I'individuufes les composantes situées
a gauche de ce point de croisement ne sont pagédte celles situées apres le
point de croisement sont interchangées entre lesiddividus concernés. Pour
les composantesq(i) ety(i) des deux individug ety situées a la position nous
opérons comme suit : nous soustrayons une quaftitée x(i) et nous
I'ajoutons ay(i), puis nous soustrayons une quantig de y(i) et nous
I'ajoutons ax(i). Ces guantitéAx et Ay sont déterminées en tirant deux entiers
aléatoiredVi1 et M2 compris entre 1 et 1000, et nous les calculonsho®suit
[RAC99] :

_UpBdi)-LowBd i) etAy_Uch(i)—Lodei)
) M ) M>

AX

Les nouvelles valeurs des cordonnées sont :
X(i)=x(i)+(dy - Ax) et y(i)=y(i)+(ax-2y)
I11.6. Mutation

Apres l'opération de recombinaison, intervient eale la mutation. Pour
chaque individu, nous tirons au hasard un nombnepcs entre 0 et 1, et nous
le comparons a la probabilité de mutation. Si cenlom@ est supérieur a cette
probabilité, alors l'individu n’est pas candidaladmutation, sinon la mutation
est pratiquée de la maniére suivante : nous tiedéatoirement un entiar
compris entre 0 et le nombre de variables de Nialdi, et un autre entievl
compris entre 1 et 1000, et nous déterminons leatians suivantes :

_UpBd(i)- LowBdi)
M

UpBd(i) et LowBd(i) sont respectivement la borne supérieure et inférida la
composante(i) de 'individu x candidat a la mutation.

X(i)=x(i)xkdx

AX

oux'(i) est la nouvelle valeukest un coefficient inférieur a I'unif®AC99].
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[11.7. Remplacement et réinsertion (stratégies élitistes)

Dans la littérature, plusieurs méthodes d’insertsmmt évoquées. Par
exemple, la réinsertion globale peut consistemaptacer systématiquement la
population des parents par la population des emfgnire réinsertion), ou a
former la nouvelle génération a partir des meibeurdividus sélectionnés
parmi les deux populations parent et enfant (réiizseelitiste).

Une autre méthode de détermination de la nouvelilation consiste a
comparer le meilleur individu de la population erifa celui de la population
parent. Si le premier est meilleur que le secoadpdpulation parent est
remplacée directement par la population enfangrsia meilleur individu de la
population parent est conservé en l'insérant danopulation enfant, le plus
mauvais individu de cette derniére est remplacelaefpopulation ainsi
composée remplace la population parent. La taielal population de la
nouvelle génération est toujours égale a la tailela population de départ
[RAC99].

POPetPOP': tableaux de taille N
POP = population parent
( fopt Xopt) = (Frmin Xmin) = Meilleur point dans la population parent

REPRODUCTION POP'= population enfant)
( fmin +Xmin) = Meilleur point dans la population enfant

Sl fmin < fr;win
localiser (f hax:Xmax) 1€ plus mauvais point dafOP’
(fmax:Xmax) = (Fmin Xmin)

SINON
( fopt ’Xopt) = (fmin Xmin)

FIN SI

POP=POP'

Figure 3.21 :pseudocode de la procédure de détermination nieueelle
population.

[11.8. Présentation de l'algorithme hybride génétique-pagitope (CHGA)
[11.8.1. Principe

Dans cet algorithme, deux concepts largement égildans la recherche
tabou ont été introduits : la diversification einténsification. La phase de
diversification consiste a un démarrage avec urge lpopulation, bien répartie
sur tout I'espace de solutions et une forte prdiv@lkde mutation ; une zone
prometteuse susceptible de contenir un optimum ajlobst détecté.
L’intensification consiste a explorer cette zonerpetteuse, apres génération
d’'une nouvelle population de taille réduite. La uéibn de I'espace de
recherche, ainsi que de la taille de la populatitagcompagne d’une réduction
du voisinage des individus et de la probabilitérdgation.

65



Adaptation des métaheuristiques aux problemes d’ophisation continue

Comme l'algorithmeCPTS l'algorithmeCPGAest efficace pour explorer

un large domaine de recherche, et détecter unE&glrometteuse, mais il est
trop gourmand pour intensifier la recherche datig aallée. Pour améliorer la
vitesse de convergence de lalgorithn@GA un algorithme hybride
combinant un algorithme génétique et la méthodpalytope de Nelder-Mead
SSa été développé. Ce nouvel algorithme app#SA "Continuous Hybrid
Genetic Algorithr utilise la phase de diversification @PGA pour localiser
une zone prometteuse, et intensifie la recherche datte zone en utilisant la
recherche local8S

La transformation de [lalgorithmeCPGA en CHGA nécessite les

modifications suivanteiRAC99]:

la suppression des parametres de gestion de ldapiopu(PopSize
FPopSizeet Apgpsizd €t leur remplacement par une taille de population
unique et constanteopSizeégale dPopSize

I'introduction d’un nouveau critére de détectionlaleone prometteuse ;

I'introduction des coefficients a(f,y) qui déterminent les pas de
mouvement dans la méthode de Nelder-Mead ;

I'introduction d’un nouveau critere d’arrét li€améthode du polytope ;

l'introduction d’une nouvelle loi de variation de Iprobabilité de
mutation, qui dépend du nombre de génératiNb&en au lieu du
nombre de réductions de domaine de recherche.f&én @hns ce nouvel
algorithme, une seule réduction de domaine applaraidu passage de
la phase de diversification a la recherche pardigtppe de Nelder-
Mead. La nouvelle loi de variation de la probaéijliteprésentée sur la
Figure 3.22
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Figure 3.22 :variation de la probabilité de mutation en fonctdu nombre de

générations.

Cette nouvelle loi s’exprime de la maniere suivante
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NbGen
IPmut/ 0.001)

Pmut(k) = IPmutexr{—hj etu=
U Log(
ou IPmut et Pmut(k) représentent respectivement la probabilité de tioata
initiale et la probabilité de mutation a une géetiéradonneek.

[11.8.2. Description de I'algorithme

Sur laFigure 3.23 donnant le pseudocode de I'algorith@elGA nous
retrouvons la phase de diversification implément@EesCPGA et une nouvelle
forme d’intensification utilisanBS[RAC99].

POP, POP'et QUALITE: tableaux de taill&l
POP = génération de la population initiale
( frnin +Xmin) = meilleur point dans la population parent

DIVERSIFICATION
REPETER
QUALITE= (évaluer la populatioROP)
REPETER
sélection
recombinaison
mutation
JUSQU'APOP'remplie
POP = sélectionner nouvelle population, issue @OR,POP))
JUSQU'A détection de la zone prometteuse

INTENSIFICATION
réduction du domaine de recherche
construction du polytope initial
REPETER
Mouvements géomeétriques
JUSQU'A condition d’arrét satisfaite

Figure 3.23 :pseudocode de l'algorithn@HGA

111.8.3. Diversification

La phase de diversification deHGA repose sur le méme principe que
celle deCPGA On part d'une large population, dispersée unitomant sur
tout I'espace des solutions ; une nouvelle poputagist produite a partir de la
population précédente. Des individus enfants sawduts par sélection,
recombinaison, et mutation des individus parergpagenant a la génération
précédente, les valeurs des fonctions objectifcete individus enfants sont
calculées, une stratégie de remplacement de lalgapu parent par la
population enfant est opérée. Une nouvelle pomriadist ainsi produite, et le
processus est réitéré. L’'exploration s’arréte loisge des conditions suivantes
est vérifiee :

* un nombre donné de générations succesdil@asGen sans détection
d’une zone prometteuse ;
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* une précision donnée relative aux individus génésé®btenue : la plus
grande distance entre le meilleur point troBestPointet les individus
géeneérésnd; est plus petite qu'un rayon de voisinage dosuag:

1 PopSize
PopSize D /1'Ind; — BestPont// < o
i=1

(le symbole //...// utilisé représente la distaaaelidienne).

La valeur deo,,s est typiquement égale au dixieme de la distan¢e
plus petit domaine de variation des variables doblgme). Les deux
parametreso,,s €t MaxGen sont les principaux parametres influencant la
convergence de l'algorithn{@AC99].

[11.8.4. Intensification a I'intérieur d’'une zone prometteuse

On prend le meilleur point trouvé dans la phasecéaénte, et I'on
construit un nouveau domaine de recherche centodiade ce point. Chaque
c6té du domaine initial est réduit d’un facteur G@nsoitp,eq La méthode de
Nelder-Mead permet de construire le polytope deadépCe polytope est
obtenu en tenant compte du meilleur point troudc@demment, désigné par
X1, et les autres pointg sont choisis dans le nouvel espace des solutdms,
telle maniere qu’ils forment une base engendraggplce de variation des
parametres du probleme.

La procéduré&sSdémarre ensuite la recherdRAC99].
[11.8.5. Critéres d’arrét

L’algorithme accomplit la tache d’exploitation antérieur de la zone
prometteuse jusqu’a ce que les conditions d’aoi@ns atteintes. DanSHGA
on a deux criteres d’arrét :

* le premier est relatif au nombre maximal d’itérao(boucle de la
procéduresg Maxlter ;

* le second critere est une mesure de déplacemepblgtopes d’'une
itérationk a I'itération suivantekg1) :

2
18k k1
=3 ls -5
Ni=

<&

ou s€*! est le sommet du polytopes remplacant le sommef* & litération
(k+1), ete est un nombre réel positif donné.

Le meilleur point du polytope final, apres arrét ldeprocédure d&S
tient lieu de résultat final de I'algorithni@AC99].

IV. Adaptation de la méthode d’optimisation par coloniede fourmis
IV.1. Problemes d’adaptation

Les meétaheuristigues sont bien souvent élaboréas ¢es problémes
combinatoires, mais il existe une classe de proéfesouvent rencontrée en
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ingénierie, ou la fonction objectif est & variabbemtinues et pour lesquels les
métaheuristiques peuvent étre d’'un grand secounsctfbn non dérivable,

multiples minimums locaux, grand nombre de varigblgon-convexite, ...

etc.). Plusieurs tentatives pour adapter les métatigues de colonie de
fourmis au domaine continu sont apparues.

Outre les problémes classiques d’adaptation d’uéeaneuristique, les
algorithmes de colonie de fourmis posent un certaombre de problemes
spécifiques. Ainsi, le principal probleme vient I&n se place dans le
formalisme ACO avec une construction de la solutioomposant par
composant. En effet, un probléme continu peutoers& perspective choisie -
présenter une infinité de composants, le problémelad construction est
difficilement soluble dans ce cas. La plupart dgerithmes s’inspirent donc
des caractéristiques d’auto-organisation et de nrénexterne des colonies de
fourmis, laissant de c6té la construction itératike la solution ; cependant,
depuis peu, le caractére probabiliste du formaligs@®O commence a étre
employe.

