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II Algorithmes Evolutionnaires: Application réelle 169
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7

Chapitre 1

IntroductionCe hapitre introduit les algorithmes �evolutionnaires (Evolutionary Algorithms: EA) et pr�esenteles di��erentes notations et abr�eviations utilis�ees par la suite. La premi�ere setion est une introdu-tion g�en�erale aux EA, illustrant leurs origines, leur prinipe et leur historique. Les trois setionssuivantes introduisent les trois repr�esentations les plus utilis�ees dans les EA. La repr�esentationbinaire n'est pas utilis�ee dans la th�ese, mais elle est pr�esent�ee vue son importane dans l'historiquedes EA. Par ontre, la plus grande partie de notre travail se base sur la repr�esentation r�eelle.Elle est alors pr�esent�ee en d�etails dans la setion 1.3. La setion 1.4 introduit la repr�esentationfontionnelle, utilis�ee dans la deuxi�eme partie de la th�ese. La suite du hapitre est onsar�ee audarwinisme arti�iel et aux tehniques d'am�elioration.
1.1 Les Algorithmes EvolutionnairesLes EA sont des algorithmes d'optimisation stohastique inspir�es du paradigme de l'�evolutiondarwinienne des populations. Introduits par Fogel en 1965 [36℄, Rehenberg en 1973 [97℄, Hollanden 1975 [57℄, et popularis�e par Goldberg en 1989 [42℄, ils font �evoluer une population d'individus,o�u seulement les mieux adapt�es �a un environnement donn�e peuvent survivre et se reproduire.En termes math�ematiques, l'environnement est la fontion de performane �a optimiser, et elleonstitue la seule information n�eessaire aux EA, e qui leur permet de traiter une grande vari�et�ede probl�emes num�eriques, impossibles �a traiter ave les m�ethodes d'optimisation lassiques.Depuis les ann�ees soixante, plusieurs tendanes d'algorithmes �evolutionnaires sont apparues,qui se lassent en 4 at�egories:{ les algorithmes g�en�etiques (Geneti Algorithms: GA)[56℄{ les strat�egies d'�evolution (Evolution Strategies: ES) [97℄{ la programmation �evolutionnaire (Evolutionnary Programming :EP) [36, 35℄{ la programmation g�en�etique (Geneti Programming: GP) [69℄Chaun de es algorithmes manipule une population dont la taille, ontrairement �a une popula-tion naturelle, reste inhang�ee au long de l'�evolution. Ils ont un prinipe de base ommun, quiariature le prinipe de l'�evolution biologique �etablie par Darwin. En e�et, seulement les plusaptes survivent �a la s�eletion naturelle et peuvent se reproduire. L'it�eration de e prinipe pendantplusieurs g�en�erations devrait faire apparâ�tre dans la population les individus les plus adapt�es �aleur environnement, 'est �a dire les optimaux pour la fontion de performane.



8 Chapitre 1. Introduction

1.1.1 Principe GénéralLe but prinipal des algorithmes �evolutionnaires est de herher, dans un espae d'�etat 
, un�el�ement de et espae ayant la meilleure adaptation �a l'environnement pos�e. Chaque �el�ement de 
est un individu, not�e I. Une population est don un ensemble de N �el�ements (individus) de 
:P = (I1; I2; � � � ; In). La mesure du degr�e d'adaptation de haque individu onstitue la fontion deperformane F (en anglais �tness). L'objetif des EA est de faire �evoluer une population P dansle but de trouver l'optimum I�. Pour se faire, �a haque g�en�eration t, les individus de la populationP(t) sont mut�es et rois�es ave des probabilit�es pr�ed�e�nies respetivement pm et p, et e sontles plus aptes qui survivent pour la g�en�eration suivante t + 1, onstituant la nouvelle populationP (t+1). Ce proessus est r�ep�et�e pendant un ertain nombre de g�en�erations, en esp�erant que lesoptima de F apparaissent dans la population.Les �etapes prinipales ommunes aux di��erents algorithmes d'�evolution sont d�erites dans la�gure 1.1.
Parents

Remplacement

Selection

Croisement
Mutation

Initialisation 

Evaluation de la performance

Stop

Fig. 1.1 { Cyle d'un EA1. On ommene par g�en�erer al�eatoirement un ensemble d'individus d�e�nissant la populationinitiale P (0) et aluler la performane de haun.2. Pour assurer l'�evolution, des individus, s�eletionn�es selon leur performane, sont mut�es etrois�es entre eux ave des taux pr�ed�e�nis, donnant naissane �a des enfants dont on �evalue laperformane.3. La nouvelle population est onstitu�ee en s�eletionnant les meilleurs parmi les enfants oul'ensemble des parents et des enfants (selon le sh�ema d'�evolution hoisi).4. On reboule ensuite sur les �etapes 2 et 3, jusqu'�a e qu'on arrive �a la onvergene ou �a lasatisfation d'un des rit�eres d'arrêt (e.g. nombre maximum de g�en�erations autoris�e).
1.1.2 DéfinitionsL'espae de reherhe des EA est l'espae 
, appel�e aussi, ave des termes g�en�etiques, l'espaedes g�enotypes, mais il peut être di��erent de l'espae des solutions, appel�e l'espae des ph�enotypessur lequel est d�e�ni la �tness. Par exemple, un g�enotype peut être un veteur r�eel, et il repr�esenteune struture physique omplexe dans l'espae des ph�enotypes.



1.1. Les Algorithmes Evolutionnaires 9La fontion de odage qui transforme un ph�enotype en un g�enotype doit être injetive: �ahaque ph�enotype orrespond un seul g�enotype. La �tness du g�enotype est elle du ph�enotype or-respondant. L'initialisation de la population P (0) se fait, g�en�eralement, d'une fa�on al�eatoire dansl'espae des g�enotypes. Le hoix des op�erateurs de roisement et de mutation d�epend du odagedes individus. Par ontre, les op�erateurs de s�eletion et de remplaement sont ind�ependants de larepr�esentation g�enotypique, puisqu'ils utilisent uniquement la performane des individus.Le roisement:C'est un brassage d'information entre les individus de la population. Il onsiste�a �ehanger des parties omposantes (g�enes) entre deux (ou plusieurs) solutions potentielles. Laforme standard de l'op�erateur de roisement est  : (I1; I2)! (I 01; I 02), qui roise, ave une ertaineprobabilit�e p (0 6 p 6 1), deux parents I1 et I2 pour donner les enfants I 01 et I 02. D'autres formesde roisement sont possibles omme elle o�u un enfant est produit par plusieurs parents en mêmetemps.La mutation: L'op�erateur de mutation modi�e un ou plusieurs g�enes du hromosome (indi-vidu) s�eletionn�e, dans le but d'introduire une nouvelle variabilit�e dans la population. La formeg�en�erale de l'op�erateur de mutation est m : I ! I 0, qui mute un individu I pour donner I 0, aveune ertaine probabilit�e pm (0 6 pm 6 1).La s�eletion: L'op�erateur de s�eletion d�etermine les individus qui vont se reproduire par roi-sement et mutation. G�en�eralement, ils sont hoisis selon leur performane.Le remplaement: Cette op�eration remplae les parents au moyen d'une s�eletion darwi-nienne parmi les enfants, ave partiipation �eventuelle des parents.A haune des �etapes de l'algorithme d�erites i-dessus, il faut e�etuer le ompromis entrel'exploitation et l'exploration. Ces deux notions, d�e�nies i-dessous, sont des points l�es dansles EA, et onstituent un dilemme diÆile �a r�esoudre.Exploitation: L'id�ee est d'exploiter eÆaement l'information obtenue pr�e�edemment par lesmeilleures solutions pour sp�euler sur la position de nouveaux points �a explorer, ave l'espoird'am�eliorer la performane. Son but est d'e�etuer une reherhe loale dans le voisinage desmeilleurs individus de la population.Toutefois, l'exploitation toute seule ne permet pas de pr�eserver la diversit�e g�en�etique, puisqu'elleguide la population vers le plus prohe optimum loal, qui risque de dominer la population rapide-ment. Cette derni�ere devient alors homog�ene et son �evolution se r�eduit �a l'�evolution de l'individudominant. Ce ph�enom�ene est appel�e la onvergene pr�ematur�ee.Exploration: Son but est d'explorer des nouvelles r�egions de l'espae de reherhe pour in-troduire une information innovatrie dans la population. C'est l'exploration qui aide au maintientde la diversit�e de la population. Cependant, l'ex�es d'exploration ne permet pas �a l'algorithmede onverger (en as extrême d'exploration, l'�evolution de la population se r�esume �a une marheal�eatoire). Il faut don maintenir un �equilibre entre l'exploitation des bonnes solutions renontr�eeset l'exploration des zones inonnues de 
 pour garantir l'eÆait�e de l'algorithme.Typiquement, les op�erations de s�eletion et de roisement sont des �etapes d'exploitation, alorsque l'initialisation et la mutation sont des �etapes d'exploration. Toutefois, la mutation peut de-venir un op�erateur d'exploitation si les perturbations g�en�er�ees sont tr�es petites. De plus, on peutperdre la diversit�e de la population au ours de la pro�edure de s�eletion des survivants pourla g�en�eration suivante. En e�et, si on s�eletionne plusieurs opies des meilleurs, le risque de laonvergene pr�ematur�ee se pr�esente. Mais si la variane de la s�eletion est trop grande, 'est la



10 Chapitre 1. Introductiond�erive g�en�etique qu'on risque, qui permet �a ertains individus de survivre au d�etriment d'indi-vidus meilleurs, et �eloigne �a priori la population de l'optimum. Il faut don que la s�eletion soitapable de maintenir la diversit�e tout en favorisant les meilleurs.
1.1.3 Historique

Les Algorithmes Génétiques: GALes GA sont probablement les algorithmes les plus onnus et utilis�es dans le alul �evolutionnaire.Il ont �et�e d�evelopp�es dans les ann�ees soixante par Holland [56℄. L'id�ee de base de son syst�eme �etaitd'�etudier, dans le adre de la psyhologie/biologie, le proessus d'adaptation des populations, en sebasant sur des donn�ees sensorielles introduites au syst�eme grâe �a des d�eteteurs binaires [56, 57℄.Les GA ont �et�e appliqu�es �a l'optimisation param�etrique pour la premi�ere fois par De Jong en1975 [21℄, qui a pos�e les fondements de ette tehnique d'appliation. Cependant, le manque depuissane des ordinateurs �a l'�epoque ne permettait pas leur appliation sur des probl�emes r�eels degrande taille. Ce n'est que pendant les ann�ees quatre vingt dix, pr�eis�ement ave l'apparition del'ouvrage de r�ef�erene �erit par Goldberg [42℄, que les GA se sont fait onnâ�tre dans la ommunaut�esienti�que.
Les Stratégies d’Evolution: ESLes Strat�egies d'Evolution sont d�edi�ees �a la r�esolution de probl�emes d'optimisation num�eriquedans l'espae des veteurs de r�eels. Les premiers e�orts pour la mise en plae des strat�egiesd'�evolution ont eu lieu en 1964 �a l'universit�e de Berlin au ours de la r�esolution d'un probl�emea�erodynamique [119℄. En 1965, Rehenberg a introduit l'algorithme (1+1)-ES (setion 1.5.3) quifait �evoluer un seul individu et utilise la mutation Gaussienne (setion 1.3.2) pour assurer ette�evolution. Il a propos�e la r�egle 1=5 pour l'adaptation de la d�eviation standard de la mutation [97℄.Cette strat�egie a �et�e la base pour la transition �a (�+�)-ES et (�; �)-ES (setion 1.5.3) introduitspar Shwefel en 1977 [120, 121℄. De même, des nouvelles approhes de mutation et de roisementont �et�e mises en plae. Sont alors apparus les notions d'auto-adaptativit�e pour la mutation ainsique des di��erents types de roisement entre veteurs r�eels illustr�es dans la setion 1.3.
La Programmation Evolutionnaire: EPLa Programmation Evolutionnaire a �et�e d�evelopp�ee par L.J. Fogel [36℄ en Californie dans lesann�ees 60, dans l'espae des automates �a �etats �nis (�gure 1.2), pour la r�esolution de probl�emesde pr�edition. La table de transition des automates est modi��ee grâe �a des mutations al�eatoiresuniformes dans l'alphabet disret orrespondant. L'�evaluation de la performane des individus or-respond au nombre de symboles pr�edits orretement. Chaque automate de la population parenteg�en�ere un enfant par mutation, et les meilleures solutions entre les parents et les enfants sonts�eletionn�ees pour survivre, e qui orrespond �a la strat�egie (�+ �) dans la terminologie des ES.Les EP ont �et�e ensuite d�evelopp�es et leur domaine a �et�e �elargi par D.B. Fogel, a�n qu'il puissenttravailler dans l'espae r�eel [33, 34℄, o�u la s�eletion d�eterministe est rempla�ee par un tournoistohastique.
La Programmation Génétique: GPLa premi�ere utilisation des strutures arboresentes dans un algorithme g�en�etique a �et�e faitepar Cramer en 1985 [16℄, dans le but de faire �evoluer des sous-programmes s�equentiels d'un langage
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Fig. 1.2 { Exemple d'un automate �a �etats �nis ayant trois �etats di��erents S = fA;B;Cg, unalphabet d'entr�ee I = f0; 1g, et un alphabet de sortie O = fa; b; g. Chaque arête entre deux �etatsindique une transition possible, et la fontion de transition Æ : S � I ! S �O est sp�ei��ee par leslabels au niveau des arêtes ayant la forme i=o, signi�ant que Æ((si; i)) = (sj ; o).algorithmique simple. L'algorithme d'�evolution utilis�e est le SSGA (.f. setion 1.5.4).L'adoption de ette pr�esentation pour d�e�nir la programmation g�en�etique omme un nouvelalgorithme �evolutionnaire a �et�e faite par John Koza en 1992 [69℄. Son objetif initial �etait defaire �evoluer des sous-programmes du langage LISP (�gure 1.3). Grâe �a l'ouvrage de Koza [69℄,l'utilisation de GP s'est �etendue pour la r�esolution de nombreux types de probl�emes dont lessolutions peuvent être repr�esent�ees par des strutures arboresentes, omme les repr�esentationsfontionnelles lin�eaires [89℄, les graphes [129, 107℄, les strutures mol�eulaires, ...
and

d0 not

-if

and

d0d1

or d1

d2

d1Fig. 1.3 { Exemple d'une solution GP en LISP: fd0; d1; d2g est un ensemble d'instrutions onsti-tuant les terminaux, et fif; and; org sont des expressions LISP onstituant les n�uds.
1.2 La Représentation BinaireLe odage binaire est le adre g�en�eral des GA traditionnels [42℄. Chaque individu I est repr�esent�epar un veteur binaire (ou hâ�ne de bits), o�u haque �el�ement prend la valeur 0,1:I = (a1; � � � ; al) 2 f0; 1gl;



12 Chapitre 1. Introductiono�u l est la taille du veteur (nombre de bits). L'espae de reherhe 
 (espae ph�enotypique) estalors f0; 1gl.Cette repr�esentation s'adapte bien �a des probl�emes o�u les solutions potentielles ont une repr�esentationbinaire anonique, omme les probl�emes bool�eens. Elle s'applique aussi pour des probl�emes d'op-timisation param�etrique ontinue(f : Rn ! R), mais il est n�eessaire de d�e�nir une tehnique deodage ad�equate de Rn vers f0; 1gl.
1.2.1 Le croisement binaireLe roisement est vu omme l'op�erateur d'exploration essentiel des GA. Son rôle onsiste �aombiner les g�enotypes de deux individus pour en obtenir deux nouveaux, en �ehangeant un ouplusieurs fragments des deux g�enotypes. On distingue plusieurs roisements possibles, dont les plusutilis�es sont:{ Le roisement �a 1 point [56℄: un seul fragment est �ehang�e selon un point de oupure hoisial�eatoirement,{ Le roisement �a 2 points [23, 24℄: deux fragments sont �ehang�es selon 2 points de oupurehoisis al�eatoirement,{ Le roisement Uniforme [128℄: On �ehange les bits �a haque position ind�ependamment aveune probabilit�e de 0.5. Il peut être vu omme un roisement multi-points dont le nombre deoupures est d�etermin�e al�eatoirement au ours de l'op�eration.

Croisement 1 point

Croisement Uniforme

Croisement 2 points

Fig. 1.4 { Les divers roisements binaires: �a 1 point, �a 2 points et le roisement uniforme.
1.2.2 La mutation binaireC'est un op�erateur qui inverse al�eatoirement les bits du g�enotype ave une faible probabilit�e,typiquement de 0,01 �a 0,001. Il est destin�e �a diversi�er g�en�etiquement les �el�ements de la population(en son absene, auune arat�eristique g�en�etique nouvelle ne peut apparâ�tre). Les mutations lesplus utilis�ees sont:{ La mutation stohastique (bit ip) [64, 42℄: inverse haque bit ind�ependamment ave uneprobabilit�e l , ave  > 0 et l est la taille du veteur. C'est la mutation la plus employ�ee dansla repr�esentation binaire.{ La mutation 1 bit: inverse le symbole d'un bit hoisi au hasard ave une probabilit�e pm [64℄.
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     MutationFig. 1.5 { La mutation 1 bit: Le symbole du 5eme bit a �et�e invers�e.
1.3 La Représentation RéelleAve la repr�esentation r�eelle, l'espae de reherhe est l'espae r�eel: 
 = Rn (variables nonborn�ees) ou une partie de l'espae r�eel: 
 = S, ave S � Rn (variables born�ees).Cette repr�esentation a �et�e introduite initialement pour les strat�egies d'�evolution [120℄, maisson utilisation s'est �etendue rapidement aux autres types d'algorithmes �evolutionnaires. Pourdes probl�emes d'optimisation dans l'espae r�eel, l'espae des g�enotypes s'identi�e �a l'espae desph�enotypes: I = �!x = (x1; � � � ; xn) 2 Rn , o�u haque xi 2 Rn est une variable objetive.

1.3.1 Le croisement réelDans la repr�esentation r�eelle, il y a deux mani�eres de ombiner deux all�eles de deux parents:hoisir l'un des deux all�eles (roisement disret) ou ombiner lin�eairement les deux (roisementinterm�ediaire ou arithm�etique). Dans le deuxi�eme as, plusieurs variantes ont �et�e propos�ees.{ Le roisement disret: 8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = xS;i ou xT;i;o�u n est la taille du veteur r�eel et S et T sont deux individus s�eletionn�es de la populationparente pour l'ensemble des omposantes de �!x .{ Le roisement interm�ediaire (arithm�etique):8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = �xS;i + (1� �)xT;i;o�u � est une variable al�eatoire uniforme appartenant �a l'intervalle [0; 1℄ (� = U [0; 1℄) et S etT sont deux individus s�eletionn�es pour l'ensemble des omposantes de �!x .Une autre variante du roisement interm�ediaire est le roisement BLX-� (\Blend Crossover"),propos�e par Eshelman et Sha�er [27℄, qui a la propri�et�e de pouvoir �elargir le domaine ded�e�nition de l'enfant, en utilisant un intervalle plus large pour �. En e�et, � n'est plusompris entre 0 et 1, mais entre (��) et (1 + �), ave 0 < � < 1 (�gure 1.6). On note que leroisement BLX-0 orrespond au roisement arithm�etique traditionnel.
p1 p2

IφΙ φΙ

Fig. 1.6 { BLX-�.Une deuxi�eme variante du roisement arithm�etique a �et�e propos�ee par Mihalewiz [82℄, ap-pel�ee le roisement uniforme. Cet op�erateur a �et�e on�u prinipalement pour le syst�eme



14 Chapitre 1. IntroductionGeneop (GEneti algorithm for Numerial Optimization of Constrained Problems) (ha-pitre 2, setion 2.5.1). Il roise deux parents �!x1 et �!x2 �a la position k; (k 2 [1; n℄), et donneles deux enfants �!x 01 et �!x 02 d�e�nis omme suit:�!x 01 = (x1; � � � ; xk; yk+1:�+ xk+1:(1� �); � � � ; yn:�+ xn:(1� �))�!x 02 = (y1; � � � ; yk; xk+1:�+ yk+1:(1� �); � � � ; xn:�+ yn:(1� �))ave � = U [0; 1℄.Dans son ouvrage sur la th�eorie des strat�egies d'�evolution [121℄, Shwefel a imagin�e un autre typede roisement o�u toute la population parente peut partiiper �a la g�en�eration d'un enfant, appel�ele roisement global. Chaque parent est s�eletionn�e ind�ependamment. Comme pour le roisementsimple, selon la strat�egie de g�en�eration des all�eles de l'enfant (disret ou interm�ediaire), deuxtypes de roisement global sont possibles: le roisement global disret et le roisement globalinterm�ediaire.On note que le roisement multi-parent existe aussi dans la repr�esentation binaire [26℄{ Le roisement global disret: 8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = xSi;i;o�u Si est un individu s�eletionn�e de la population parente pour la omposante xi. On notequ'il y a autant de parents s�eletionn�es que de omposantes dans l'individu.{ Le roisement global interm�ediaire:8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = �ixSi;i + (1� �)xTi;i;o�u �i = U [0; 1℄ et Si et Ti sont deux individus s�eletionn�es de la population parente pour laomposante xi.
1.3.2 La mutation réelleUne grande vari�et�e de strat�egies de mutation ont �et�e propos�ees pour la repr�esentation r�eelle.Nous pr�esentons i-dessous les plus onnues, lass�ees en deux at�egories: les mutations Gaussiennes,qui modi�ent un individu en lui ajoutant un bruit Gaussien [62, 97, 121, 122℄, et d'autres mutationsbas�ees sur des prinipes di��erents [82℄.
Les mutations GaussiennesLa prinipale tehnique utilis�ee pour la mutation r�eelle est l'ajout d'un bruit Gaussien auxdi��erentes omposantes du veteur �!x . La diÆult�e de ette approhe est l'ajustement de lad�eviation standard � du bruit g�en�er�e. En e�et, au d�ebut de l'�evolution d'une population, lad�eviation standard doit être assez �elev�ee pour g�en�erer des fortes perturbations et ainsi explorerrapidement tout l'espae de reherhe. Une fois les pis de la fontion �etudi�ee loalis�es, l'algorithmedoit être apable de d�eterminer ave pr�eision les solutions optimales.Le prinipal moyen d'assurer ette onvergene est de g�en�erer des faibles perturbations pourla mutation des meilleurs individus. Pour se faire, la d�eviation standard de la mutation Gaus-sienne doit être de l'ordre de la pr�eision demand�ee. Par ontre, une petite d�eviation au d�ebut del'�evolution bride la reherhe. Par ons�equent, la d�eviation ne doit pas être onstante au ours de
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x x x x x σ σ σ σ σ

x x x x x σ σ σ σ σ

x x x x x52 53 54 55 σ51 σ σ σ σ52 53 54 55

x x x x x61 62 63 64 65 σ61 σ σ σ σ62 63 64 65

21 22 23 24 25 21 22 23 24 25

x x x x x11 12 13 14 15 σ11 σ σ σ σ12 13 14 15

31 32 33 35 31 32 33 34 3534

51

x x x x x σ σ σ σ σ41 42 43 44 45 41 42 43 44 45

x x x x x21 32 53 34 45 σ11,σ21σ σ σ σσ σ43 σ54 σ6532, 43, 24, 15,62
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parent 3

parent 4

parent 5

parent 6

enfant�!x0 = (x21; x32; x53; x34; x45; (�1�11 + (1� �1)�21); (�2�32 + (1� �2)�62); �43;(�4�24 + (1� �4)�54); (�5�15 + (1� �5)�65)); ave �i 2 [0; 1℄; i = 1; � � � ; 5Fig. 1.7 { Exemple d'un roisement global: les omposantes prinipales (xi) de l'enfant sont g�en�er�esave un roisement global disret, alors que ses d�eviations standards (�i) sont g�en�er�ees ave unroisement global interm�ediaire.