Dans la littérature, il y a plusieurs algorithmesadlonie de fourmis pour
I'optimisation continue CACQ, un algorithme hybride non bapti#RI, ACO
pour I'optimisation continue e€ACS[DREO04].

IV.2. Algorithme CACO

Le premier de ces algorithmes, tout naturellemeommée CACO
"Continuous Ant Colony AlgoritHimutilise deux approches : un algorithme de
type évolutionnaire sélectionne et croise des regabintérét, que des fourmis
explorent et évaluent. Une fourmi sélectionne w@wan avec une probabilité
proportionnelle a la concentration en phéromoneatte région, de la méme
maniere que - dans le "Ant System" -, une fourne®nnerait une piste
allant d’une ville & une autre :

i ()af ()
N

RAGYHO)
j=1

Pi(t) =

ou N est le nombre de régionS/g‘f(t) est utilisé pour inclure une heuristique

spécifique au probléme. Les fourmis partent alarcehtre de la région et se
déplacent selon une direction choisie aléatoireptamnt qu'une amélioration
de la fonction objectif est trouvée.

Le pas de déplacement utilisé par la fourmi entr@goe évaluation est
donné par :

3r(tR)=R 1—u[l_;j
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ou R est le diametre de la région exploraé] [0,1] un nhombre aléatoird, le
nombre total d’itérations de I'algorithme @un paramétre de refroidissement
(permettant de réduire le pas a chaque itérati®nja fourmi a trouvé une
meilleure solution, la région est déplacée de fagor que son centre coincide
avec cette solution, et la fourmi augmente la gtearde phéromone de la
région proportionnellement a I'amélioration trouv@pelée ici fitness).
L’évaporation des "pistes" se fait classiquemerfoaction d’'un coefficienp.

Des modifications ont été apportées pour amélimemperformances de
I'algorithme original. Ainsi, en plus des fourmigotales” deCACQ, des
fourmis "globales" vont explorer I'espace de recher Figure 3.24 pour
éventuellement remplacer les régions peu intéréssaar de nouvelles régions
non explorées. Les régions sont également affediéasage, qui augmente si
aucune amélioration n'est découverte. De plus,a&ampetret dans le pas de
recherche des fourmi¥(t,R) est défini par I'dge de la région explorée.

Déplacemen! régions

Quantité phéromone *
Régions ) : G =
Q P s1 amélioration

m‘: -

Fourmis locales Vm

Nb*: fitness 4

Fourmis globales
Nb *: fitness ¢

(a) (b}

Figure 3.24 :algorithmeCACO- les fourmis globales (a) participent au
déplacement des régions que les fourmis localegvdduent.

Une refonte de l'algorithme a été opérée par démuaiuteurs en vue de
relier plus finementCACO avec le paradigme des colonies de fourmis et
d’abandonner la liaison avec l'algorithme évolutiaite. On parle ainsi par
exemple daliffusionpour définir la création de nouvelles régigpREO04].

IV.3. Méthode hybride

Une approche semblable - utilisant & la fois ungr@ghe de colonie de
fourmis et d’algorithme évolutionnaire - a été ps@e par Ling et al.. L'idée
principale de cette méthode est de considérercksstentre deux individus sur
chaque dimension comme autant de parties d’'un chemiles phéromones
sont déposées, I'évolution des individus étant epren charge par des
opérateurs de mutation et de croisement. D’'un iceqaint de vue, cette
méthode tente donc de reproduire le mécanisme migraction de la solution,
composant par composant.
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La méthode procéde précisément seléigbrithme 3.1. Chaque fourmi
x; de la population contenantindividus est considérée comme un vectenr a
dimensions. Chaque élémeqf de ce vecteur peut donc étre considéré comme

un candidat & I'élément;, de la solution optimale. L'idée est d'utiliser le

chemin entre les éléments. et X - notée Kj) - pour déposer une piste de
phéromone dont la concentration est nai€g au pas de temys

1. A chaque itération, sélectionner pour chaque fourmi une valeur
initiale dans le groupe de valeurs candidates avec la probabilité :

Ko G(t)
RK(D) = o
Zrir(t)
2. Utiliser des opérateurs de mutation et de croisement sur les m
valeurs, afin d’obtenir m nouvelles valeurs ;

3. Ajouter ces nouvelles valeurs au groupe de valeurs candidates
pour le composant Xe ;

4. Les utiliser pour former m solutions de la nouvelle génération ;

o

Calculer la "fitness" de ces solutions ;

6. Quand m fourmis ont parcouru toutes les arétes, mettre a jour
les pistes de phéromone des valeurs candidates de chaque
composant par :

r (t+1) = (1-p)ri, (t)+ZTi}(

7. Si la kfme fourmi choisit la j#me valeur candidate du groupe de
composants, alors :

Ariﬁf(t +1) =W,
sinon :
At =0

en désignant par W une constante et par fi la "fitness" de la
solution trouvée par la kéme fourmi ;

8. Effacer les m valeurs ayant les plus basses intensités de
phéromone dans chaque groupe de candidats.

Algorithme 3.1 : un algorithme de colonie de fourmis hybride p@ucas
continu.

Les auteurs ont proposé une version "adaptative'les probabilités de
mutation et de croisement sont variables. Malhesgment, cet algorithme n’a
pas encore été completement t¢BI@E04].

IV.4. Algorithme API

Dans tous les algorithmes évoqués jusqu’ici, lemeer'colonie de
fourmis” s’entend de par l'utilisation de la stigme comme processus
d’échange d’information.
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Il existe cependant un algorithme adapté au casntoqui s'inspire du
comportement de fourmis primitives (ce qui ne vpas direinadaptéey de
I'especePachycondyla apicaliset qui ne fait pas usage de la communication
indirecte par pistes de phéromone : I'algorithivid.

Dans cette méthode, on commence par positionnerdialéatoirement
sur I'espace de recherche, puis des fourmis satrildliées aléatoirement dans
'espace. Ces fourmis vont alors explorer localeienr "site de chasse" en
évaluant plusieurs points dans un périmétre dorigule 3.25. Chaque
fourmi mémorise le meilleur point trouvé. Si, lats I'exploration de son site
de chasse, elle trouve un meilleur point, alors eviendra sur ce site, sinon,
aprées un certain nombre d’explorations, elle chaign autre site. Une fois les
explorations des sites de chasse terminées, demifodirées au hasard
comparent deux a deux (comme peuvent le fairedesfis réelles durant le
comportement detdndemrunning qu’on pourrait traduire par “"course en
couple™) leurs meilleurs résultats, puis mémorisemeilleur des deux sites de
chasse.

Le nid est finalement réinitialisé sur le meillgowint trouvé aprés un

temps donné, la mémoire des sites des fourmis eslise a zéro, et
I'algorithme effectue une nouvelle itératifidDREO4].

Figure 3.25 :algorithmeAPI - une méthode a démarrage multiple inspirée par

une espece de fourmi primitive. Les fourmis (cexgkeins) explorent des sites

de chasse (petits carrés) dans un périmetre (gencte) autour du nid. Le nid

est déplacé sur le meilleur point au moment déitatralisation (fleche en trait
gras).

IV.5. ACO pour 'optimisation continue

Cet algorithme tente de maintenir la constructi@native des solutions
dans le cas de variables continues, en adoptapbum de vue différent des
précédents. En effet, il prend le parti de considé&ue les composants de
toutes les solutions sont formés par les différerteiables optimisées. De plus,
plutbt que de considérer I'algorithme du point de e la fourmi, il prend le
parti de se placer au niveau de la colonie, lesnfi@in’étant plus que des
points a évaluer.
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Dans cette méthode, dénommée simplement "ACO poptirhisation
continue”, on tire aléatoirement une population fdeirmis dans une
distribution de probabilité a chaque itération.d2¢ ensemble de points ne sont
conservés que les meilleurs points, qui serventsabd construire une
"meilleure” distribution de probabilité.

La distribution de probabilité utilisée est un "dgaane pondéré de
noyaux normaux”, soit un ensemble de distributimmsnales combinées :

_(x=p)

e 20'2

k
P(x):jZ::le oy

en désignant pak le nombre de noyaux utiliség, et & la moyenne et la
variance d’'un noyau &%, la pondération.

Chaque distribution n’est utilisée que sur unealde, sans dépendance
avec les autres. La modification des distributieesnommée "mise a jour de
phéromone" et consiste a renforcer ou a diminuiaflience des noyaux
correspondant aux solutions. Le principe de la oohest présenté sur
I" Algorithme 3.2 [DREOA4].

Construire la distribution de probabilité initiale : 70 = R%(x;),i O{1..n}
Tant que (critére d’arrét non atteint) :
Pour chaque fourmi,deoa=1a m:
Pour chaque variable, dei=1an:
Choisir aléatoirement une valeur x; selon la distribution P; (x;)
Ajouter a la solution en construction : S% = {sf ,...,sa_l}D {x}
Fin
Fin
Mémoriser les k meilleures solutions trouvées : S = {SI ST(}
Reconstruire la distribution de probabilité selon les meilleures
solutions : 7 = P( S )

Fin

Algorithme 3.2 : algorithmes du type colonie de fourmis, utilisbestimation
de distribution pour I'optimisation en variablestioues.

IV.6. Algorithme CACS

Cette méthode appelé€dntinuous Ant Colony Systémst tres proche
de la précédente, bien qu’ayant été présentée taimduhent. En effet, dans
CACScomme dans ACO pour I'optimisation continue, leucae I'algorithme
consiste a faire évoluer une distribution de prdtéab

Le principe de la méthode est le méme que celusem@ sur
I’ Algorithme 3.2. Dans CACS, la distribution utilisée est dite 'mate"”, mais
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la formule de la distribution difféere légerement te formule classique
(équation 1) et la variance utilisée est en faithoavel indice de dispersion
(équation 2).

_(X_Xmin)2

P(x)=e 20° (1)

en désignant pax,, le mode de la distribution e’ l'indice de dispersion
suivant :

m
1
Z f. f . (X] _Xmin)z
0_2 — =1 . min : (2)
2
j=1fj - fmin

en déesignant pan le nombre de fourmid; la valeur de la fonction associee a
la fourmij, etf.,;, la meilleure valeur trouvée.

DansCACS la seule distribution utilisée est centrée sumiede de la
distribution de I'itération précédente, et non lsumoyenngDRE04].

V. Conclusion

Dans les deux algorithmes fondés sur la méthodeut@@PTSet CHTS

la phase de diversification est assurée par lésslimbou et prometteuse. La
longueur de la liste tabou, qui est relativemerdvét, ne permet pas a
I'algorithme de revenir sur les solutions récemmasitées, et permet d’éviter
en principe le cyclage. La liste prometteuse rabtammh les boules
prometteuses déja localisées évite a l'algorithmeesdenir dans ces régions et
stimule ainsi la recherche vers d’autres régions visitées. Durant la phase
d’intensification, la taille de la liste tabou, sirque les rayons de voisinage,
sont réduits. Les deux algorithmes tabou sont timeent inspirés de la
méthode tabou combinatoire, et adaptés au casatiebhes continues.