16 Chapitre 1. Introductionl'�evolution. Pour r�esoudre e probl�eme, plusieurs strat�egies adaptatives et auto-adaptatives ont �et�epropos�ees pour ajuster la d�eviation au ours de l'�evolution, omme la r�egle des 1=5 propos�e parRehenberg en 73 [97℄ ou la mutation Log-Normale propos�ee par Shwefel en 81 [121℄. Parmi lesplus onnues, on ompte quatre approhes, pr�esent�ees i-dessous.{ La mutation Gaussienne statique, qui modi�e toutes les omposantes d'un individu en ajou-tant un bruit Gaussien: 8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = xi +N(0; �);o�u � est unique pour toute la population. Il est d�e�ni par l'utilisateur et sa valeur resteinhang�ee au long de l'�evolution.{ La mutation Gaussienne adaptative: la r�egle des 1/5: La mutation statique, ave une grandevaleur de �, permet d'explorer l'espae de reherhe, mais ne permet pas l'exploitation desmeilleures solutions. Par ontre, une petite valeur de � permet une exploitation loale dessolutions, mais ne permet pas de visiter des nouvelles r�egions de l'espae de reherhe.Pour r�esoudre e probl�eme, Rehenberg propose de mettre �a jour la valeur de � toutes lesg�en�erations. Il a d�e�ni la r�egle des 1=5 [97℄, qui mesure la probabilit�e ps des mutations r�eussies(performane de I 0 est meilleure que elle de I), et ajuste � �a la g�en�eration t omme suit:�(t) = 8<: �(t� 1)� fat si ps < 0:2�(t� 1)=fat si ps > 0:2�(t� 1) si ps = 0:2o�u 0 < fat < 1 est le taux d'adaptation de �. Selon une �etude faite par Shwefel en [121℄, unebonne valeur de fat est 0:83. De plus, ette r�egle peut être appliqu�ee toute les k g�en�erationsau lieu de toutes les g�en�erations (k param�etre de la m�ethode).Ave ette r�egle, le taux des mutations r�eussies doit être toujours prohe de 0.2, e quin'est pas toujours un taux id�eal pour le proessus de reherhe. En plus, l'utilisation d'unseul param�etre pour ontrôler la mutation de toute la population limite la robustesse deette strat�egie. Les e�orts se sont alors orient�es vers l'auto-adaptativit�e des varianes de lamutation, dans le but ontrôler les perturbations g�en�er�ees pour haque individu.{ La mutation Log-Normale auto-adaptative isotrope [121℄, o�u les variables xi d'un individu �!xsont mut�ees en additionnant une quantit�e al�eatoire normalement distribu�ee dans [0,1℄, aveune d�eviation standard � unique pour toutes les variables. Chaque individu a son propre �inorpor�e dans son ode g�enotypique: I = (�!x ; �). � est ajust�e �a haque it�eration selon uneloi Log-Normale en utilisant un taux d'adaptation � , et ei avant d'appliquer la mutation:�0 = � � exp(� �N(0; 1))8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = xi +Ni(0; �0)ave 0 < � 6 1. Selon B�ak et Shwefel [10℄, une valeur optimale pour � serait: � ' (pn)�1{ La mutation Log-Normale auto-adaptative anisotrope [122℄, o�u une d�eviation standard �iest attah�ee �a haque variable xi enapsul�ee dans le g�enotype (I = (�!x ;�!� )). L'op�erateurde mutation mute d'abord les d�eviations �i selon une loi Log-Normale, ensuite, il modi�e lavariable xi en lui ajoutant un bruit Gaussien g�en�er�e al�eatoirement en utilisant la nouvelled�eviation �0i: 8i 2 f1; � � � ; ng; �0i = �i � exp(�L �N(0; 1) + � �Ni(0; 1))8i 2 f1; � � � ; ng; x0i = xi +N(0; �0i)



1.3. La Représentation Réelle 17o�u 0 < �L 6 1 est le taux d'adaptation loal et 0 < � 6 1 est le taux d'adaptation global.B�ak et Shwefel proposent, pour d�e�nir � et �L, les valeurs suivantes: � ' (p2(pn)�1 et�L ' (p2n)�1.{ La mutation orr�el�ee: C'est une autre approhe de mutation auto-adaptative propos�ee parShwefel, utilisant un �eart-type matriiel pour la mutation des omposantes d'une solutiondonn�ee, dans le but d'orienter la distribution normale vers la diretion d'am�elioration de lavariable (�gure 1.8). Un angle de rotation est alors inorpor�e dans le g�enotype de haqueindividu qui devient (�!x ;�!� ;�!� ). La mutation d'une solution se passe en 3 �etapes:1. D'abord, on mute les omposantes du veteur des d�eviations standards �i selon le prin-ipe d�erit pr�e�edemment.2. On pro�ede ensuite �a la mutation du veteur des angles d'orientation �!� en additionnantune quantit�e normalement distribu�ee pour haque omposante �j (j = 1; � � � ; n(n�1)2 ).3. La troisi�eme et derni�ere �etape est la mutation de la omposante xi en ajoutant unequantit�e al�eatoire selon une distribution normale de dimension n (�!N ;�!C 0).8i 2 f1; � � � ; ng; �0i = �i � exp(�L �N(0; 1) + � �Ni(0; 1))8j 2 f1; � � � ; n(n�1)2 g; �0j = �j + �:Nj(0; 1);�!x0 = �!x +�!N (�!0 ; C 0(�!�0 ;�!�0 ))o�u � est un param�etre exog�ene, que Shwefel propose de le �xer �a 0:0873.La matrie des ovarianes C est d�e�nie positive. Elle est alul�ee �a partir du produit desn(n�1)2 rotation (�i) par la diagonale de (�i).
Mutation isotrope Mutation Corréléé

Axes de la distribution normale et les lignes d’iso-probabilite

Mutation anisotrope

Fig. 1.8 { Ellipso��des pour les diretions de mutation pour les mutations auto-adaptatives isotrope,anisotrope et orr�el�eeOn note que les veteurs �!� des d�eviations standards et �!� des angles de rotation sont aussirois�es et ind�ependamment du veteur �!x (�gure 1.7).On note aussi que la omplexit�e et la taille du ode du g�enotype rô�ent en passant d'unem�ethode �a une autre: de la mutation Gaussienne statique jusqu'�a la mutation orr�el�ee. Cettederni�ere n'est presque jamais utilis�ee, vue la omplexit�e du alul de la matrie des ovarianes C.De plus, les mutations auto-adaptatives n�eessitent plus de param�etres �a d�e�nir par l'utilisateur.



18 Chapitre 1. IntroductionCependant, des �etudes omparatives r�ealis�ees par Saravanan et Fogel [109℄ et Saravanan etal [110℄, sur plusieurs as test, montrent que la mutation Log-Normale ave auto-adaptativit�e ag�en�eralement une performane sup�erieure �a elle adaptative. Une autre �etude omparative entrela deuxi�eme et la troisi�eme strat�egies pr�esent�ees dans ette setion, et une nouvelle strat�egie demutation propos�ee dans [94, 48℄ est pr�esent�ee dans le hapitre 3, mais pour un as test sousontraintes.
Autres opérateurs de mutationD'autres op�erateurs de mutation de veteurs r�eels ont �et�e propos�es par Mihalewiz dans [82℄,d�edi�es �a des probl�emes ontraints (variables born�es et/ou soumises �a des ontraintes lin�eaires).Ces op�erateurs ont �et�e mis en plae pour le syst�eme Geneop (hapitre 2, setion 2.5.1). Ce sontdes op�erateurs unaires, qui �a partir d'un parent �!x = (x1; � � � ; xk; � � � ; xn), g�en�erent un enfant�!x 0 = (x1; � � � ; x0k; � � � ; xn), o�u x0k est l'�el�ement mut�e et k est hoisi al�eatoirement dans l'intervalle[1; n℄. Pour aluler x0k, ils utilisent le domaine admissible des variables du rang k [l(k); u(k)℄, d�e�ni�a partir des bornes de l'espae de reherhe et des ontraintes du probl�eme s'il y en a, �a onditionqu'elles soient lin�eaires. Trois types de mutation sont alors propos�ees.{ La mutation Uniforme:Ave la mutation uniforme, x0k prend une valeur al�eatoire (distribution de probabilit�e uni-forme) dans l'intervalle [l(k); u(k)℄.{ La mutation aux fronti�eres:C'est une variation de la mutation uniforme. Ave ette mutation, x0k prend une des deuxvaleurs des bornes de l'intervalle de validit�e orrespondant: l(k) ou u(k), ave des probabilit�es�egales. Cet op�erateur a �et�e onstruit a�n de traiter les as o�u l'optimum se trouve tout pr�esou sur les fronti�eres du domaine admissible. Par ontre, et op�erateur peut nuire au proessusd'�evolution si l'espae de reherhe est tr�es vaste.{ La mutation Non-Uniforme ou Triangulaire:C'est et op�erateur qui o�re au syst�eme Geneop ses grandes apait�es de onvergene, enlui permettant un ajustement pr�eis des solutions, sp�eialement pendant les derni�eres �etapesde l'�evolution. La d�e�nition de la nouvelle valeur de l'�el�ement mut�e x0k se fait omme suit:x0k = � xk +�(t; u(k)� xk) si S=0xk ��(t; xk � l(k)) si S=1;ave S est une variable al�eatoire �egale �1.La fontion �(t; y) retourne une valeur dans l'intervalle [0; y℄ telle que la probabilit�e que�(t; y) soit prohe de 0 augmente ave l'augmentation de t (t est le nombre de g�en�erationsourant). Cette propri�et�e permet �a l'algorithme d'explorer l'espae de reherhe uniform�ementpendant les premi�eres g�en�erations, et tr�es loalement pendant des �etapes plus avan�ees. Lad�e�nition hoisie par les auteurs pour ette fontion est:�(t; y) = y:r:(1� tT )b;o�u r = U [0; 1℄, T est le nombre maximal de g�en�erations et b est un param�etre du syst�emed�eterminant le degr�e de non-uniformit�e.
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1.4 La Représentation FonctionnelleDans la repr�esentation fontionnelle, une solution dans l'espae g�enotypique est repr�esent�ee parune struture arboresente dynamique, souvent onsid�er�ee omme un programme g�en�etique.En tant que strutures d'arbres {graphes ayliques{, les programmes g�en�etiques requi�erentla donn�ee de l'ensemble des fontions de base et des terminaux, d�erivant alors le \langage deprogrammation" du probl�eme �a r�esoudre. En e�et, ave les fontions prenant plae au niveau desn�uds et des terminaux s'assimilant �a des feuilles de l'arbre, nous obtenons un jeu d'instrutionsonstituant les briques �el�ementaires qui, assembl�ees judiieusement, doivent fournir une solution.Dans la repr�esentation fontionnelle, ette solution est une fontion �a deux dimensions (f(x; y)),onstruit �a partir de:1. un ensemble de terminaux (T ): les variables, les onstantes universelles, fontions sans argu-ments (rnd(), time(), ...).2. un ensemble de n�uds (N ): des op�erateurs: �;�; +, des fontions: sin, os, ...
*

+

X1 C1

C2 *

X0 X1

X0

-

*Fig. 1.9 { Exemple d'une solution en GP: N = f�;+;�g et T = fX0; X1;Rg. L'espae explor�eest elui des polynômes r�eels �a 2 variables.
1.4.1 Le croisement en GPTypiquement, la strat�egie de la reombinaison onsiste en un �ehange de deux sous-arbres desdeux individus �a roiser, s�eletionn�es a priori parmi les plus performants, don ontenant poten-tiellement des sous-strutures int�eressantes. Le hoix des sous-arbres �a �ehanger est g�en�eralementfait par tirage uniforme.
1.4.2 La mutation en GPLe GP traditionnel propos�e par Koza [69℄ n'utilise pas d'op�erateurs de mutation. Pour assurerl'a�es �a toutes les primitives du langage de reherhe (e.g. LISP) et assurer la diversit�e g�en�etique,on utilise des populations de tr�es grande taille, pour avoir le maximum d'information. C'est en 1996que la mutation a �et�e introduite par Angeline [6, 4℄ dans le but de r�eduire la taille des populationsdu GP standard.On distingue de multiples sortes de mutations du fait de la omplexit�e des strutures arbores-entes, dont les apait�es exploratoires peuvent être loales ou, �a l'inverse, de grande envergure.Parmi les di��erentes mutations, les plus ourantes sont:{ Mutation par insertion (grow mutation): on ajoute un n�ud et des feuilles ompl�ementairesn'importe o�u dans l'arbre (�gure 1.11).{ Mutation par promotion (shrink mutation) : un n�ud interne est ôt�e et l'un de ses �ls remonteprendre sa plae (�gure 1.12).
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Enfant 1 Enfant2Fig. 1.10 { Exemple de roisement de deux individus en GP
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EnfantParent Fig. 1.11 { Exemple de la mutation par insertion en GP.
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Fig. 1.12 { Exemple de la mutation par promotion en GP.