Dans les deux algorithmes génétiqueERGA et CHGA, pour obtenir la
diversification de la recherche, l'algorithme estndrré avec une large
population, bien répartie sur tout I'espace desitsmis, et avec une grande
probabilité de mutation. Un opérateur de croisenemttimplémenté et aussi
une méthode de génération de population nouveliedgte le piégeage de
I'algorithme dans un minimum local. Afin de convergapidement vers une
solution globale, lorsqu’'une zone prometteuse @asdlisée, I'algorithme passe
a la phase d'intensification, en réduisant le domale recherche autour de la
zone prometteuse détectée, la taille de la populasiinsi que la probabilité de
mutation. Afin d’adapter facilement les algorithnggnétiques aux problemes
a variables continues, le codage réel est utilisé.

Pour l'adaptation des algorithmes de colonie dermis; les deux
premiers types d’algorithmes étaient en fait plusnains hybridés avec un
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algorithme de type évolutionnaire, et qu'un trais& n'utilisait pas la
métaphore "classique"” des colonies de fourmis.deasx derniers algorithmes
utilisent une approche différente des précéderitss pentrée sur l'aspect
probabiliste que comportemental des algorithmed@nees de fourmis.

Afin d’examiner I'adaptation de 'une des métahstigues modernes qui
est l'optimisation par essaim de particules auxblgnmes d’optimisation a
variables continues, nous appliquerons, dans Ipittasuivant, cette methode
sur le probléme de planification de réseaux locans-fil.
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Chapitre 4 :

COHCEPtiOH & Implémentation

. Introduction

Dans le premier chapitre, nous avons donné desra@égé sur les
métaheuristiques les plus connues telle quelletifiipation par essaim de
particules, ensuite, nous avons présenté, danselxi@me chapitre, les
applications de ces approches aux problémes d’'mgatiion difficile tel que le
voyageur du commerce.

Dans ce travail, nous avons développé notre sysense basant sur les
mécanismes de I'optimisation par essaim de paecutais cette fois dans le
domaine de I'optimisation continue et nous avor@sthcomme application, le
probleme de planification de réseaux sans fil.

La planification d’'un réseau sans-fil est un profded’optimisation dont
les variables sont données par I'ensemble des gromations possibles des
points d’acces et les objectifs par la descriptimathématique des services que
le réseau doit offrir.

Dans ce chapitre, nous présentons tout d'abord rtzblgmatique,
I'environnement et les choix techniques retenus p@wvelopper notre systeme.
Ensuite, nous présentons les résultats obtenu®wet discutons, enfin, ces
résultats.

[I. Planification de réseaux wLAN
[I.1. Déploiement de réseaux sans-fil

Avec I'expansion des réseaux WLAN depuis le délast ahnées 2000, un
nombre sans cesse croissant d’intégrateurs réssawestissent dans le
déploiement de réseaux locaux sans-fil. Avec leyredise, ils ont mis en
place un processus de déploiement en 3 étapes :

1. Mesure et analyse du site ;
2. Installation du réseau : positionnement des ARl@tation des canaux ;
3. Tests de fonctionnement.

L’analyse du site client passe par la mise en ptaogoraire de point
d’acceés de test et par la mesure de leur couverdie. Ces mesures sont alors
analysées par I'expert radio qui choisit les posgi permettant de couvrir la
totalité de la surface. Or, pour s’assurer de larfiture du service dans tout le
batiment, les experts ont tendance a surestim@mtaitement le nombre de
points d’acces.
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Cette surestimation du nombre de points d’accésua pffet de rendre
l'allocation de canaux tres délicate. En effet, thlle des zones de
recouvrement entre les différentes zones de serdies points d’acces est alors
trop importante pour trouver facilement une solutau probléme d’allocation
de canaux. Cette surestimation a donc un effetrglatle dégradation du
service.

Des travaux ont proposé et analysé difféerents cluue peut faire
I'installateur lors du déploiement. Ces choix petter® de le guider sur le
positionnement des points d'acces et le choix d#rslecaractéristiques.
Néanmoins, tres vite, des algorithmes de planiboadutomatique baseés sur la
prédiction de la couverture radio ont été propoBéseffet, la nature empirique
du déploiement radio ne permet pas de faire fdaecamplexité intrinséque du
probleme. La principale difficulté qui ne peut épase en compte par un
déploiement manuel est I'antagonisme des deux tigieque sont la
couverture radio et la minimisation des interféesjRUNO5].

[I.2. Variables et parametres du probleme wLAN
[1.2.1. Nombre de points d’acces

La minimisation du nombre de points d’acces n’ésts pun objectif
essentiel du déploiement wLAN. C’est pourquoi beagpcde travaux fixent le
nombre de points d’acceés dans les algorithmes deerehe. Ces travaux se
distinguent de la suite par deux caractéristiquesbjectif est d’assurer la
couverture avec un nombre de points d’acces fikévance. Le choix délicat
du nombre de points d’acces releve alors de I'digeede I'installateur qui va
planifier le réseau.

Pourtant, lorsque le nombre de points daccés esessmé, la
configuration de points d’acces obtenue conduit fonctionnement fortement
dégradé par les interférences entre canaux. lnésessaire de choisir un
nombre juste de points d’acces. C’est pourquoi,ti@gaux considerent le
nombre de points d’accés comme une variable dugrejRUNO5].

[1.2.2. Position des points d’acces

La principale variable du probléeme wLAN est la piosi physique des
points d’acces. Pour chaque point d’acces, il ésessaire de déterminer ses
coordonnées x(y,2). La troisieme variablez n'est pas définie quand les
prédictions de couverture radio sont planaires.orda formulation du
probleme wLAN, ces trois variables de position sspit continues, soit
discréete§RUNOS5].

[1.2.3. Parametres antennaires

Les points d’accés wWLAN sont équipés d’antennesimévoluées que les
stations de base GSM.

Les paramétres antennaires WLAN sont l'azingt et la puissance
d’émissionP.
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Stamatelos et Ephremides font partie des premieescheurs a avoir
proposé une formulation du probléme de planificatd AN en 1996. lls ont
pris en compte la puissance d'émissiBhen définissant une variable de
positionp = (pyp,) continue. Bahri et Chamberland, Wong et al. recthent a
la fois la position et la puissance d’émission a@umbre minimal de points
d’acceés. L’ensemble des puissances d’émissionsset pour eux.

Les seuls travaux qui mettent en ceuvre la diré¢étides points d’acces
sont proposés par Aguado et al.. L’'obtention delitaction d’émission est
traitte comme un probleme a part entiere ou l'ocheeche I'orientation
optimale dedN émetteurs dans un ensemble discret d’orientapossibles. Ce
scénario d’optimisation considere que la posittemombre et la puissance des
points d’acces sont déja fixERUNO5].

En résumé.une configuration de points d’acces se compogeucs:
* du nombre de points d’accenl:

« de la position de chaque point d’accégt,(.,p*....p")
Les variables suivantes peuvent étre exploitées :

« la puissance d’émission des points d’accé®;.(,PE.....PY)

 l'azimut des points d’accés ¢t,..%,..oyN)

[1.3. Scénarios de planification

Le comportement des ondes en environnement fermébiea plus
complexe qu’en espace libre. Il peut apparaitrezdess tres mal couvertes du
fait de l'atténuation due aux murs ou de phénomeatiegerférences. Pour
obtenir un réseau fiable, il faut au moins pouyoaccéder dans toute la zone
de service. C’est pourquoi il est important de pasher au mieux la ou les
stations de base.

Avant de choisir le positionnement des antenndautl clairement définir
quels sont les buts a atteindre. Est-ce que I'amt seanmplement accéder au
service sur toute la surface ou préfére-t-on umghaniformément réparti ? Le
positionnement ne se fera pas de la méme facon ldandeux cas. Dans le
premier cas, on cherchera simplement a obteniivwegan de champ supérieur a
la sensibilité du récepteur. Dans le deuxieme casgssaiera de diminuer au
maximum l'écart entre la valeur la plus faible @tplus élevée du niveau de
champ pour tendre vers un niveau de couverture moye

On peut aussi introduire la notion de qualité deise. Pour cela, on peut
définir une topologie permettant d’assurer un ddtlits important dans
certaines pieces. Mais le débit et le niveau devexture ne sont pas les seuls
critéeres variables. On peut essayer de diminueintesférences en minimisant
le recouvrement entre différentes stations de Essi, on diminue le bruit di
aux interférences.
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On peut aussi rechercher pour chacun de ces stit@r@ombre minimal
de stations de base et leur position dans le[BlaiNO2].

[1.4. Objectifs de la planification

Au-dela de l'objectif initial d’assurer la couverguradio en tout point, la
planification doit permettre d’optimiser le résealativement a des critéres
plus élaborés. Les objectifs de planification sdefinit pour obtenir une
certaine qualité de services de la part du résebANw Un objectif de
planification est défini comme syRUNO5]:

Définition : Un objectif de planification est une mesure dedgearances du
réseau sans-fil a optimiser pour un type de serdmené

[1.4.1. Obijectifs de couverture radio

Le premier service que doit offrir un réseau egolaniture d’acces. Pour
un réseau sans-fil, du fait de la nature du médauho utilisé, il est nécessaire
de garantir un acces aux utilisateurs sur tousutéace couverte en proposant
un canal de communication de qualité.

Bahri et Chamberland, Wong et al., Prommak et Amaldi et al.
décrivent le probleme de planification a l'aide m'yprogramme linéaire.
L’objectif principal de planification est soit laimmisation du nombre de
points d’acces, soit 'obtention d’'une qualité device adéquate.

Frihwirt et Brisset, Anderson et McGeehan et Haletproposent de
maximiser le nombre de points du plan couvert. Wiithet Brisset et He et al.
travaillent avec un nombre de points d’acces comséandis qu’un Anderson et
McGeehan minimisent le nombre de points d’acces.méme objectif est
présenté par Stamatelos et Ephremides sous la folume minimisation du
nombre de points de test non couverts avége.

Mateus et al. définissent un critere de couvertiuiemaximise la somme
des puissances recues en chaque point de testuiMedusg et al. proposent de
maximiser le rapport signal sur bruit moyen obtpour tout le plan. Ces deux
criteres ne garantissent pas l'absence de trousodeerture. En effet, la
somme des puissances recues ne rendent pas comlpt@sence ou non de
ces trous.

Sherali et al. proposent un critére unique qui miseé a la fois
I'atténuation moyenne du signal et I'atténuatiorximeale de chaque point de
testfRUNO5].

[1.4.2. Objectifs de recouvrement et d’'interférences

Le deuxieme critere de planification communémentcoatré a rapport
aux interféerences. En effet, la dégradation du tdihirni par le canal radio
peut étre liée a un rapport signal sur interféreniazp faible.