1.5. Le Darwinisme Artificiel 21{ Mutation d'un n�ud (yle mutation): un n�ud de l'arbre est hang�e en un autre de mêmearit�e (�gure 1.13).
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mutation d’un
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x1 c1 x1 c1Fig. 1.13 { Exemple de mutation d'un n�ud en GP{ Mutation d'une branhe: on �elague une branhe de l'arbre et on la remplae par un sous-arbreg�en�er�e al�eatoirement (�gure 1.14).
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Fig. 1.14 { Exemple de mutation d'une branhe en GPDans le as o�u les terminaux peuvent être des onstantes num�eriques, d'autres mutations ont�et�e introduites, dont on ite:{ Mutation des onstantes: quelques onstantes sont modi��ees selon une loi Gaussienne ouuniforme [4℄.{ Mutation optimis�ee des onstantes: on applique quelques it�erations d'un hill limber al�eatoireen vue d'aÆner les onstantes [116℄.
1.5 Le Darwinisme ArtificielLe Darwinisme dans un algorithme �evolutionnaire est appel�e dans deux �etapes di��erentes auours d'une g�en�eration donn�ee: l'�etape de reprodution a�n de s�eletionner les parents qui vontse reproduire et l'�etape de remplaement, qui remplae les individus non s�eletionn�es par euxd�esign�es �a survivre, onstituant ainsi la nouvelle population (�gure 1.1).La s�eletion est un op�erateur prinipal utilis�e dans la programmation �evolutionnaire, dont lepremier rôle est d'aentuer les meilleurs individus dans la population. Il s�eletionne les individusrelativement performants pour se reproduire. Il doit aider l'algorithme �a onverger, et en mêmetemps, maintenir la diversit�e de la population, a�n d'�eviter la onvergene pr�ematur�ee. Plusieursstrat�egies ont �et�e mises en plae, dont nous pr�esentons les plus utilis�ees.
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1.5.1 La sélection proportionnelle

La rouletteLa premi�ere s�eletion mise en plae pour les GA est le tirage �a la roulette, ou Roulette WheelSeletion (RWS) introduite par Goldberg [42℄. C'est une m�ethode stohastique qui exploite lam�etaphore d'une roulette de asino, qui ompterait autant de ases que d'individus dans la popu-lation. La largeur de la ase d'un individu �!xi est proportionnelle �a sa performane f(�!xi ): f(�!xi )Pnj f(�!xj ) .Le roue �etant lan�ee, l'individu s�eletionn�e est d�esign�e par l'arrêt de la roue sur sa ase (�gure 1.15).L'esp�erane ni de nombre de opies d'un �el�ement �!xi de la population ourante est donn�ee parl'expression: ni = NPNj f(�!xj )f(�!xi );o�u N est le nombre d'individus. L'esp�erane maximale Max(ni) dans l'ensemble des �el�ements dela population est appel�ee la pression s�eletive.

Fig. 1.15 { Roue de loterie pour une population de 4 individus ave f(xi) = f50; 25; 15; 10g. Pourtirer un �el�ement, on lane la roue, et si elle s'arrête sur la ase i, xi est s�eletionn�e.Cette m�ethode favorise les meilleurs individus, mais tous les individus ont toujours des hanesd'être s�eletionn�es. Cependant, elle peut auser la perte de la diversit�e de la population si lapression s�eletive (ou ni du meilleur) est �elev�ee. De plus, sa variane et son oût sont �elev�es.A�n de diminuer la variane, Baker a propos�e en 1987 la s�eletion �a la roulette ave reste sto-hastique, ou stohasti universal sampling (SUS) [12℄. Ave ette approhe, d'une fa�on similaire �aRWS, on onsid�ere une roulette partitionn�ee en autant de ases que d'individus, o�u haque ase estde taille proportionnelle �a la performane. Mais ette fois, les individus s�eletionn�es sont d�esign�espar un ensemble de points �equidistants (�gure 1.16). Le nombre e�etif de opies de l'individu �!xisera la partie enti�ere inf�erieure ou sup�erieure de son esp�erane ni:E( n:f(�!xi )Pni=j f(�!xj ) )Le bruit de s�eletion �etant plus faible, la d�erive g�en�etique se manifeste moins qu'ave la m�ethodeRWS.
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Fig. 1.16 { Stohasti Universal Sampling Seletion: pour s�eletionner des individus, on lanela roue, et quand elle s'arrête, haque individu dont la ase est point�ee par un marqueur ests�eletionn�e.
La mise à l’échelle (scaling)Au ours de l'�evolution d'une population, ave la s�eletion proportionnelle, les individus ayantles meilleures performanes sont reproduits plus souvent que les autres et remplaent g�en�eralementles moins bons. Si la pression de s�eletion est �elev�ee, le risque de onvergene pr�ematur�ee est impor-tant. Cette situation se produit lorsqu'un super-individu, nettement meilleur que les autres, devientmajoritaire dans la population qu'il �nit par envahir ompl�etement (�gure 1.17). L'exploration del'espae des g�enotypes reste alors uniquement assur�ee par la mutation, puisque l'hybridation d'in-dividus semblables ne r�ee plus de nouveaut�es. Lorsque e point est atteint, l'exploration se ram�ene�a une reherhe loale entr�ee sur le super-individu.

 ni du super-individu n i

Rang(x )iFig. 1.17 { Exemple d'un super-individu qui risque de dominer la population.Par ontre, si la pression de s�eletion est trop faible, les meilleurs individus, qui ont un nombreesp�er�e de desendants presque identique �a elui des individus �a faibles performanes, ne peuventplus guider l'�evolution qui devient tributaire de la d�erive g�en�etique. Dans de telles situations, las�eletion proportionnelle lassique est insuÆsante pour ontourner la d�erive g�en�etique. Plusieurstehniques ont �et�e alors mises en plae a�n de maintenir la diversit�e de la population, dont la mise�a l'�ehelle et les tehniques de nihage. Ces derni�eres, vu leur rôle primordial dans l'optimisationmultimodale, ont onnu pendant les derni�eres ann�ees une �evolution importante, donnant naissane�a plusieurs approhes et heuristiques, dont nous pr�esentons les plus onnues dans la setion 1.6.



24 Chapitre 1. IntroductionLe prinipe de la mise �a l'�ehelle onsiste �a e�etuer une transformation aÆne de la fontion deperformane brute f , a�n de r�eduire les �earts entre les solutions au d�ebut du proessus d'�evolution(en as de super-individu) et de les aentuer �a la �n (lorsque la population ommene �a onvergeret les �tness des individus deviennent presque toutes omparables). C'est la performane modi��eefs qui est utilis�ee lors de la s�eletion. Il existe deux types de mise �a l'�ehelle, lin�eaire et exponentielle:{ Le saling lin�eaire: fs = a:f+b, o�u a et b sont alul�es �a haque g�en�eration, de telle sorte quela pression s�eletive (max(ni) ait une valeur donn�ee. L'allure de ette fontion est illustr�eedans la (�gure 1.18 (a)).{ Le saling exponentiel: fs = f b(t), o�u t d�esigne la g�en�eration ourante et b est une fontionqui varie entre des valeurs prohes de z�ero au d�ebut de l'�evolution (pour r�eduire les �earts de�tness) et des valeurs sup�erieures �a 1 �a la �n de l'�evolution (pour aentuer les di��erenes de�tness et favoriser les meilleurs) (�gure 1.18 (b)).
f s

f

min

max

avg

ff s = a + b

min maxavg

f s

f

min

max

avg

ff s

min maxavg

= b

b<1

b>1

b=1

(a) Fontion de saling lin�eaire (b) Fontion de saling exponentielleFig. 1.18 { Exemple de fontions de mise �a l'�ehelle
Le RankingUne autre variante de la s�eletion par roulette est la roulette par le rang, on�ue �egalementpour lutter ontre les �eventuels super-individus. La largeur de la ase d'un individu donn�e estproportionnelle �a son rang dans la population (tri�ee par ordre d�eroissant de la performane). Lesvaleurs de la �tness sont alors sans importane pour la s�eletion, seul le lassement des individusompte. largeur de la ase i: Rang(�!xi )n� (n� 1)=2 :
1.5.2 Le tournoiComme pour le Ranking, la s�eletion par tournoi ne fait pas intervenir les valeurs des �tness,mais seulement des omparaisons entre les individus. Son prinipe est de hoisir un groupe de qindividus al�eatoirement dans la population, de s�eletionner d'une mani�ere d�eterministe le meilleurdans e groupe, et de reommener l'op�eration jusqu'�a l'obtention du nombre d'individus requis.



1.5. Le Darwinisme Artificiel 25Au ours d'une g�en�eration, il y a autant de tournois que d'individus �a s�eletionner. La pression des�eletion est ajust�ee par le nombre de partiipants �a un tournoi (q). Un q �elev�e onduit �a une fortepression de s�eletion.L'avantage de ette tehnique de s�eletion est qu'elle est param�etrable par la valeur de q, peusensible aux erreurs sur f et n'est pas h�ere �a mettre en oeuvre et �a ex�euter. Par ontre, sa va-riane est �elev�ee [22℄.Il existe plusieurs variantes de la s�eletion ave tournoi, dont on ite le tournoi de Boltzmann[130℄, qui assure que la distribution des valeurs d'adaptation d'une population soit prohe d'unedistribution de Boltzmann. Pour une omp�etition entre une solution ourante �!xi et une solutionalternative �!xj , �!xi gagne ave la probabilit�e 11+e(f(�!xi)�f(�!xj ))=T , o�u T est la temp�erature de s�eletion.
1.5.3 Le remplacement

Le remplacement déterministeLe remplaement d�eterministe est utilis�e dans les strat�egies d'�evolution. Son arat�ere purementd�eterministe lui donne un rôle lef dans l'�evolution vu qu'il guide la reherhe vers les zones desmeilleurs individus. Il op�ere en s�eletionnant les � (1 < � 6 �) meilleures solutions parmi:{ l'union des � parents et � enfants: sh�ema appel�e (�+ �)-ES,{ l'ensemble des � enfants: sh�ema appel�e (�; �)-ES.Le remplaement (�+�) est �elitiste et il garantit une am�elioration monotone de la performanede la population, mais il s'adapte mal �a un �eventuel hangement d'environnement. Par ontre, avele remplaement (�; �), la meilleure performane peut d�erô�tre, mais l'algorithme est plus exible �ades hangements d'environnement. De plus, la r�egression des meilleures performanes peut aider leproessus de reherhe �a sortir des r�egions d'attration des optima loaux et ontinuer l'explorationailleurs. D'o�u la reommandation du sh�ema (�; �)-ES par Shwefel [121℄.
Le remplacement générationnelUne autre tehnique de remplaement est le remplaement g�en�erationnel, utilis�e prinipalementdans les GA standards. Ave ette approhe, la population des enfants remplaent enti�erementla population parente. La dur�ee de vie d'un individu est alors d'une seule g�en�eration. Dans ses�etudes sur la performane de ette tehnique, De Jong [21℄ a propos�e de d�e�nir un param�etre G(Generation Gap), sp�ei�ant le taux de remplaement �a haque g�en�eration, a�n d'augmenter ladur�ee de vie des meilleurs individus. G = 1 orrespond au remplaement g�en�erationnel total. Une�etude empirique faite par Grefenstette en 1986 [44℄ montre que des taux �elev�es de G donnent desmeilleurs r�esultats que des taux faibles.
1.5.4 Les schémas d’évolutionOn regroupe sous e nom les ensembles s�eletion/remplaement, qui ne peuvent être dissoi�eslors des analyses du darwinisme au sein des algorithmes �evolutionnaires. Un sh�ema d'�evolutionest don la r�eunion d'une pro�edure de s�eletion et d'une pro�edure de remplaement. Toute om-binaison des pro�edures pr�esent�ees plus haut est liite. Toutefois, ertaines ombinaisons sont plussouvent utilis�ees, que e soit pour des raisons historiques, th�eoriques ou exp�erimentales. Pour etteraison, les noms donn�es sont souvent les noms des �eoles historiques qui les ont popularis�ees. Ces