Il est possible d'optimiser l'utilisation des ressces spectrales en
répartissant au mieux les canaux affectés auxgdiatces présents sur le site.
L’allocation de ces canaux est un probleme d’omation combinatoire qui

79



Conception & Implémentation

peut se réduite au probleme NP-complet de coloridgegraphes. Il est
communément référencé par l'acronyntéAP ("Frequency Assignment
Probleny).

En planification wWLAN, le nombre de canaux et deinpo d’acces
présents est moins important et des heuristiques gimples donnent de bons
résultats pour IEAP.

Quelques travaux, dont ceux de Mathar et al. oopgse de réaliser de
facon conjointe a la fois I'allocation des canatifaeplanification du réseau. Il
en est de méme en planification wLAN ou Bahri ea@berlain, Mateus et al.,
Molina et Gonzalez, Lee et al., Prommak et al. ert?/et al. proposent de
rajouter des variables permettant d’allouer lesag&raux points d’acces dans
le processus de planification.

Les travaux de Stamatelos et Ephremides et d’Ageadb définissent un
objectif principal qui a pour but de réduire leaaerement entre les zones de
service des points d’accés sans pour autant rééhlecation des canaux. Si
la taille des zones de recouvrement entre desdiatces voisins est faible en
surface, il sera bien plus aisé d’allouer des campaun la suite.

Stamatelos et Ephremides proposent de minimisarfaid la taille de la
surface non couverte et la taille de la zone igtéd.

by

Le probleme de planification cherche a sélectiones solutions qui
couvrent tout I'environnement et qui minimisent riecouvrement entre les
zones de service des points d’adé@dN05].

[1.4.3. Obijectifs de trafic et de qualité de service

Seuls les travaux les plus récents définissenpdadématiques de qualité de
service. lls répondent a la nécessité de fourns dEseaux sans-fil qui
garantissent une bande passante aux utilisateurs.

Adickes et al. ont proposé en 2002 d’intégrer ufeal de QoS pour un
ensemble de points, 185 P ("Traffic Test Point§, qui possédent une demande
de trafic que le réseau doit fournir. Ce placentiEd points de trafic s'inspire
des travaux de planification cellulaire. Dans ceadgte, la capacité des points
d’accés n’est pas prise en compte et il est passibltrouver des solutions ou
un point d’acces ne pourra fournir assez de baadsgnte a tous I P qu'il
couvre.

Les travaux ultérieurs formulent le probleme adéad’'un programme linéaire
et s’assurent que le trafic total demandé par €eride desI' TP couverts par
un point d’accés n’excede pas sa capacité.

En 2004, Molina et Gonzalez combinent un critereo@verture et un critéere
de trafic. Ce dernier vérifie également que la dasheadesI TP n’excéde pas la
capacité du point d’acces fixée. De méme, Bah@dmberland imposent la
méme contrainte de trafic dans un programme lieégii minimise le nombre
de points d'acces.
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Les deux travaux proposés par Lee et al. et Anetldil. sont les premiers a
avoir choisi de définir comme obijectif principalogtimisation un critere de

qualité de service. lls ont défini un modele quybaur objectif de répartir le

mieux possible entre 1e$TP le débit fourni par les points d'acces. La
couverture et le recouvrement sont pris en comptelg mise en place de
contraintes.

Lee et al. définissent la méme contrainte de cépaar les points d’acces pour
obtenir une répartition uniforme du trafic sur peints d’acces.

Amaldi et al. se placent dans le contexte des v&sed AN et considerent

gu'un seul canal est utilisé dans le réseau pous tes points d’acces. La
mesure de capacité du réseau est la somme desiitébad’acces pour tous
les utilisateurs du réseau. L'objectif présentéArarldi et al. est de maximiser
la capacité du réseau sous la contrainte de cauedrdtalRUNO5].

[1.5. Formulations du probleme wLAN

Le probleme de planification peut étre défini sait 'aide d'une
formulation continue soit a I'aide d’une formulatidiscrete.

[1.5.1. Approche continue

La formulation continue du probléeme wLAN est basée la définition
d’'un espace continu des variables du probleme.iAlirtgs variablesx,y,z) de
position, une variable représentant la puissanéendsionp et une variable
d’azimut ¢ peuvent étre définies pour chaque point d’accebois cherche a

planifier N points d’acces, la dimension de I'espace desisokivautD = 5N.
Une solution est représentée par un vecteur :

X =[(X1,Y1 21, P ) (X Vi 1Zi P ) (XN YN 2N 5PN JﬂN)]

Si le probleme ne comporte pas de contrainte, anetibn d’évaluation
unigue est définie par :

X = Arg min o f(X), f: R° > R aved le nombre de variables

Pour pouvoir prendre en compte les contraintes dpnobleme
d’optimisation, un terme de pénalisation est raautla fonction de cod{X).
Ce terme de pénalisation pondere I'évaluatiofi(dequand la contrainte n’est
pas satisfaite. Ainsi, une contrainte d’inégatitX) > 0 qui s’applique au point
de tesi pour la solution X est incluse dans la fonctiorcdét comme suit :

Np
P(X, )= f(X)+u> max{0,c (X))
i=1
Le coefficient de pénalisatign permet de discriminer de fagon continue
des solutions qui respectent la contrampe) de celles qui ne la respectent pas.
Avec une formulation continue, la minimisation dontbre de points d’acces
ne peut s’envisager avec une seule étape d’optionisd&our pouvoir ajuster le
nombre de points d’acces, il est nécessaire daqpgtiplusieurs fois la méme

81



Conception & Implémentation

heuristique de résolution en ajustant intelligemmkn nombre de points
d’accés a chaque lancem@RUNOS].

[1.5.2. Approche combinatoire

Dans une approche combinatoire du probléme wLANgensemble de
positions candidates de points d’acces, référeackp et de taille finieM, est
déterminé soit par linstallateur soit automatigesmt par |'heuristique
d’optimisation. Un point d’acces candidat numkrest désigné par sa position

b;, sa puissance® et son azimutyX.

Chaque candidat est défini dans le processus diggation par une
variable binairex, qui vaut 1 si le site candidat fait partie de t@uson
courante et O sinon. Ainsi, une solution issue d’dormulation discrete est
donnée par le vecteur binaire dgsk [ [0,M] :

(X1, e e Xy e+ X1)

L’heuristique d’optimisation sélectionne le meillesous-ensemble dd
points d’accés candidats selon les objectifs defini préalable. Un ensemble
de contrainte d’egalitéc(x), i O [1,]] ou d'inégalité @(x), j U [1,J]) peuvent
étre définies. La formulation récurrente du prol@éioptimisation est réalisée
a l'aide d’'un programme mathématique qui présentefanction d’évaluation
principale a optimiser et une série de contrairlieéaires ou non. Un exemple
géneérique de programme mathématique est donné par :

x=Argminf(X)

¢(x)=0 i0[L1]
{dj(x)=0 jofLd]

La formulation discrete est la formulation qui & éa& plus souvent
exploitée dans la littérature relative au problémh&N [RUNO5].

[1.6. Métaheuristiques pour le probléme wLAN

Nous allons présenté dans cette section quelquehewistiques qui ont
éte utilisées pour résoudre le probléme de platito wLAN.

[1.6.1. Recuit simulé

Cette métaheuristique a fait parti des toutes presi méthodes testées
pour la planification WLAN en 1994, par AndersonvitGeehan. Le voisinage
de la solution de co(fs) est défini par 'ensemble des solutions qui petiven
étre atteintes par des changements aléatoiresalam@tres du systéme pour
arriver a une nouvelle configuratieshde codff(s). Les paramétres du systeme
sont les positions enx et y dans le plan 2D de chaque point d'acces.
L’amplitude des changements est régie par la teaty&T du systeme a l'aide
d’une distribution Gaussienne a moyenne nulle etadiancer.

La température initiale est initialisée a 80 mepesar un environnement
de taille 650 x 650 metres et celle-ci diminue denetres toutes les 100
itérations. Pour chaque test effectué, I'algorithnogive une configuration trés
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proche de l'optimum. Les tests ont été réalisésusuPC Pentium 60 MHz et
ont duré 25 heures en moyenne. Avec la puissancealtell de I'époque,
I'utilisation d’'une métaheuristique est synonymaurd’'temps de traitement
conséquent. De plus, pour pouvoir obtenir de tetsps de calcul, il a fallu
définir un environnement de test tres simple disetiun modele de prédiction
de couverture radio empirique.

Une version plus complexe d’algorithme de recu#été@ implantée par
Kamenetsky et Unbehaun. lls ont choisi de définmiveaux de température et
une probabilité d’acceptation d’'une solution déegeadui suit I'équation :

= F(S)/F(S)-1
Pa(T)—mlr{l,ex;{—y (TITy)? B

S est la solution initiale €, la solution courante de test. lls ont défini lenmeé
type de voisinage qu’Anderson et McGeehan ou detadéments aléatoires
des points d’acces sont réalisés a I'intérieur é’mane circulaire. Le rayon de
ce cercle devient de plus en plus petit avec ldévmh de la température
[RUNOS5].

11.6.2. Recherche Tabou

Bahri et Chamberland ont implanté une procédure de relbetabou.
Une solution voisina’ de la solutiors est obtenue en modifiant la valeur d’'une
seule de ses variables. La liste tabou stocke ites sandidats qui ont été
modifiés lors ded dernieres itérations. Cette liste présente urie tzariable,
choisie aléatoirement selon une loi uniformémemarée dans l'intervalle
[5,10]. La taille de cet intervalle est fixée expgntalement.

L’algorithme a été appliqué a un environnementesd conséquent : un
immeuble de 10 étages ou chaque étage a une sigpedi 5000 1 400 sites
candidats sont répartis uniformément dans limmeulfalgorithme a été
lancé pour 8 instances du probleme ou le nombngodds de test varie entre
100 et 800. La recherche est stoppée au bout deté&@dions. Une borne
inférieure de la fonction de co(t est calculée deysrobléme avec le solveur
CPLEX lls observent que la solution tabou est relateeiméloignée de la
borne inférieure du probléme quand le nombre detpale test est élevé pour
un réseau de type 802.11a.

Il est important de noter que Il'algorithme tabodeefue également la
recherche des canaux fréquentiels. Comme la baorfiéeidure du probléme
complet n’a pas pu étre calculée a@RLEX la borne représentée est obtenue
sans allocation fréquentielle. Les auteurs attrnibua cette hypothese la
différence de qualité entre la solution tabou dtdme inférieure d€PLEX

Les tests menés avec un réseau de type 802.11b pésnpermis de
trouver de solution réalisable pour les instanagprgsentent un nombre élevée
de points de test (400, 500 et 600). C’est I'altimcafréquentielle qui a rendu
la recherche plus difficile car ils n'ont utiliséugl les 4 canaux disjoints de
802.11b pour |&AP [RUNO5].
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11.6.3. Algorithmes génétiques

Adickes et al. ont choisi d'implanter un algorithngénétique. Dans
limplantation de leur algorithme génétique, ilsfidissent un chromosome
comme une solution £¢,y1),...,(%.,Y»)} ot chague génex(y;) donne la position
d'un point d'accés. La population initiale est gé&® en choisissant
aléatoirement la position des points d’acces dewhales 30 individus de la
population.