26 Chapitre 1. Introduction�eoles travaillaient sur des espaes de reherhe bien pr�eis, ependant, les sh�emas sont totalementind�ependants de l'espae de reherhe.{ L'algorithme g�en�etique standard: SGA ("Simple Geneti Algorithm")Ce sh�ema est bas�e sur le remplaement g�en�erationnel. A haque g�en�eration, N parentssont s�eletionn�es stohastiquement par une des m�ethodes d�erites dans les setions 1.5.1 et1.5.2. Ces N parents donnent naissane ensuite �a N enfants par appliation des op�erateursg�en�etiques (ave des probabilit�es donn�ees). En�n, es N enfants remplaent purement et sim-plement les N parents pour la g�en�eration suivante.{ Les strat�egies d'�evolution: ES+, ES,Deux types de sh�emas sont possibles dans les strat�egies d'�evolution: le sh�ema \ES+" bas�esur le remplaement d�eterministe (� + �), et le sh�ema \ES," bas�e sur le remplaementd�eterministe (�; �). A haque g�en�eration, les � enfants sont g�en�er�es �a partir des parentss�eletionn�es par tirage uniforme (on peut dire qu'il n'y a pas de s�eletion au sens darwinien).On note que e sh�ema est souvent assoi�e �a la repr�esentation r�eelle.{ Le sh�ema stationnaire: SSGA ("Steady State Geneti Algorithm")Ce sh�ema onsiste �a produire, �a haque g�en�eration, seulement un ou deux enfants �a partird'un ou deux parents s�eletionn�es selon leurs performanes. Ces enfants remplaent alors desindividus de la population parente, s�eletionn�es soit d'une mani�ere d�eterministe (les piresdans la population), soit par tournoi invers�e, ou selon les âges (les plus vieux).Ce mod�ele s'applique aussi pour les strat�egies d'�evolution ave l'approhe ((� + 1) � ES)o�u � > 1, introduite par Rehenberg en 73 [97℄, o�u tout les parents peuvent partiiper �a laprodution de l'enfant. Cependant, il n'est pas tr�es utilis�e pare qu'il ne permet pas l'im-plantation de l'auto-adaptation pour la mutation.{ La programmation �evolutionnaire: EPLe sh�ema utilis�e ressemble �a elui des strat�egies d'�evolution ES+, quoique d�evelopp�e ompl�e-tement ind�ependamment. Cependant, ave EP, le nombre des enfants et elui des parents sontidentiques: (N +N)�ES.
1.6 Le nichageLes tehniques de nihages ont pour objetif la formation et le maintien de sous-populations(nihes) dans la même population (�gure 1.19) dans le but de:{ �eviter la onvergene pr�ematur�ee vers un optimum loal,{ identi�er plusieurs optima ou quasi-optima.On distingue deux strat�egies de nihage: les strat�egies �a voisinage impliite (pas de param�etrede voisinage �a �xer) [59℄ et les strat�egies �a voisinage expliite. Les m�ethodes pr�esent�ees dans ettesetion se basent sur le voisinage expliite.Les m�ethodes utilisant la fontion de performane omme une soure unique �a partager entreles di��erents individus de la population b�en�e�ient du plus grand su�es par rapport aux autresm�ethodes de nihage, sp�eialement dans l'optimisation des fontions multimodales. Parmi esm�ethodes, on ite le sharing et l'�elairissement �elitiste, pr�esent�es dans les setions 1.6.2 et 1.6.4,respetivement.
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des sous-populations

Y

XFig. 1.19 { E�et du nihage sur une population.
1.6.1 Le surpeuplement (Crowding)Initialement propos�e par De Jong en 1975 [21℄, le rowding s'applique �a un algorithme g�en�etiquesimple et permet seulement �a une fration de la population de se reproduire �a haque g�en�eration.Chaque nouvel individu g�en�er�e remplae un individu existant qui lui est tr�es prohe g�enotypiquement.Le d�eroulement de la pro�edure de rowding est le suivant.Un ertain pourentage G des individus sont s�eletionn�es proportionnellement �a leurs perfor-manes pour se reproduire par roisement et mutation. G � n individus de la population doiventêtre ensuite rempla�es par les nouveaux enfants. Chaque �el�ement ins�er�e dans la population prendla plae d'un autre hoisi ave la pro�edure suivante:1. Un �ehantillon de CF individus est s�eletionn�e al�eatoirement de la population, o�u CF estappel�e le \fateur de rowding".2. Parmi les CF �el�ements, l'�el�ement le plus prohe de elui �a ins�erer est s�eletionn�e pour êtrerempla�e. Le degr�e de similarit�e entre deux individus est d�e�ni en faisant une omparai-son �el�ement par �el�ement de leurs g�enotypes. Le but de ette omparaison g�enotypique estd'assurer la desendane dans la zone d'espae du parent rempla�e.3. Ce pro�ed�e est ensuite it�er�e G� n fois a�n de ompl�eter la nouvelle population.Le rowding est inspir�e du ph�enom�ene �eologique o�u les individus semblables dans une popu-lation naturelle, souvent de même esp�ee, sont en omp�etition entre eux pour l'aquisition desressoures limit�ees [79℄. Par ailleurs, les individus dissemblables tendent �a ouper des domainesdistints dans l'espae d'�etat, et ne sont don pas en position de rivalit�e pour a�eder aux ressoures.Le r�esultat g�en�eral de ette tehnique est le maintien de la diversit�e et l'�equilibre de la popula-tion, o�u les nouveaux membres d'une esp�ee partiuli�ere remplaent les aniens membres de ettemême esp�ee, e qui permet de stabiliser sa taille. Ainsi, le rowding permet d'�eviter la onver-gene pr�ematur�ee. Cependant, la seule diversit�e possible au ours de l'�evolution est la diversit�epr�eexistante (de la population initiale), et la hane de r�eation d'une nouvelle esp�ee est tr�esfaible.
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1.6.2 Le partage (sharing)La partage expliite de la performane a �et�e introduit par Goldberg et Rihardson en 1987 [43℄,o�u la performane d'un individu donn�e d�epend du nombre d'individus qui lui sont prohes dansla population. Son but prinipal est de p�enaliser les individus qui sont trop prohes les uns desautres. Ainsi, la performane partag�ee (shared �tness) f 0 d'un individu �!xi est donn�ee par:f 0(�!xi ) = f(�!xi )Pnj=1 sh(d(�!xi ;�!xj ))o�u sh d�esigne la fontion de partage (sharing funtion) et elle a omme param�etre d'entr�ee ladistane d entre deux solutions. Elle retourne '1' si les deux solutions sont identiques, '0' si ladistane entre eux d�epasse un ertain seuil (�share) et une valeur interm�ediaire pour des degr�es dedissimilarit�e interm�ediaires. La fontion de partage la plus utilis�ee est:sh(d) = � 1� ( d�share )�; si d < �share0; sinon;o�u � est une onstante (typiquement �egale �a 1) utilis�ee pour ontrôler l'allure de la fontion departage. Le alul de la distane entre deux individus peut se faire dans l'espae g�enotypique(e.g. distane de Hamming) ou ph�enotypique (e.g. distane Eulidienne), selon le probl�eme trait�e.Cependant, des �etudes exp�erimentales faites par Deb et Goldeberg en 1989 [20℄ sur les mêmes testsont montr�e que le partage dans l'espae ph�enotypique donne des r�esultats l�eg�erement meilleurs.
1.6.3 Le partage par classificationLa pro�edure de partage lassique a une omplexit�e �elev�ee (O(N2)), vu qu'elle n�eessite uneomparaison deux �a deux de tous les individus de la population. A�n de r�eduire ette omplexit�e,Yin et Germay, en 1993, ont propos�e de lassi�er la population en nihes avant la pro�edure departage [135℄. Cette derni�ere est appliqu�ee ensuite sur haque nihe, e qui r�eduit la omplexit�e �aO(Nlog(N)).Cette m�ethode a �et�e ensuite rendue adaptative par Alliot [3℄ qui propose d'atualiser la distaneminimale de nihage �a haque g�en�eration, de mani�ere �a maintenir un bon niveau de performanedes individus appartenant aux di��erentes lasses.
1.6.4 L’éclaircissement élitisteL'�elairissement est une autre version de nihage propos�ee par P�etrowski en 1996 [93℄, o�utoutes les ressoures d'une sous-population sont r�eserv�ees au meilleur du groupe, au lieu d'êtrepartag�ees par tous les membres. Comme les m�ethodes pr�e�edentes, les di��erentes sous-populationssont d�etermin�ees grâe �a un seuil de dissimilarit�e �share. La pro�edure d'�elairissement pr�eservela performane de l'individu dominant du groupe, appel�e \le gagnant", et a�ete des valeurs nullespour tout le reste des individus de la sous-population. En onsid�erant le proessus d'un point devue �eologique, e sont les individus les plus forts de haque groupe qui se partagent la totalit�edes ressoures, et les plus faibles n'ont pas a�es au ressoures (performane nulle). Les nihes desindividus domin�es ne sont pas onnus (de fait qu'il peuvent être domin�es par plusieurs gagnantsen même temps), mais l'ensembles des gagnants est unique pour une population donn�ee.Cette m�ethode peut être g�en�eralis�ee en aeptant plusieurs gagnants parmi les meilleurs indivi-dus d'une nihe. Le nombre maximum de gagnants dans une nihe d�e�ni sa apait�e. L'op�erateurde s�eletion est ensuite appliqu�e sur les survivants.



1.7. L’optimisation multi-critère 29L'algorithme de la pro�edure d'�elairissement se r�esume omme suit:trier la population (par ordre d�eroissant de la performane)Pour i = 1 jusqu'�a i = N � 1 faireSi fitness(�!xi) >0nbgagants=1pour j = i+ 1 jusau'�a j = N � 1 faireSi fitness(�!xj)>0 et distane(�!xi ;�!xj ) < �shareSi nbgagnants <Capait�e nihenbgagants  nbgagnants + 1sinonfitness(�!xj)=0Finave :{ �tness(�!xi ): est la performane de l'individu �!xi ,{ distane(�!xi ;�!xj ): retourne la distane entre les points �!xi et �!xj ,{ �share: le rayon d'�elairissement,{ Capait�e nihe: apait�e de haque nihe (nombre maximum de gagnants par nihe).Cette m�ethode a l'avantage de ontrôler la densit�e des points dans haque r�egion de l'espaede reherhe. En plus, sa omplexit�e est inf�erieure �a elle du partage lassique (O(C:N), o�u C estle nombre des sous-populations).
1.7 L’optimisation multi-critèreL'objet de l'optimisation multi-rit�ere est la maximisation ou la minimisation de plusieursfontions objetifs simultan�ement. Par exemple, dans un pro�ed�e de fabriation, on herhe �amaximiser un gain tout en minimisant un oût.Minimiserf(�!x ) = (f1(�!x ); � � � ; fm(�!x ))o�u fi est une fontion objetif et m et le nombre d'objetifs.Le front de Pareto optimal:C'est l'ensemble des solutions non-domin�ees dans l'espae de reherhe. La notion de dominationpour un probl�eme de minimisation est d�e�nie omme suit:Si �!x1 et �!x2 sont deux solutions, alors �!x1 domine �!x2 (�!x2 � �!x1) si et seulement si:1. 8j 2 f1; � � � ;mg : fj(�!x2) 6 fj(�!x1)2. 9i 2 f1; � � � ;mg : fi(�!x2) < fi(�!x1)Deux buts majeurs sont vis�es au ours de l'optimisation multi-rit�ere:1. guider la reherhe vers la surfae de Pareto globale,2. maintenir la diversit�e de la population au niveau du front de Pareto.Les premi�eres approhes propos�ees tiennent ompte prinipalement du premier objetif. D'autresapprohes ont �et�e introduites ensuite qui sont plus adapt�ees �a l'optimisation de plusieurs objetifs.
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Fig. 1.20 { Le front de Pareto pour un probl�eme de minimisation �a deux objetifs (F1; F2). Legraphe est pr�esent�e dans l'espae ph�enotypique.
1.7.1 Les méthodes classiquesLes m�ethodes lassiques ne sont pas sp�ei�ques aux algorithmes �evolutionnaires. La premi�ereapprohe qui a �et�e propos�ee est l'approhe s�equentielle qui ombine les fontions objetifs pour seramener �a un probl�eme mono-objetif: F (�!x ) = Pmj=1 wjfj(�!x ), o�u wj est un poids utilis�e pourla jeme fontion. Cette fontion est optimis�ee ave des di��erents veteurs de poids a�n de trouverplusieurs solutions prohes du front de Pareto [42℄. Cependant, ette m�ethode est tr�es oûteuse etne permet pas de trouver des points des r�egions non-onvexes du front de Pareto.Une autre approhe onsiste �a optimiser une seule fontion parmi les objetifs et �a onsid�ererles autres omme des ontraintes: fj(�!x ) 6 �j . On r�esout le probl�eme ave di��erents veteurs de �jpour obtenir di��erentes solutions de Pareto. Toutefois, ette m�ethode reste oûteuse et d�ependantedu hoix des �j .
1.7.2 Les méthodes évolutionnairesDans le domaine �evolutionnaire, le but de l'optimisation multi-objetif est d'�ehantillonner lefront de Pareto optimal (�gure 1.20). Plusieurs tehniques ont �et�e propos�ees que nous pr�esentonsselon l'ordre hronologique de leur apparition.Vetor-Evaluated GA: VEGAPropos�ee par Sha�er en 1984 [111℄, ette m�ethode repose sur une strat�egie de s�eletion qui prenden ompte l'ensemble des objetifs. Pendant haque it�eration, la population est divis�ee en m sous-ensembles, et de haque sous-population, on s�eletionne des individus selon leurs performanespour un seul des objetifs. Cependant, ave une telle s�eletion, les points se r�epartissent sur lesextrêma du front du Pareto.Multiobjetive Optimization GA: MOGAPropos�ee par Fonsea et Fleming en 1993 [37℄, ette m�ethode est bas�ee sur le lassement Nondomin�e, dont le but est de lasser les individus de la population par niveaux de non-dominane.L'algorithme se d�eroule omme suit:On parourt toute la population a�n de herher les solutions non-domin�ees. Ces