Adickes et al. utilisent une formulation multi-obji hiérarchique de leur
probléme. A partir de régles sur la hiérarchieeied 3 fonctions d’évaluations,
ils vont trier les individus de la population coote et leur assigner un poids
uniguef;. Une mesure de la qualité totale de la populatisindéfinie comme
suit :

N pop

F= Zfl
i=1

lls en déduisent une probabilité de sélectmr f; / F utilisée pour
sélectionner les parents qui généreront une naupelitie de la population par
recombinaison. La nouvelle population contient égent les deux meilleures
solutions. La mutation est appliquée a I'ensemidelad nouvelle population
avec une probabilitg,, = 0.1.

Adickes et al. ont realisé 3 tests pour valider gesformances de leur
algorithme. Le premier test compare leurs résultis un environnement
présenté par Tang et al. de taille 75 x 30 meétrear algorithme génétique
trouve également une solution qui totalise 100%aleverture, mais avec une
meilleure atténuation moyenne que Tang et Al. Pleursecond test, ils
recherchent exhaustivement I'optimum pour le plassntde 2 points d’acceés
sur le méme environnement et montrent que leurrighgoe trouve bien la
méme solution. Le dernier test compare les solstobm la simulation a celles
qui ont été proposées par des ingénieurs radio dec processus de
déploiement empirique. Dans tous les cas, la soiyiroposée par I'algorithme
présente des caractéristiques bien meilleures.

Aguado et Al et Ji et al. ont également implanté wersion simplifiee
d’algorithme génétique pour comparer ses perforemacd’autres heuristiques.
Les deux travaux montrent que les solutions obtensent proches des
solutions optimales mais que leur recherche néeegfiis d'évaluations de
fonction. Aguado et Al concluent également qu’umglantation plus élaborée
de l'algorithme devrait fournir de meilleurs résidt, notamment en utilisant
une méthode ou plusieurs sous-populations sonédiaien paralléle et ou une
communication inter-populations permet de propdggindividus performants
[RUNOS5].

lll. Environnement de développement

C++ Builder est I'environnement de développemesgtsur C++ proposeé
par Borland. Fort du succes de Delphi, Borland prisela philosophie,
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I'interface et la bibliotheque de composants visuld ce dernier pour I'adapter
depuis le langage Pascal Orienté Objet vers C+onagmt ainsi a une large
faction de programmeurs peu enclins a ['utilisatdun Pascal qu’ils jugent
quelque peu dépassé.

Tout d’abord Builder C++ est un outiRAD ("Rapid Application
Developmeri), c’est a dire tourné vers le développement mgidpplications
sous Windows.

En un mot, C++ Builder permet de réaliser de faces simple l'interface
des applications et de relier aisément le codasatdur aux événements
Windows, quelle que soit leur origine (souris, @ayvevénement systeme, ...
etc.)

Pour ce faire, C++ Builder repose sur un ensemise tomplet de
composants visuefgéts a I'emploi. La quasi totalité des contrélesdindows
(boutons, boites deaisies, listes déroulantes, menus et autres bdiesls) y
sont représentes, regroupés par famille. Leursctistiques sont éditables
directement dans urienétre spéciale intituléediteur d’objetsL’autre volet de
cette méme fenétre perntéassocier du code au contrble sélectionné.

Il est possible d’ajouter a I'environnement de bdsg composants fournis
par des sociétés tierces et méme d’en créer saifEGEOS].

I\VV. Choix techniques

Les algorithmes de notre approche ont été impléesestr un PC qui
possede les caractéristiques suivantes :

* Microprocesseur Intel Pentium 4 de vitesse 1.7 GHZ
* Une mémoire RAM de 512 MO
» Disque dur de 80 GO

V. Description du modéle

Notre approche permet de planifier ou bien posit@nles différents
points d’accés d’'un réseau local sans fil sur ypaes qui se définit par sa
longueur, sa largeur et aussi son hauteur.

Les éléments de base de notre approche sont deamitsie suifCLEOO]:
1. Espace de recherche

L’espace de recherctgest défini comme I'ensemble fini de toutes les
variables X,y,2) :

s={s}
2. Fonction objectif

Une fonction objectiff sur S dans un ensemble de valeurs dont les
meilleures positions sont les états de la solution

s - M ={m}
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. Distance

Dans le cas d’un voisinage physique, une distahaeété définie dans
I'espace de recherche.

Soientx; etx, deux positions. La distance entre ces positiohgéfmie
par :

d( %, %p) = ||X2 - X1||
Nous notons que :
X2 = = [x1 = x|
2 =] =0 = x4 =x
. Position d’'une particule

Une position est définie par trois variables deitpos (x,y,2) et une
variable représentant la puissance d’émispion

X =(xyzp).(xy.z)0(X Y.2)
. Vitesse d’une particule

C’est un opérateuwr ; I'application de ce dernier a une position perida
un pas de temps, donne une autre position. Dong,ciest une
permutation d’éléments, c'est-a-dire une liste dendpositions. La
longueur de cette liste gsf. Une vitesse est alors définie par :

v= (i i)k 1 et <3

Ce qui signifie "changer les variablég j;), puis les variable§,, j,),
.. etc.” et enfin les variablelg,, jj ). Une vitesse nulle est une vitesse
équivalente a1, la liste vide.

. Opposé d’'une vitesse
v = (fic i)k 111
- ((iv—k+11 jv—k+1)),k 1 M

Cela signifie "faire les mémes transpositions ga@sd;, mais dans
I'ordre inverse".

Il est facile de vérifier que-v=v etvO-v L[ O (addition "vitesse plus
vitesse)

. Opérations

L’application des équations de base de l'optimisatpar essaim de
particules nécessite la définition des opératiangsites :
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Mouvement (addition) "position plus vitesse"

Soientp; une position eV une vitesse. La positiop, = p; + v est
trouvée en appliquant la premiére transpositionvda p;, alors le
deuxiéme au résultat, ... etc. :

(positionvitess§ 0 ¥ . position

Soustraction "position moins position"

Soientp, etp, deux positions. La différenqe © p, est définie comme la
vitessev. Ce qui signifie "trouver une vitessajui est une fois appliquée
ap, donnep," :

(position, position) 0 PP, vitesse

Addition "vitesse plus vitesse"

Soientv; etv, deux vitesses. L'additiom, 0 v, est considérée comme la
liste des transpositions qui contient d’abord ceex;, suivi par ceux de
\

(vitessevitessg [0 PI*F _ vitesse
Particulierement, cette opération est définie e :
vl-v=01
vy 0] < + 2]
vy Ovy| <3
vy Ov, 2v, vy

Multiplication "coefficient fois vitesse "

Soitc un coefficient réel et une vitesse :
(réel,vitessg O (1 . vitesse
Il y a des cas différents, selon la valeurcde
« Casc=0:cv=0
. Casc0]0,1]: cv= (i, jy )k 11 etfey<3
- Casc>1
Cela signifie que t=k+¢ ,kON" ¢ O[o]]

Donc :cv=vOvO...OvOCvVv
%f—/
k fois

- Casc<O
En écrivantv=(-c)-v, 'un des cas précédents va étre considére.

Nous notons que; Ov, = cy Ocv, Sic est un entier, mais ce n'est pas
toujours vrai, dans le cas général.
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L’architecture de notre systéme est décrite comuite s

Environnement Essaim particulaire
* MNombre de PA » Nombre de particules
+ Longueur d espace # Taille de voismage E
o Largeur d’espace » Type de voisinage g
s Hauteur d’espace s Processus ReHope i
» Puissance d’érmssion o Mode d’exécution
s Paratnétre o
Initialisation =2
8
Exécution g
o
Résultat
= Résultats graphiques .
* Temps de calcul =
s Fonction ohjectif (Graphe) E‘
s Rapports des positions
» Hiztorigque

Figure 4.1 : modele du systéeme.
Cette modélisation est basée sur I'algorithme de lsaivant :

[Initialisation]
Initialiser aléatoirement la population
[Exécution]
Répéter
Evaluer la valeur de la fonction objectif
Pour chaque particule
1. Modifier la vitesse en utilisant ’équation :

v(t+1) = c(t) + co (i (1) = X(1) + e3Py (1) = X(1)
2. Puis déplacer en utilisant I’équation :
X(t+1)=x(t)+v(t+1)
Fin pour

Jusqu’a ce que (le processus converge)

Algorithme 4.1 : algorithme de base du systéeme.

La fonction objectif de notre systéme prend deurfes, I'une lorsque la
puissance d’émission de différents points d’aceséf@emogene :
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1 N
minf(x)=—> PR
NS
et 'autre lorsque la puissance d’émission esthmmmogeéne :
N _
min f (x) :%me(O,P— R)
i=1

\

ou

t:letemps;

X : la position de la patrticule ;

V: sa vitesse ;
* pi: sa meilleure position atteinte ;
* pg: la meilleure des meilleures positions atteimi@ss son voisinage ;

* C, C C3: les coefficients de confiance pondérant lesstrdirections
possibles\(olontariste conservatricesuivistg, sont choisis a chaque pas de
temps au hasard dans un intervalle donné ;

* N : nombre de points d’acces fixé ;

« P;: puissance d’émission de chaque point d’accéB est la puissance
moyenne des puissances d’émission.

L’algorithme s’exécute tant qu’un critere de comesrce n'a pas éte
atteint et ceci est le nombre fixe d'itérations.

VI. Présentation du logiciel

Le logiciel, une fois lancé, se présente sous lanéod'une fenétre
principale possédant une barre de menu, barreid/ombne de travail et une
barre d’état.
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B pwi AN - Planification de réseaux locaux sans-fil
Fichier Projet  Affichage 7

EZB-RR/CSROERO &

| | Date:jeudi01 janvier 2009 | Hewe: 072153 /|

Figure 4.2 : fenétre principale du logiciel.
La barre de menu contient les différentes commandes
« MenuFichier :

Pwi AN - Planification de réseaux locaux sans-fil
Ffay="8 Projet  Affichage  ?

Mouveau  Chrl4+M | L N . . =g ﬁ . | s |

CIerir Chrl+0
Fermer

Configuration Ctrl+5
Historique Zkrl+H

Quitker

Figure 4.3 : menu Fichier".

Commande Tache

hY

Introduire une nouvelle configuration a travers l@nétre

Nouveau
«Nouveau...».

Ouvrir Ouvrir une configuration existe déja sous la fohen fichier texte.

Fermer Fermer 'exercice actuel.

Enregistrer soit la configuration actuelle soiistorique de la dernier|

Enregistrer Lo
exécution.

[¢)

Quitter Quitter I'application.
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* MenuProjet:

El Pwi A - Planification de reseaux locaux sans-fil
I Affichage

Initialiser F& | ﬁ

Figure 4.4 :menu Projet'.

?

Commande Tache

Initialiser | Lancer la premiére étape de notre systeme quimgalisation.

Déclencher le traitement ou bien I'exécution quilasleuxieme étape

Exécuter N
du systeme.

* MenuAffichage:

E Pwi AN - Planification de réseaux locaux sans-fil

Fichier Praojet

& E - = k graphigue Diskribution de particules F11

Temps de calcul Zones de couverture Fiz
Fonction objectif
Fapport des positions

Histarique

Figure 4.5 : menu ‘Affichagé.

Commande Tache

Afficher soit la distribution de particules soitsleones de

Résultat graphique couverture des points d’acces sous une forme gyaphi

Temps de calcul | Afficher le temps de calcul de notre systéme eosges.

Afficher la fonction objectif par rapport le nombre

Fonction objectf d’itérations sous une forme de graphe.

Afficher les coordonnées des points d’acces avargpees

Rapport des position Pexécution.

[

Ouvrir le fichier texte qui contient I'historiqueed’exercice

Historique
en cours.

e Menu?:

El Pwil AN - Planification de réseaux locaux sans-fil
Fichier Projet  Affichage

L& E ~| |2 Aide F1

& propos

Figure 4.6 : menu "?".
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Commande

Tache

Aide

Ouvrir les rubriques d’aide du logicidtigure 4.7).

A propos

Afficher la fenétre « propos... » du logiciel Figure 4.8).

Rubriques d'aide : PwlAN - Aide...

Sommaire l Index ] Hechercher]

Cliquez zur un livre, puis sur Ourir, Ou cliquez zur un autre onglet, tel que Index.

Qﬂ] Optimization par eszaims particulaires
Prézentation
@ Yoizinage
@ Proceszsuz ReHope
@ Mode d'exécution

Qﬂ] Planific:ation de réseaus locaus sans-fl
@ Prézentation

Afficher | Imprirner. . | Annuler |

Figure 4.7 :rubriques d'aide.

& propos...

L continues.

_ PwlLAM
>T< F Adaptation des métaheurniztiques aux
problémes d'optimization & vanables

Réahsé par : FAREH Abdelhak
Site web : hittp: £ Awnane Fareh-abdelhak. com.!
Courmel : fareh. abdelhaki@yahoo. fr

3

Figure 4.8 :fenétre A propos.

Sur la barre d’outils s’existe toutes les commaneEessaires :

FoR = Rl
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Icone Commande Icone Commande
Nouveau " Zones de couverture
Ouvrir 4,« Temps de calcul
E Enregistrer = Fonction objectif
z Initialiser Rapport des positions
D Exécuter L Historique
. Distribution de particules EH_:%, A propos

La barre d’état est divisée en trois zones :

I Date : samedi 03 janvier 2009 Heure : 11:47:47 I

1) La premiére est une zone d’état pour indiquerys'd un exercice en
cours ;

2) La deuxieme pour afficher la date du jour ;
3) La derniere pour afficher I'heure.

VIl. Etude de cas

Pour I'essai de notre logiciel, nous proposons éiele de cas avec la
configuration suivante :

* Nombre de points d’acced0 points
* Longueur du bloc 100 métres

e Largeur du bloc 80 metres

» Hauteur du bloc 60 métres

* Puissance d’émissiorHomogene

* Nombre de particules00 particules
» Tallle de voisinage 50 voisins

* Type de voisinageSocial

* ProcessuReHope Simple

* Mode d’exécution Parallele

e Parameétre, : 0.50

Nous saisissons cette configuration sur les chatepsaisie de la fenétre
«Nouveau...» :
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Mouveau... [‘5—(|

Errvironnement l Eszaim particulaire]

Mombre de paints d'acces : [ -

Longuewr du bloc [en métre] :
Largewr du bloc [en métre] ;
Hauteur du bloc [en métre] ;

Puizzance d'émiszion ; |H|:um|:-gene -

= Ok | Annuler

Figure 4.9 : saisie de configuration en faEavironnement

Mouwveau. .. r5_<|

Envirohnement  Ezzaim particulaire l

Mombre de particulez : (100

Taille de voisinage ;

Type de voisinage ; |S|:u:ia| ﬂ
Pracessu ReHope : |Sim|:||E ﬂ

| [
Mode d'exécution : |F'ara||éle ﬂ
Paramétre C1 ||15|:| ﬂ

o ok | [EX A

Figure 4.10 :saisie de configuration en faEssaim particulaire
ou bien, nous ouvrons une configuration déja estag dans un fichier texte :
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Quvrir...

Regarder dans |@Bureau j b B I:j{ -

'D Mes documents

' Poste de travail
Mes documents | W Favaris réseau

&;.

recents ﬁi‘lF‘thDs
i?] = [CSaPrajet final
Bureau

ez documents

@

Poste de travail

Fawvorz rézeau Mom du fichier : I.:.:.nfig L] Duerir |
Fichiers de type : ]Fichiers bese [ bet] LJ Anruler

Figure 4.11 :ouvrir une configuration enregistrée dans un &chi

Ensuite, nous cliquons sur la commandgialiser ou sur la touché&8
pour lancer la phase dinitialisation de notre éys. Un message s’affiche
lorsque cette phase est terminée :

Information [g]

i ] Initialization terminée,

Figure 4.12 :message affiché une fois l'initialisation terminée

Ainsi que pour la phase d’exécution, nous cliqusnos la commande
Exécuterou sur la touch&9 et lorsque I'exécution est terminée, un message
est affiché :

Information X |

i Exécution kermingée,
\J') Meilleure valeur de la Fonction objectif : 2,00

Meilleure itération : 32

Figure 4.13 :message affiché une fois I'exécution terminée.
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Ce message nous indigue que l'exécution est teang@mme nous
affiche la meilleure valeur de la fonction objectipres I'exécution et la
meilleure itération aussi.

VIIl. Résultats d’application

Une fois I'exécution est terminée, nous pouvonssatiar les différents
modes de résultats tels que :

» Distribution de particules :

Reésultat graphique [distribution de particules)

E Enregistrer| = |mprimer | Annuler |

Figure 4.14 :distribution graphique de particules apres |'exiécu

Les points rouges représentent les points d’accésseutres particules
sont représentées par des points noirs.

» Zones de couverture :

Chaque point d'acces a une zone de couvertureores sont tracees par
des cercles bleus autour des points d’acces quiasienrs tours représentés par
des points rouges.
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Resultat graphique (zones de couverture) [z|
§ ,P“

| [

%

|

H Enregistrer| = |mprimer | Annuler i

Figure 4.15 :zones de couverture représentées par des cercles.

 Temps de calcul :

Information fE

i ] Temps de calcul de 1000 itérations : 129,65 seconders),

Figure 4.16 :temps de calcul aprés I'exécution.

Ce message nous indique le temps de calcul apres lajuphase
d’exécution de notre systéme est terminée.

» Fonction objectif :

Sous forme d'un graphe, nous pouvons consulteroligon de la
fonction objectif pendant 'exécution de notre sysé.
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Fonction objectif; §|

| Evolution Fonction objectif/ Nombre d'itérations |

Fonction abjectif

} } } } + } t } t } } } } + + t } } }
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 70O 7S50 SO0 S50 900 950 1 000
Nombre d'itérations

A3 Yue 30 | E Erreqistrer ‘

Figure 4.17 :évolution de la fonction objectif par rapport aambre
d’itérations.
» Rapport des positions :

Apres 'exécution, les coordonnées des points @aen 3D sont classées
dans un rapport :

Rapport des positions

Foint d'accés H N Z
k1 a7 8 2
b2 28 28 G0
b3 7 B0 25
M4 26 59 4]
M*5 )| 17 44
M*E 34 a6 G0
W7 K]l 7a 23
k8 53 E6 3
k™3 73 4 24

M 10 25 3 43
| K dnnuer

Figure 4.18 :coordonnées des points d’acces aprés I'exécution.
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» Historique :

B Hist14871 - Bloc-notes
Fichier Edition Formak  Affichage 7

Initialisatiaon : A

MWombre de points d'accés : 10 points
Longueur du bloc @ 100 métres
Largeur du bloc : 80 métres

Hauteur du bloc : &0 métres
Puissance d'émission @ Homogéne
Mombre de particules : 100 particules
Taille de woisinage : 50 woisins
Twpe de woisinage @ Social

Frocessus ReHope @ Simple

Mode d'exécution : Paralléle
Paramétre C1 @ 0.50

Fositions initiales :

Point d'accés N 1 ¢ [ Fz, 11, 7
Foint d'accés MN* 2 1 [ 20, 43, 21)
Point d'accés N* 2 @ [ 32, &3, 300
FPoint d'accés N* 4 : [ 91, 75, 28]
Point d'accés N* 5 & [ 42, 2%, 57
Point d'accés N* & @ (100, 1%, 12)
Foint d'accés N* 7 @ [ 42, 73, 18]
Point d'accés N* 8 @ [ 45, 34, 24)
Point d'accés N* 9 @ [ 4%, 35, 1)
Foint d'accés M* 10 : [ 50, 12, 41)

Ex<écution :

Itération N* 1 :
Fonction abjectif = z.10

Itération N 2 :

WO HOFE : 1'essaim ne se déplace pas!

RE-HOFE : pour 100 particules == 100 particules
RE-HOFE : essaim re-étendu

Fonction aobjectif = 2.t50

Itération H® 3 :

MO HOFE : 1'essaim ne se déplace pas!

RE-HOFE : pour 100 particules == 100 particules

RE-HOFE : essaim re-étendu

Fonction objectif = 2.&0 v

Figure 4.19 :historique du systeme apres I'exécution.
IX. Etude comparative

Dans cette partie, nous voulons découvrir l'inflende chacun des
parametres (le nombre de particules ou bien ldetailessaim, la taille de
voisinage, le type de voisinage et les valeursatampétrec,) sur les résultats
de notre logiciel qui sont représentés surtout lpavaleur de la fonction
objectif et le temps de calcul.

Toutes nos expérimentationdnhexe) sont faites avec 10 points d’acces,
un nombre d'itérations limité a 1000 et a chagéaiion, les valeurs des
parametres,, C; sont prises aléatoirement dans l'intervalle ]0,2].
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* Nombre de particules :

Puissance homogene Puissance non homogéne
Nombre de _ :
particules Valeur I\_/I,e|IIe_ure Valeur I\_/I,ellle_ure
moyenne itération moyenne itération
10 2,00 20 0,96 42
25 2,01 18 1,61 116
50 2,01 25 2,42 81
100 2,02 22 2,93 316
150 2,06 18 2,64 272

Tableau 4.1 :fonction objectif par rapport au nombre de pafésu

Dans le cas d’'une puissance d’émission homogens, remnarquons que
les valeurs de la fonction objectif portent undéiténce négligeable par rapport
'augmentation du nombre de particules car en génkér valeur de la fonction
objectif est la moyenne des puissances d’émisseopaints d’acces comme
nous trouvons que l'obtention de ces valeurs deemam nombre d’itérations
minimale.