1.7. L’optimisation multi-critère 31derni�eres d�eterminent le premier front de Pareto, elles sont alors retir�ees de la po-pulation. Le même pro�ed�e est r�ep�et�e jusqu'�a e que tous les individus soient lass�es(�gure 1.21).

f  (min)1

f  (min)2

Front 2

Front 1

Front 3Fig. 1.21 { Les fronts du lassement Non Domin�eFonsea et Fleming a�etent �a haque individu un rang qui n'est autre que le num�ero du frontauquel il appartient. La pro�edure de s�eletion utilise es rangs pour s�eletionner ou �eliminer desblos de points. Le risque ave ette m�ethode est la onvergene pr�ematur�ee �a ause de la grandepression de s�eletion.Nihed Pareto GA: NPGAPropos�e par Horn et Nafpliotis en 1993 [61, 60℄, NPGA utilise le tournoi suivant au ours du pro-essus de s�eletion: Au d�ebut du proessus, un nombre sp�ei�que (tdom) d'individus sont tir�es auhasard de la population, ainsi que deux individus I1 et I2 parmi lesquels on va s�eletionner un ga-gnant. I1 et I2 sont ompar�es �a tous les �el�ements de la sous-population. Si l'un est domin�e et l'autreest non-domin�e, alors le non-domin�e est s�eletionn�e. Sinon (les deux sont domin�es ou non-domin�es),l'individu le plus isol�e sur le front de Pareto (ayant l'indie de nihage le plus petit) sera le gagnant.Nondominated Sorting GA: NSGAComme MOGA, l'approhe NSGA est bas�ee sur le lassement non domin�e. Elle a�ete �a haqueindividu une performane selon le front de Pareto auquel il appartient [125℄. Ensuite, pour las�eletion, elle applique une m�ethode de nihage par front (qui respete la hi�erarhie entre lesfronts) pour maintenir la diversit�e.Strength Pareto GA: SPGALa s�eletion ave SPGA est bas�ee simultan�ement sur le onept de non-domination et l'�elitisme[137, 138℄. A partir de la population initiale, l'algorithme onstruit une population externe aveles solutions non-domin�ees. Cette population est mise �a jour haque g�en�eration. L'algorithme luifait appel pendant les op�erations de reprodution (�gure 1.22). Pour d�e�nir les performanes desindividus, la population externe et la population ourante sont ombin�ees et les solutions non-domin�ees auront une performane qui d�epend du nombre de points qu'elles dominent.Ziztzler et al., dans une �etude omparative faite dans [136℄ qui teste les di��erentes teh-niques d'optimisation multi-objetif sur six probl�emes de r�ef�erene, ont �etabli un lassement de
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Fig. 1.22 { L'algorithme de SPGAes m�ethodes selon un ordre de m�erite d�eroissant:1. SPGA2. NSGA3. VEGA4. MOGA
1.8 Applicabilité des EAPour r�esoudre un probl�eme d'optimisation r�eel, on a le hoix entre deux approhes: l'approhed�eterministe et l'approhe stohastique. Si l'approhe d�eterministe (e.g. desente de gradient) estappliable (fontions assez r�eguli�eres), elle robuste quand on est en pr�esene d'un seul optimum.Mais si le probl�eme a plusieurs optima loaux et on herhe �a loaliser l'optimum global, etteapprohe est tr�es souvent inapable d'explorer eÆaement l'espae de reherhe et onverge rapi-dement vers l'optimum loal le plus prohe. Dans e as, il faut essayer une m�ethode stohastiqueomme le reuit simul�e ou les algorithmes �evolutionnaires.L'utilisation des m�ethodes �evolutionnaires dans la r�esolution de ertains probl�emes r�eels estr�eente, mais elle a �et�e appliqu�ee ave su�es dans de nombreux domaines, omme l'optimisationde formes [46, 105, 65℄, la plani�ation [2, 118, 45℄, la lassi�ation [50, 72, 80℄, le traitementd'images [17, 40, 77℄, ...Un des as o�u l'utilisation des EA est envisageable est le as des probl�emes inversesmal pos�es,souvent renontr�es dans le domaine de la physique, himie, m�eanique, ... Dans es domaines,la r�esolution d'un probl�eme diret onsiste �a mettre en plae un proessus de simulation desr�esultats exp�erimentaux du ph�enom�ene �etudi�e, �a partir d'un ensemble de donn�ees. Cette simulationrepose sur une fontion ou un algorithme qui mod�elise le omportement du ph�enom�ene selon leslois physiques, himiques ...



1.8. Applicabilité des EA 33Le probl�eme inverse onsiste, partant de onditions exp�erimentales et du omportement duph�enom�ene physique observ�e dans es onditions, �a d�eterminer une loi mod�elisant le ph�enom�enephysique de fa�on satisfaisante. La performane d'une loi est donn�ee par la di��erene entre leomportement simul�e, obtenu par la r�esolution du probl�eme diret pour ette loi ave les ondi-tions exp�erimentales donn�ees, et le omportement r�eellement observ�e ave les mêmes onditionsexp�erimentales. La �gure 1.23 indique les �etapes du alul de la performane.
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Fig. 1.23 { Le probl�eme inverseFr�equemment, les probl�emes inverses ne peuvent pas être trait�es par les approhes lassiquesfaute de disposer d'une fontion performane assez r�eguli�ere et dont les d�eriv�ees soient onnues.�Etant donn�e que l'optimisation �evolutionnaire requiert uniquement que la fontion performanesoit alulable, elle est appliable �a tout probl�eme inverse orrespondant �a un probl�eme diretnum�eriquement r�esolu.Dans la deuxi�eme partie de e travail, nous pr�esentons une appliation r�eelle dans le domainede la physique, mod�elis�ee par un probl�eme inverse. Le but de ette appliation est d'optimiser laforme d'une lame de phases d'un syst�eme laser d�edi�ee �a la fusion nul�eaire, en vue de minimiser laperte d'�energie.
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Chapitre 2

État de l’artDans e hapitre, nous pr�esentons l'optimisation sous ontraintes ainsi que les m�ethodes lesplus onnues, lassiques et �evolutionnaires, qui traitent e probl�eme. La pr�esentation des m�ethodes�evolutionnaires est aompagn�ee par des exemples de r�esultats omment�es et disut�es.
2.1 IntroductionLes tehniques de alul �evolutionnaire deviennent de plus en plus populaires, vu leur grandpotentiel dans la r�esolution des probl�emes d'optimisation omplexes, souvent impossibles �a trai-ter ave les m�ethodes d'optimisation lassiques. Les apait�es, parfois �etonnantes, des algorithmesg�en�etiques �a r�esoudre ertains probl�emes num�eriques diÆiles, ont init�e les ing�enieurs dans di��erentsdomaines sienti�ques (physique, m�eanique, himie, biologie, ...) �a adopter les tehniques �evolu-tionnaires dans la r�esolution de leurs probl�emes d'optimisation. Or, les probl�emes pos�es dans lemonde r�eel sont souvent soumis �a des ontraintes tehniques et/ou des ontraintes de l'environne-ment (exemple: minimisation du oût de fabriation d'un objet tout en respetant les ontraintestehniques et �eologiques). De e fait, pendant la derni�ere d�eennie, plusieurs strat�egies ont �et�epropos�ees pour prendre en ompte les ontraintes ave les algorithmes �evolutionnaires. Ce hapitrepr�esente et analyse les m�ethodes les plus onnues.Les ontraintes sont habituellement exprim�ees sous formes d'�equations et d'in�equations. Leprobl�eme g�en�eral est alors formul�e omme suit:optimiser f(�!x );�!x = (x1; : : : ; xn) 2 F � S � Rn ;tels que: � gi(�!x ) 6 0; pour i = 1; : : : ; q (ontraintes d'in�egalit�e)hj(�!x ) = 0; pour j = q + 1; : : : ;m (ontraintes d'�egalit�e)o�u f , gi et hj sont des fontions r�eelles dans Rn .Dans tout e qui suit, nous ne onsid�erons que des probl�emes de minimisation. Pour la maxi-misation, la orrespondane se fait en inversant le rit�ere f(�!x ).L'ensemble S � Rn est l'espae de reherhe d�etermin�e par les bornes sup�erieures et inf�erieuresdes domaines des variables: l(i) 6 xi 6 u(i) pour 1 6 i 6 n



38 Chapitre 2. État de l’artLa satisfation de l'ensemble des ontraintes (gj ; (j = 1 � � � q); hj ; (j = q + 1 � � �m)) d�e�niel'espae des solutions admissibles, dit le domaine faisable F . Toute solution appartenant �a F estune solution faisable, sinon, elle est infaisable. La reherhe de l'optimum faisable est d'autant plusdiÆile que la taille de l'espae faisable est petite et sa forme est omplexe (e.g. des petites r�egionsdispers�ees). Le rapport entre la taille de l'espae faisable et elle de l'espae de reherhe jFj=jSjpeut être utilis�e omme un indie de diÆult�e du probl�eme [82℄.Entre autres, la reherhe de l'optimum est souvent plus faile quand il est �a l'int�erieur dudomaine faisable que quand il est sur sa fronti�ere. Ce dernier as se pr�esente si une (ou plusieurs)ontrainte du probl�eme est ative au niveau de la solution globale. C'est souvent le as pour lesprobl�emes r�eels.
Espace de recherche S