Dans le cas contraire ; c’est-a-dire d’'une puissad&mission non
homogene, 'augmentation du nombre de particuleggmamte également la
valeur de la fonction objectif :

3,50

3,00

2,50

—
.

2,00

1,50

Fonction objectif

1,00 -

0,50

D,DD T T T T
10 25 a0 100 150

Mombre de particules

Figure 4.20 :fonction objectif par rapport a la taille d’essgjmissance non

homogene).
Nombre de Puissance homogéne Puissance non homogeéne
particules Temps de calcul moyen Temps de calcul moyen
10 4,37 2,04
25 11,94 3,59
50 34,49 11,28
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100 78,02 32,50
150 147,47 77,31
Tableau 4.2 :temps de calcul par rapport au nombre de parscule

E 160

2 140 Z

o

o /

‘3,_" 120

= /

@ 100

]

g a0 /

5 &0 Pl

[

o 40

=

2 20 —

E ’/—/'J/—

| o a T T T T 1

10 25 &0 100 160
Mombre de particules

Figure 4.21 :temps de calcul par rapport a la taille d’essaimssance
homogeéne).

oo 2
T |
|

.

N

™

I

— 3
i S

————

10 25 &0 100 150

Nembre de particules

Temps de calcul moyen (secondes)
I
=

=

Figure 4.22 :temps de calcul par rapport a la taille d’essagimssance non
homogeéne).

En terme de temps de calcul, 'augmentation du mendle particules est
traduite par une croissance dans les deux cas.
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» Talille de voisinage :

Taille de Puissance homogene Puissance non homogéne
voisinage Valeur I\_/I,eille_ure Valeur I\_/I,eille_ure
moyenne itération moyenne itération
10 2,02 24 2,25 157
25 2,03 23 2,32 228
50 2,03 15 2,53 194

Tableau 4.3 :fonction objectif par rapport & la taille de vo&ge.

Dans la plupart des cas, la valeur de la fonctigeddif est influencée par
les changements de la taille de voisinage commse aeons vu sur |€ableau

4.3

2,60

2,55

2,50

245

240

2,35

2,30

Fonction objectif

2,25

2,20

2,15

2,10

10 25

Taille de voisinage

a0

Figure 4.23 :fonction objectif par rapport a la taille de vosge (puissance
non homogeéne).

En ce qui concerne le temps de calcul, le fait ghaenter la taille de
voisinage augmente le temps de calcul :

Taille de Puissance homogéne Puissance non homogéne
voisinage Temps de calcul moyen Temps de calcul moyen
10 29,32 14,22
25 61,31 27,40
50 138,78 63,93

Tableau 4.4 :temps de calcul par rapport a la taille de voigina
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160 -
140

120 /
100
a0

B0 ‘/
40 —

20

Temps de calcul moyen (secondes)

]

10 25 a0

Taille de voisinage

Figure 4.24 :temps de calcul par rapport a la taille de vogguissance

homogene).

o 07

2 s

S BO

o

1]

o a0

=

Q

40

E

3 30

L=

5 ///_/_,,/

o 20

k] ._,_/—"’"/—

a 10

5

|_ I:I T T 1

10 25 a0

Taille de voisinage

Figure 4.25 :temps de calcul par rapport a la taille de vognguissance non
homogene).

* Type de voisinage :

Sur le Tableau 4.5 nous avons trouvé que la valeur de la fonction
objectif dans le cas d’'un voisinage social est gi@de que dans le cas d'un
voisinage physique malgré que le voisinage physepiglus colteux en terme
de temps de calcul que le voisinage sodiableau 4.9 :
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Puissance homogene

Puissance non homogéne

Type de : :
voisinage Valeur Mglllgure Valeur Mglllca_ure
moyenne itération moyenne itération
Social 2,04 22 2,69 91
Physique 2,01 20 2,00 289
Tableau 4.5 :fonction objectif par rapport au type de voisinage
Type de Puissance homogéene Puissance non homogéene
voisinage Temps de calcul moyen Temps de calcul moyen
Social 64,84 30,10
Physique 69,86 31,98

Tableau 4.6 :temps de calcul par rapport au type de voisinage.

-1
—

|
o Y

—

]
oo

mx}
iy}

(]
[nn]

]
Lh

[m]
I

(k]

Temps de calcul moyen (secohdes)

on
o]

Social

Physigue

Type de voisinage

Figure 4.26 :temps de calcul par rapport au type de voisinpgess$ance

homogene).
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o]
oo

Lo
]

—

Lo
]

k]
juing

k]
uind

o]
=

o]
=

Temps de calcul moyen (secondes)

)
]

Social

FPhysigue

Type de voisinage

Figure 4.27 :temps de calcul par rapport au type de voisinpgesgance non

 Parametrec; :

homogeéne).

R Puissance homogene Puissance non homogeéne
Parametre _ :
c Valeur Meilleure Valeur Meilleure
moyenne itération moyenne itération
0,25 2,01 18 2,22 176
0,50 2,05 23 2,43 215
0,75 2,01 22 2,38 178

Tableau 4.7 :fonction objectif par rapport aux valeurs du pagaerc;.

Si nous analysons [Eableau 4.7 nous trouvons que la minimisation de
la fonction objectif a été réalisée par les deuews 0,25 et 0,75 dans le cas

d’'une puissance d’émission homogene mais dansrd’acds, la valeur du
parameétres, est 0,25.

Méme pour le temps de calcUlgbleau 4.9, il est grand si le parametre
c; est égal a 0,50 soit la puissance d’émission@sblgene ou non.
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2 50
245
240 L
2,35
2,30
225 —
2,20
215

2,10 T T
0,25 0,50 0,75

Paramétre C,

Fonction objectif

Figure 4.28 :fonction objectif par rapport aux valeurs du pagtec,
(puissance non homogene).

R Puissance homogéne Puissance non homogéne
Parametre c;
Temps de calcul moyen Temps de calcul moyen
0,25 66,79 29,68
0,50 68,66 31,97
0,75 66,60 31,47

Tableau 4.8 :temps de calcul par rapport aux valeurs du paramogt

[y
i

%

(]
]

]
]

.
/|

mn]
=1

o
o

Temps de calcul moyen (secondes)

(]
[m]

0,25 0,50 0,74

Paramétre C,

Figure 4.29 :temps de calcul par rapport aux valeurs du paraogt
(puissance homogene).
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]
]

k]
S

T

0
(]
4

]
—

N

]
=

2
i)

Temps de calcul moyen (seconcdes)
[l

]
[iw]

0,25 0,50 0,7&

Paramétre C,

Figure 4.30 :temps de calcul par rapport aux valeurs du paraogt
(puissance non homogene).

X. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini la problématide la planification
d’'un réseau sans-fil et aprés une description @éoadment des réseaux sans-
fil, nous avons dressé un état de I'art de towgeschractéristiques du probléme
par I'analyse des variables et parametres, lesasiodn les objectifs et les
formulations et ensuite les métaheuristiques @slipour résoudre ce type de
problémes.

Dans ce chapitre, nous avons donné un apercu géngraotre modele
d'implémentation qui se base sur le principe de neetaheuristique
d’optimisation par essaim de particules.

Ensuite, nous avons présenté notre logiciel deiffdation de réseaux
locaux sans-fil, ce dernier nous offre un outistpuissant en vue de la large
gamme de configurations et de la quantité de &sulfu’on peut obtenir.

Apres et afin d’examiner I'efficacité de notre a@pation, nous avons fait
des dizaines de tests avant de faire une étude arathye pour découvrir
l'influence de quelques parametres de notre appraels que le nombre de
particules, la taille de voisinage, le type de wvage et les valeurs du
parametrec; sur la valeur résultante de la fonction objectifer le temps de
calcul.

Enfin, nous sommes arrivés aux remargues suivantes

» la valeur de la fonction objectif est minimisédesnombre de particules
est égal au nombre de points d’accés méme poailiade voisinage ;
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le type de voisinage physique nous donne une phbsibde
minimisation mieux que le voisinage social dans desix cas de la
puissance d’émission, homogene et non homogéene, emierme de
temps de calcul c’est l'inverse ;

'augmentation du nombre de particules et de lHetale voisinage
augmente également le temps de calcul ;

la chance de minimisation est grande lorsque lawallu parameétre;
est difféerente de 0,50.
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Conclusion générale

Ce projet avait pour objectif d’étudier 'adaptatides métaheuristiques
aux problemes d’optimisation a variables continues.

Dans la premiére partie, nous avons détaillé lecppe de fonctionnement
de principales métaheuristiques modernes telles lgueecuit simulé, la
recherche tabou, les algorithmes génétiques, lesies de fourmis et I'essaim
de patrticules.

Le recuit simulé, qui trouve ses origines danshierrhodynamique, est
une métaheuristique inspirée d'un processus utiksé métallurgie. Ce
processus alterne des cycles de refroidissementelenle réchauffage qui
tendent a minimiser I'énergie du matériau. L'eféitd de cette méthode
dépend du choix de principaux parametres de castrgui sont la valeur
initiale de la température, la fonction de décame® de la température, le
critere de changement de palier de températues eritéres d’'arrét.

La recherche tabou est basée sur des idées simplas, elle est
néanmoins tres efficace car la diversification 'attdnsification sont des
concepts complémentaires, qui enrichissent la ndéthet la rendent plus
robuste et plus efficace.

Les algorithmes génétiques s’inspirent du foncteonant de I'évolution
naturelle, notamment la sélection de Darwin, gtrtzcréation selon les regles
de Mendel. lls ont relativement peu de fondemeh#oriques. Il n’existe
aucune garantie que la méthode trouve la solutpimale.

Les algorithmes de colonie de fourmis s’inspiremtadmportement des
fourmis lorsque celles-ci sont a la recherche dentare mais les algorithmes
d'essaim de particules s’inspirent a l'origine dwnde du vivant. Cette
derniere se base sur la collaboration des parficedre eux. Elle a d’ailleurs
des similarités avec les algorithmes de coloniéodemis, qui S’appuient eux
aussi sur le concept d’auto-organisation. A cedtsej un groupe d’individus
peu intelligents peut posséder une organisatiobajgocomplexe. Ainsi, grace
a des regles de déplacement trés simples dansadesges solutions, les
particules peuvent converger progressivement versinimum local.

Ensuite, nous avons étudié le fonctionnement decwie de ces
métaheuristiques dans le cas d’optimisation diffiprésenté par le probléme le
plus connu dans le monde de littérature qui esbyageur de commerce ainsi
gue nous avons dressé un état de l'art de diffeteavaux d’adaptation de ces
métaheuristiques pour des espaces en variablemwesitdans le deuxiéme et
le troisieme chapitre.

La description de la planification de réseaux locaans-fil dans le
qguatrieme chapitre nous a permis de présentemlestéristigues du probleme
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de planification wLAN par I'analyse des variabldss criteres de planification,
des formulations et des métaheuristiques de résolut

Afin de valider notre travail, nous avons realisé@ logiciel de
planification de réseaux locaux sans-fil dans lé @adapter la méthode
d’optimisation par essaim de particules aux prolelend optimisation a
variables continues. Nous avons présenté I'enveorent de développement
choisi ainsi que nos choix techniques avant deitemrcette partie par une
étude comparative des différents résultats obtenus.

D’aprés cette étude, nous avons constaté que :

» L’algorithme d’optimisation par essaim de particukest tres simple a
appliquer aprés avoir défini les différents élérsedé base tels que
I'espace de recherche, la position et la vitessehdgue particule ;

* |l comprend plusieurs parametres de réglage gqunetent d’agir sur le
compromis exploration / exploitation ;

» L’optimisation par essaim de particules est uneéhou trés intéressante
pour résoudre les différents probléemes d’optimisatidiscréete et
continue ;

* Elle peut étre appliquée avec succes pour résoddee problemes
d’optimisation du monde réel, de I'ingénierie ettéiécommunication.

De nombreuses perspectives peuvent étre envisageegavail a savoir :

» Développer la fonction objectif afin d’améliorer daalité des résultats
et de faire une étude comparative entre les dep&styde puissance
d’émission homogéne et non homogene.

» Trouver un meécanisme pour prévenir I'algorithmetoimber dans des
minimums locaux surtout dans le cas d'une puissa’&mission non
homogene.

* Enrichir I'application par d'autres types de vompe tels que la
topologie en étoile, en anneau et en rayon ainsanggliorer le
processugkeHope

* Expérimenter l'optimisation par essaim de partisulgur d’autres
problemes d’optimisation.

Enfin, nous espérons que ce travail constitueraréigeence pour les intéressés
par l'adaptation des métaheuristiques en générapaet I'application de
I'optimisation par essaim de particules aux prol@ena variables continues
spécialement.
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Annexe :

Ré SUltatS obtenus

Dans cet ensemble des tests, nous avons fixé leneahe points d’acces a 10.

1. Cas d'une puissance d’émission homogene :

Nombre de | Taille de Type de | Paramétre| Fonction | Meilleure | Temps

particules | voisinage | voisinage C1 objectif itération | de calcul
10 10 Social 0.25 2,00 48 4,56
10 10 Social 0.50 2,00 12 4,55
10 10 Social 0.75 2,00 44 4,59
10 10 Physique 0.25 2,00 02 4,22
10 10 Physique 0.50 2,00 02 4,15
10 10 Physique 0.75 2,00 11 4,15
25 10 Social 0.25 2,00 04 9,32
25 10 Social 0.50 2,00 36 9,13
25 10 Social 0.75 2,00 04 9,41
25 10 Physique 0.25 2,00 06 8,16
25 10 Physique 0.50 2,00 29 8,45
25 10 Physique 0.75 2,00 34 8,29
25 25 Social 0.25 2,00 27 15,08
25 25 Social 0.50 2,00 01 15,16
25 25 Social 0.75 2,00 09 15,19
25 25 Physique 0.25 2,00 01 14,86
25 25 Physique 0.50 2,00 01 15,18
25 25 Physique 0.75 2,10 68 15,13
50 10 Social 0.25 2,00 34 18,72
50 10 Social 0.50 2,10 31 18,20
50 10 Social 0.75 2,00 12 17,98
50 10 Physique 0.25 2,00 62 16,38
50 10 Physique 0.50 2,00 04 16,74
50 10 Physique 0.75 2,00 07 16,45
50 25 Social 0.25 2,00 30 30,38
50 25 Social 0.50 2,00 72 29,88
50 25 Social 0.75 2,00 39 30,09
50 25 Physique 0.25 2,00 02 31,16
50 25 Physique 0.50 2,00 16 31,30
50 25 Physique 0.75 2,00 15 31,50
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Nombre de | Taille de Type de | Paramétre| Fonction | Meilleure | Temps
particules | voisinage | voisinage C objectif itération | de calcul
50 50 Social 0.25 2,00 22 54,77
50 50 Social 0.50 2,00 26 55,48
50 50 Social 0.75 2,00 31 55,74
50 50 Physique 0.25 2,00 03 55,41
50 50 Physique 0.50 2,00 33 55,89
50 50 Physique 0.75 2,00 03 54,94
100 10 Social 0.25 2,00 14 39,16
100 10 Social 0.50 2,10 08 39,683
100 10 Social 0.75 2,00 34 38,66
100 10 Physique 0.25 2,00 23 39,60
100 10 Physique 0.50 2,10 57 41,24
100 10 Physique 0.75 2,00 10 41,24
100 25 Social 0.25 2,10 04 65,13
100 25 Social 0.50 2,10 10 70,47
100 25 Social 0.75 2,00 30 64,08
100 25 Physique 0.25 2,00 19 70,42
100 25 Physique 0.50 2,00 107 74,51
100 25 Physique 0.75 2,00 01 69,54
100 50 Social 0.25 2,00 06 120,87
100 50 Social 0.50 2,00 08 128,09
100 50 Social 0.75 2,00 35 132,80
100 50 Physique 0.25 2,00 28 121,64
100 50 Physique 0.50 2,00 01 125,12
100 50 Physique 0.75 2,00 06 122,25
150 10 Social 0.25 2,00 24 65,46
150 10 Social 0.50 2,00 43 70,6p
150 10 Social 0.75 2,20 30 65,13
150 10 Physique 0.25 2,00 19 87,86
150 10 Physique 0.50 2,00 23 82,81
150 10 Physique 0.75 2,00 39 84,90
150 25 Social 0.25 2,20 27 131,38
150 25 Social 0.50 2,10 01 112,13
150 25 Social 0.75 2,00 34 114,04
150 25 Physique 0.25 2,00 11 133,09
150 25 Physique 0.50 2,00 01 150,91
150 25 Physique 0.75 2,00 19 141,13
150 50 Social 0.25 2,00 11 228,35
150 50 Social 0.50 2,50 03 233,99
150 50 Social 0.75 2,00 02 216,24
150 50 Physique 0.25 2,00 06 237,18
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Nombre de | Taille de Type de | Parametre | Fonction | Meilleure | Temps

particules | voisinage | voisinage C1 objectif itération | de calcul
150 50 Physique 0.50 2,10 16 254,29
150 50 Physique 0.75 2,00 22 245,03

2. Cas d’'une puissance d’émission nhon homogeéne :

Nombre de | Taille de Type de | Parametre | Fonction | Meilleure | Temps

particules | voisinage | voisinage C1 objectif itération | de calcul
10 10 Social 0.25 0,96 04 2,09
10 10 Social 0.50 1,08 10 2,04
10 10 Social 0.75 0,74 40 2,03
10 10 Physique 0.25 0,84 155 2,02
10 10 Physique 0.50 1,10 03 2,03
10 10 Physique 0.75 1,05 37 2,01
25 10 Social 0.25 1,90 01 2,10
25 10 Social 0.50 2,00 15 2,07
25 10 Social 0.75 2,72 01 2,16
25 10 Physique 0.25 1,26 86 3,42
25 10 Physique 0.50 1,40 468 2,22
25 10 Physique 0.75 1,70 75 3,35
25 25 Social 0.25 1,25 326 4,34
25 25 Social 0.50 1,36 162 4,43
25 25 Social 0.75 1,40 100 4,43
25 25 Physique 0.25 1,14 67 5,11
25 25 Physique 0.50 1,80 19 4,88
25 25 Physique 0.75 1,41 67 4,61
50 10 Social 0.25 2,99 36 4,83
50 10 Social 0.50 2,75 04 6,34
50 10 Social 0.75 3,36 20 5,20
50 10 Physique 0.25 2,75 108 5,04
50 10 Physique 0.50 2,05 70 7,20
50 10 Physique 0.75 1,95 613 5,39
50 25 Social 0.25 2,88 69 8,06
50 25 Social 0.50 1,67 28 8,85
50 25 Social 0.75 2,30 29 9,25
50 25 Physique 0.25 2,30 104 10,48
50 25 Physique 0.50 2,64 65 9,38
50 25 Physique 0.75 2,68 01 10,90
50 50 Social 0.25 2,65 101 18,70
50 50 Social 0.50 2,44 25 15,6V
50 50 Social 0.75 2,00 68 17,95
50 50 Physique 0.25 1,75 69 18,89
50 50 Physique 0.50 2,45 07 19,63
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Nombre de | Taille de Type de | Parametre | Fonction | Meilleure | Temps
particules | voisinage | voisinage G objectif itération | de calcul

50 50 Physique 0.75 1,88 39 21,34
100 10 Social 0.25 5,00 01 16,44
100 10 Social 0.50 3,75 02 15,01
100 10 Social 0.75 5,32 02 15,50
100 10 Physique 0.25 1,44 32 17,85
100 10 Physique 0.50 2,14 465 18,11
100 10 Physique 0.75 2,30 347 19,13
100 25 Social 0.25 3,20 01 32,68
100 25 Social 0.50 3,04 882 25,37
100 25 Social 0.75 3,60 08 34,00
100 25 Physique 0.25 1,70 748 28,37
100 25 Physique 0.50 2,60 954 27,32
100 25 Physique 0.75 1,82 771 31,52
100 50 Social 0.25 1,90 05 56,68
100 50 Social 0.50 4,10 11 46,25
100 50 Social 0.75 2,80 01 45,83
100 50 Physique 0.25 2,80 577 51,81
100 50 Physique 0.50 2,56 325 51,29
100 50 Physique 0.75 2,66 553 51,69
150 10 Social 0.25 3,30 238 31,85
150 10 Social 0.50 2,16 833 41,48
150 10 Social 0.75 3,00 01 43,11
150 10 Physique 0.25 1,30 689 48,29
150 10 Physique 0.50 2,72 44 48,33
150 10 Physique 0.75 2,60 324 49,86
150 25 Social 0.25 3,00 146 59,28
150 25 Social 0.50 4,06 01 75,96
150 25 Social 0.75 3,56 02 56,80
150 25 Physique 0.25 1,99 531 72,92
150 25 Physique 0.50 2,46 01 57,83
150 25 Physique 0.75 1,78 392 70,86
150 50 Social 0.25 2,62 47 101,26
150 50 Social 0.50 3,84 02 139,48
150 50 Social 0.75 2,13 47 126,01
150 50 Physique 0.25 2,30 93 109,81
150 50 Physique 0.50 2,25 768 136,16
150 50 Physique 0.75 2,45 745 122,p4
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