Espace faisable   F

 Espace infaisble UFig. 2.1 { L'espae de reherhe et ses parties faisables et infaisablesDepuis les ann�ees 50, plusieurs tehniques ont �et�e mises en plae pour r�esoudre le probl�eme d'op-timisation sous ontraintes. Ces m�ethodes se lassent en deux at�egories: les m�ethodes d�eterministeset les m�ethodes stohastiques. Les m�ethodes d�eterministes se arat�erisent par une explorationd�eterministe de l'espae d'�etat. Elle permettent de situer la diretion de l'optimum par rapport �ahaun des points de et espae, et de diminuer, de prohe en prohe, la distane entre le pointourant et l'optimum. Cependant, elles sont toutes appliables sous des onditions strites se rap-portant �a la onvexit�e, la d�erivabilit�e et la lin�earit�e de la fontion objetif et ontraintes.Lorsqu'auune de es m�ethodes ne peut être envisag�ee, reste le reours aux m�ethodes stohas-tiques, parmi les quelles les algorithmes �evolutionnaires.Il n'y a pas une m�ethode �evolutionnaire standard pour d�eterminer l'optimum global d'unprobl�eme ontraint. La question qui se pose est \omment traiter les individus infaisables?".Deux at�egories se sont form�ees en r�epondant �a ette question: une qui ne onsid�ere que les in-dividus faisables, et don la fontion d'adaptation n'est �evalu�ee que dans le domaine faisable, etla deuxi�eme onsid�erent tous les individus dans l'espae de reherhe, mais d�e�nie une fontiond'�evaluation sp�eiale pour les individus infaisables. Le hoix de la bonne at�egorie d�epend de la na-ture du probl�eme (e.g. si la fonion objetif est d�e�nie dans le domaine infaisable ou non). Plusieursstrat�egies ont �et�e propos�ees dans les deux at�egories.Ce hapitre pr�esente les prinipales m�ethodes de prise en ompte des ontraintes dans lalitt�erature. La premi�ere setion donne un bref rappel des m�ethodes d�eterministes les plus onnues.Le reste du hapitre est onsar�e au m�ethodes �evolutionnaires. Ces derni�eres sont lass�ees en quatre



2.2. Méthodes déterministes 39at�egories:{ m�ethodes bas�ees sur les fontions de p�enalit�e,{ m�ethodes bas�ees sur la reherhe des solutions faisables,{ m�ethodes bas�ees sur la pr�eservation de la faisabilit�e des solutions,{ m�ethodes hybrides.Les plus utilis�ees sont elles bas�ees sur les fontions de p�enalit�e, vue la failit�e de leur implan-tation. Ces m�ethodes donnent souvent des bons r�esultats, en partiulier si l'optimum n'est pas surla fronti�ere du domaine faisable. Si elles �ehouent, le reours �a des m�ethodes plus sophistiqu�eess'impose.
2.2 Méthodes déterministesConsid�erons le probl�eme d'optimisation sans ontraintes:Px : minimiser f(�!x ); �!x 2 Rno�u f : Rn ! R est suppos�ee r�eguli�ere.Le prinipe des m�ethodes d�eterministes est fond�e sur la notion de diretion de desente. On dit qued est une diretion de desente de f en �!x 2 Rn si f 0(�!x ):d < 0. Par d�e�nition de la d�eriv�ee,ette ondition revient �a:f(�!x + u:d) < f(�!x ); 8u > 0 suÆsamment petitLes m�ethodes �a diretions de desente utilisent ette id�ee pour minimiser une fontion. Ellesonstruisent la suite des it�er�es f�!x kgk>1 approhant une solution �!x � par la r�eurrene�!x k+1 = �!x k + ukdk; pour k > 1;o�u uk est appel�e le pas et dk est une diretion de desente de f en �!x k. L'algorithme g�en�eral desm�ethodes �a diretion de desente est omme suit:1. Choix d'un it�er�e initial x1 2 Rn ;Initialisation: k = 1;2. Test d'arrêt: Si rf(x) ' 0, arrêt de l'algorithme;3. Choix d'une diretion de desente dk;4. Reherhe lin�eaire: d�eterminer un pas �k > 0 le long de dk de mani�ere �a \faire d�erô�tre fsuÆsamment";5. xk+1 = xk + �kdk;Arô�tre k et aller en 1.Dans les probl�emes sans ontraintes, le test d'arrêt de l'algorithme porte sur la petitesse dugradient: rf(�!x k) ' 0. En pr�esene des ontraintes, ette ondition devient insuÆsante. En e�et,l'optimum retourn�e doit être admissible (appartenant �a l'espae faisable). Il est don n�eessaired'introduire des onditions sur la satisfation des ontraintes du probl�eme. Dans e as, e sontles onditions d'optimalit�e de Karush, Kuhn et Tuker (KKT) bas�ees sur les multipliateurs deLagrange qui sont utilis�ees [51, 74℄.



40 Chapitre 2. État de l’artSoit  l'ensemble des ontraintes du probl�emes:  = fgi (i = 0; � � � ; q); hi(i = q +1; � � � ;m)g. Sif et gi sont onvexes et hi sont aÆnes, alors il existe �� 2 Rm tel que l'on ait:(KKT )8>>>><>>>>: rL(�!x �; ��) = 0;hj(�!x �) = 0gj(�!x �) 6 0(��)j > 0(��)j :j(�!x �) = 0o�u L(�!x ; �) est le lagrangien assoi�e au probl�eme d�e�ni par:L(�!x ; �) = f(�!x ) + �T (�!x ):Le veteur � a autant de omposantes qu'il y a de ontraintes, haque omposante de � multipliantla ontrainte �a laquelle elle est assoi�ee dans le lagrangien. Si la ontrainte est non ative au niveaude �!x �, alors le multipliateur orrespondant (��)j est nul.Outre la ondition d'optimalit�e, les algorithmes de desente s'a�rontent �a une autre diÆult�eau ours de proessus it�eratif. A haque it�eration, la diretion de desente doit être admissible.Plusieurs solutions ont �et�e propos�ees pour prendre en ompte les ontraintes ave les algorithmes�a diretion de desente, dont nous pr�esentons les plus onnues.
2.2.1 Méthodes basées sur le calcul du gradientC'est un algorithme it�eratif qui permet de se d�eplaer suessivement dans les diretions deplus grandes pentes. Partant d'un point quelonque de l'espae de reherhe, on ommene paraluler la valeur du gradient dans son voisinage imm�ediat, et on e�etue un d�eplaement dansla diretion o�u le gradient est maximum. Le but de et algorithme est d'atteindre un point o�u legradient s'annule.Le passage de �!x k �a �!x k+1 s'e�etue de la fa�on suivante: �!x k+1 = �!x k � u:f 0(�!x k) et u > 0param�etre de l'algorithme, ave : f 0(�!x k) gradient de la fontion f en �!x k. Ainsi, f(�!x k+1) =f(�!x k)� u:jjf(�!x k)jj2 + o(ujjf 0(�!x k)jj) qui implique la d�eroissane de f pour u suÆsamment pe-tit. La m�ethode est souvent modi��ee a�n d'autoriser u �a varier �a haque it�eration.Plusieurs variantes ont �et�e mises en plae a�n de prendre en ompte les ontraintes. Par exemple,dans le as o�u la fontion objetif f est non lin�eaire soumise �a des ontraintes lin�eaires, la m�ethodedu gradient r�eduit de Wolfe [28℄ peut s'appliquer. Par ontre, si f est onvexe ave des ontrainteslin�eaires, on applique plutôt la m�ethode du gradient projet�e de Rosen [103℄. Cette m�ethode partd'un point de la fronti�ere et passe, �a haque �etape, par la projetion du gradient sur un sous-domaine de S d�e�ni par les ontraintes atives au niveau du point ourant.Ces deux m�ethodes ont �et�e g�en�eralis�ees a�n de traiter le as de f onvexe dans un domaineonvexe ferm�e, qui ont donn�e, respetivement, la m�ethode du gradient projet�e g�en�eralis�ee [104℄ etla m�ethode de gradient r�eduit g�en�eralis�ee [1℄.
2.2.2 La méthode de NewtonLorsque les d�eriv�ees seondes de la fontion objetif sont alulables, la m�ethode de Newtonpeut être envisag�ee. Son prinipe s'approhe de elui des m�ethodes de gradient, �a part qu'elleutilise, en plus du gradient, le Hessien de f assorti de la ondition d'admissibilit�e des ontraintespour aluler la diretion de reherhe. Sa onvergene est plus rapide que elle des m�ethodes de



2.2. Méthodes déterministes 41gradient. Ainsi, le minimum non ontraint d'une forme quadratique d�e�nie positive est obtenu enune seule it�eration, e qui laisse pr�ejuger de son eÆait�e lorsqu'elle est appliqu�ee �a une fontiontout �a fait g�en�erale.La struture de et algorithme est la même que elle de la m�ethode des gradients, �a l'exeptionde la diretion de reherhe qui est alul�ee de la fa�on suivante: dk = �(f 00(�!x N ))�1:f 0(�!x k),ave f 00(�!x k) est le Hessien de f en �!x k. Le point obtenu �a haque it�eration est le minimumde l'approximation quadratique de f . Cependant, elui-i ne orrespond pas n�eessairement auminimum de f dans la diretion de Newton. Le pas de progression le long de elle-i doit êtred�etermin�e par une pro�edure de reherhe lin�eaire (m�ethode de Newton g�en�eralis�ee). En plus,ertaines diÆult�es peuvent apparâ�tre lorsque f n'est pas stritement onvexe ou que le Hessienn'est pas inversible en ertains points. Pour �eviter es inonv�enients, di��erents rem�edes ont �et�epropos�es, omme par exemple le pro�ed�e de Levenberg-Marquardt destin�e �a forer le arat�ered�e�ni positif du Hessien en ajoutant des termes positifs �a sa diagonale [7℄.Comme pour la m�ethode du gradient, l'adaptation de la m�ethode de Newton aux probl�emes �aontraintes lin�eaires demande l'�etablissement d'une matrie de projetion appropri�ee P . La dire-tion de reherhe devient alors: dk = �P:H�1:f 0(�!x k), o�u H est la matrie Hessienne. En g�en�eral,P projette non orthogonalement tout veteur dans le plan tangent aux ontraintes atives.
2.2.3 Les méthodes à métriques variablesLa n�eessit�e d'inverser la matrie Hessienne �a haque it�eration est le prinipal inonv�enient dela m�ethode de Newton. Cette objetion est la base d'algorithmes de minimisation dans lesquelsle Hessien, ou son inverse, est approxim�e sur la base d'informations du premier ordre aumul�eesau ours du proessus it�eratif (m�ethodes de quasi-Newton [7℄). L'approximation est faite par unesuite de matries d�e�nies positives Mk, dont la limite �a l'optimum est le Hessien en e point. Ladesente dk est alors d�e�nie par: dk = �M�1k:f 0(�!x k).Pour une forme quadratique d�e�nie positive de dimension N, la m�ethode onverge en N+1it�erations. Les formules d'approximation de la Hessienne tiennent ompte des ontraintes lin�eairesdu probl�eme. Le prinipe du alul de la diretion de reherhe est le même que elui de la m�ethodede Newton, exept�e que la matrie Hessienne est rempla�ee par son approximation, et la matriede projetion est �etablie sur la base de ette approximation. Une autre strat�egie pour prendre enompte les ontraintes lin�eaires onsiste �a m�elanger les formules d'approximation et la m�ethode dugradient projet�e. Cela onduit �a adopter les diretions de reherhe: dk = �Sk:f 0(xk), tant que labase des ontraintes atives n'a pas hang�e. Sk est une approximation de P:H�1 utilis�ee dans lam�ethode de Newton.Les algorithmes �a m�etriques variables les plus utilis�es sont BFGS (Broyden Flether GoldfarbShanno) [31℄ ou sa variante LM-BFGS pour les probl�emes de grande taille. Ils alulent l'approxi-mation de la matrie Hessienne �a partir des diretions de reherhe onjugu�ees satisfaisant la r�eglede Wolfe [133℄.
2.2.4 La méthode des directions admissiblesAppel�ee aussi m�ethode SQP (Programmation Quadratique Suessive)[123℄, la m�ethode desdiretions admissibles est une variante de la BFGS. Elle utilise le ône de diretions admissiblesen un point pour rediriger les diretions de reherhe produites par BFGS. Elle pro�ede en deux�etapes:{ d�etermination d'une diretion de reherhe admissible;



42 Chapitre 2. État de l’art{ alul d'un pas de progressionminimisant la fontion objetif le long de la diretion s�eletionn�ee.La d�etermination de la diretion de reherhe se base sur le onept des diretions admissiblesintroduit par Zoutendijk [139℄. Selon e prinipe, haque �etape de la minimisation onsiste en unereherhe lin�eaire le long d'une diretion ne quittant pas imm�ediatement le domaine admissible.Le veteur �!s v�eri�ant ette ondition onstitue une diretion admissible.Ayant d�eterminer une diretion de desente, il reste �a �xer le pas de progression �a e�etuer lelong de ette diretion. Deux �eventualit�es sont �a envisager:{ si auune ontrainte n'est viol�ee, il faudra d�eterminer le pas de progression maximum quiminimise la fonion objetif ou pour lequel la diretion de reherhe renontre une nouvelleontrainte ou une ontrainte d�ej�a ative.{ si une ou plusieurs ontraintes sont viol�ees, on herhera le pas qui minimise la ontrainte laplus viol�ee ou qui minimise la fonion objetif si la oneption orrespondante est admissible.
2.2.5 Méthodes de pénalitéElles s'appliquent quand f est ontinue de 
0 ! R, o�u 
 2 R est un domaine ouvert. Ellesremplaent la reherhe direte de l'extremum ave ontraintes par elle d'une suession d'extremasans ontraintes. Le probl�eme Px est alors transform�e en:Pr : minimiser A(�!x ; r) = f(�!x ) + r:�(x)On ite la m�ethode de p�enalit�e �a points int�erieurs de Fiao et Cormik [30℄ et elle de Courant[15℄ pour les probl�emes ave ontraintes d'in�egalit�e, et la m�ethode de p�enalit�e �a points ext�erieursqui traite les ontraintes d'�egalit�e et d'in�egalit�e. Ces m�ethodes ont �et�e ombin�ees a�n de b�en�e�ierde leurs avantages respetifs, et ont donn�e naissane �a la m�ethode mixte [29℄.La question qui se pose ave les m�ethodes de p�enalit�e est de savoir si en r�esolvant Pr, on r�esoutPx. Cette question onduit �a la notion de p�enalisation exate, o�u toute solution de Pr est unesolution de Px. La m�ethode des multipliateurs de Lagrange [101℄ est bas�ee sur ette notion, o�u lar�esolution du probl�eme Px passe par la r�esolution de son probl�eme dual.
La méthode de pénalité à points intérieurs (la fonction de barrière)L'approhe par fontion de barri�ere onsiste �a minimiser une fontion auxiliaire dont le mini-mum non ontraint est situ�e dans le domaine admissible. Celle-i est onstruite pour former unebarri�ere �a la fronti�ere du domaine a�n de se pr�emunir d'une violation des ontraintes. La fontionauxiliaire est �erite sous la forme:A(x; r) = f(�!x ) + rB(�!x ); ave r > 0;o�u la fontion de barri�ere B(�!x ) est positive �a l'int�erieur du domaine admissible et tend vers l'in�nilorsque la oneption s'approhe de sa fronti�ere. Di��erents types de fontions B(�!x ) peuvent êtreenvisag�ees, omme la fontion logarithmique ou la fontion inverse.En r�eduisant progressivement l'ation des ontraintes par la modi�ation du param�etre deontrôle r, une s�equene de probl�emes sans ontraintes est g�en�er�ee. Leur solutions forment unesuite onvergeant vers la solution du probl�eme r�eel.
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La méthode de pénalité à points extérieursContrairement �a la m�ethode �a points int�erieurs, la m�ethode de p�enalit�e �a points ext�erieursp�enalise fortement la violation des ontraintes:A(�!x ; r) = f(�!x ) + 1=rP (�!x ) ave r > 0o�u P (�!x ) est positif �a l'ext�erieur du domaine admissible et nul �a l'int�erieur. De la sorte, la fontionauxiliaire tend vers l'in�ni lorsque la violation des ontraintes augmente.Cette m�ethode di��ere de la pr�e�edente en 3 points:{ Le point de d�epart ne doit plus être n�eessairement admissible.{ Les ontraintes d'�egalit�e peuvent être prises en ompte.{ L'algorithme g�en�ere une s�equene de oneptions non admissibles, approhant l'optimum parl'ext�erieur du domaine admissible.Les deux m�ethodes ont �et�e ombin�ees pour donner la m�ethode �a points int�erieurs �etendue danslaquelle la fontion auxiliaire est d�e�nie partout dans l'espae de reherhe et la s�equene de pointsg�en�er�ee est admissible.
Pénalisation exacte: Le LagrangienSi le probl�eme est stritement onvexe et les onditions du (KKT) sont satisfaites en �!x �,alors la fontion L(�!x ; �) admet un minimum global �!x quelque soit � �x�e. Il existe don uneorrespondane unique entre �!x et �, donn�ee par le probl�eme non ontraint. Pour ette raison, leprobl�eme dual (minimiser L(�!x ; ��) pour �� donn�e ave j(�!x ) = 0 j = 1; � � � ;m ) est �equivalentau probl�eme initial. L(�!x ; �) = f(�!x )� qXj=1 �jj(�!x )Ainsi, L(�!x ; �) est une fontion de p�enalisation exate pour les probl�emes onvexes [100℄.
Pénalisation exacte: Le Lagrangien augmentéLe Lagrangien n'est pas une fontion de p�enalisation exate si le probl�eme n'est pas onvexe.Pour rem�edier �a et inonv�enient, on peut onsid�ere la r�esolution du probl�eme lagrangien par unem�ethode de p�enalit�e. Le terme de p�enalit�e est ajout�e, non pas �a la fontion objetif f(�!x ), mais �ala fontion L(�!x ; �). On obtient ainsi la fontion de Lagrangien augment�ee [101℄ du probl�eme�a ontrainte:A(�!x ; �; r) = f(�!x )� qXj=1 �jhj(�!x )+r=2 qXj=1 jjhj(�!x )jj2+ mXj=1[�jmax(��jr ; gj(�!x ))+r=2(max(��jr ; gj(�!x )))2℄Pour des valeurs donn�ees de � et r, la m�ethode des multipliateurs onsiste �a appliquer unalgorithme de minimisation sans ontraintes �a la fontion A(�!x ; �; r). Un point �!x (�; r) est ainsiobtenu. Les valeurs de � et r sont alors atualis�ees et une nouvelle it�eration est e�etu�ee.Si � est nul, la m�ethode se ram�ene aux m�ethodes lassiques �a fontions de p�enalit�e. Par ontre,si le veteur � est le veteur des multipliateurs optimaux ��, la solution du probl�eme initial estobtenue quelle que soit la valeur positive de r.
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2.2.6 La programmation linéaireUn programme lin�eaire est une tehnique d'optimisation d'une fontion lin�eaire, ompos�eede n variables de d�eision, tout en respetant un ensemble de ontraintes lin�eaires prenant laforme d'�equations ou d'in�equations. La programmation lin�eaire est la branhe des math�ematiquesonsar�ee �a l'�etude des probl�emes lin�eaires et tout partiuli�erement, aux onditions d'existene desolutions optimales. Elle a �et�e g�en�eralis�ee pour prendre en ompte des probl�emes non lin�eaires, enles rempla�ant par des suites de sous-probl�emes obtenus en lin�earisant la fontion objetif et lesontraintes. Cependant, ette lin�earisation est souvent tr�es diÆile �a r�ealiser pour les probl�emesr�eels.En r�esum�e, trois dates importantes jalonnent l'histoire de la programmation lin�eaire. La premi�ere,1947, orrespond �a la d�eouverte par G. Dantzig [18℄ de l'algorithme du simplexe, atuellementla m�ethode la plus utilis�ee pour r�esoudre des programmes lin�eaires. Il a fallut ensuite attendreplus de vingt ans pour qu'en 1979 Khahian [68℄ pr�esente le premier algorithme polynômial deprogrammation lin�eaire. Sa m�ethode, bas�ee sur le prinipe des ellipso��des o�re prinipalement unint�erêt th�eorique sans r�eelle mise en oeuvre eÆae.Cinq ans plus tard, en 1984, Karmarkar proposa �egalement un algorithme polynômial de pro-grammation lin�eaire [67℄ bas�e sur des tehniques de points int�erieurs qui avaient �et�e initialementd�evelopp�ees pour des probl�emes non lin�eaires. Les algorithmes de points int�erieurs disponibles au-jourd'hui o�rent des alternatives onurrentielles, parfois même sup�erieures aux algorithmes bas�essur la m�ethode du simplexe. Une bonne pr�esentation de es m�ethodes est fournie dans [131℄.
2.2.7 Méthodes de Séparation - Branch and boundElles onsistent �a d�eouper l'espae initial de reherhe en domaines de plus en plus restreintsa�n d'isoler l'optimum global. Une borne inf (ou sup) du rit�ere est assoi�ee �a haun des domainesa�n de guider la reherhe sans exploration exhaustive de es derniers. L'algorithme r�ee un arbrede reherhe dont haun des noeuds repr�esente un sous domaine. Celui-i est alors �evalu�e parson minorant. Si e minorant est inf�erieur �a l'�evaluation d'une solution d�ej�a atteinte, la reherhe�a partir du noeud est arrêt�ee. Cet arbre �evolue au gr�e de la reherhe et l'algorithme onsiste �aparourir dynamiquement e dernier jusqu'�a l'obtention de l'optimum global.L'eÆait�e de la pro�edure d�epend essentiellement du hoix du prinipe de s�eparation etd'�evaluation. Plus e hoix sera judiieux, moins on aura �a onstruire de branhes dans l'arbo-resene (la onstrution de l'arboresene ompl�ete �equivaudrait �a examiner toutes les solutionspossibles). Le Branh and Bound s'applique essentiellement �a des probl�emes disrets. Elle restelimit�e �a des espaes de faibles dimensions pour lesquels le temps d'exploration, même partiel, resteraisonnable.
2.2.8 DiscussionLes m�ethodes d�eterministes pr�esent�ees dans ette setion ne onstituent qu'une partie de l'en-semble des m�ethodes de la litt�erature. Nous ne pr�esentons pas les autres m�ethodes, a�n de nepas nous �eloigner du oeur de e travail. L'objetif de ette setion est de montrer que la priseen ompte des ontraintes onstitue la diÆult�e majeure pour les m�ethodes d'optimisation. Dessolutions eÆaes ont �et�e mises en plae, mais sous des onditions fermes sur les arat�eristiquesde la fontion objetif et les fontions ontraintes. Si elles ne sont pas v�eri��ees, elles ne peuventpas être appliqu�ees.



2.3. Méthodes évolutionnaires: Pénalisation 45Entre autres, la majorit�e des m�ethodes d�eterministes sont adapt�ees pour r�esoudre des probl�emesde taille r�eduite dans lesquels il n'y a qu'un seul optimum. Pour des probl�emes multi-modaux degrande taille, e sont les tehniques d'optimisation stohastiques omme les algorithmes �evolutionnairesqu'il faut envisager.
2.3 Méthodes évolutionnaires: PénalisationLa majorit�e des m�ethodes de prise en ompte des ontraintes sont bas�ees sur le onept defontions de p�enalit�e, qui p�enalisent les individus violant les ontraintes dans la population. Leprobl�eme initial ave ontraintes est alors transform�e en un probl�eme sans ontraintes:minimiser f(�!x ) + penal(�!x )penal(�!x ) = 0 ssi �!x 2 F (2.1)La diÆult�e majeure dans ette at�egorie de m�ethodes et la d�e�nition de la fontion de p�enalit�epenal(�!x ). Plusieurs tehniques ave di��erentes approhes et di��erents heuristiques ont �et�e misesen plae. Les plus populaires utilisent la mesure de violation de ontraintes pour d�e�nir la p�enalit�e:penal(�!x ) = F ( mXj=1 �jv�j (�!x )) ; (2.2)o�u �j sont les �Æients de p�enalisation, � est un param�etre (souvent �egale �a 2), et vj(�!x ) est lamesure du degr�e de violation de la j�eme ontrainte du probl�eme pos�e, alul�ee omme suit:vj(�!x ) = � max(0; gj(�!x )); pour 1 6 j 6 q (les ontraintes d'in�egalit�e)jhj(�!x )j; pour q + 1 6 j 6 m (les ontraintes d'�egalit�e) (2.3)Pour les probl�emes de type CSP (\Constrained Satisfatory Problem"), les ontraintes sont desfontions bool�eennes, et la satisfation d'une ontrainte est v�eri��ee si sa fontion est �egale �a 1.Dans e as, le taux de violation, est alul�e ave le nombre de fontions �a 0 (ontraintes nonsatisfaites). Nous ne nous int�eresserons pas �a e type de probl�eme dans notre travail, ar nous netraiterons que les probl�emes num�eriques.L'utilisation de la mesure de violation des ontraintes dans la p�enalisation aide �a di��erenier lesindividus infaisables. En e�et, eux qui ont un taux de violation tr�es �elev�e sont p�enalis�es plus queeux qui ont des faibles violations, e qui permet de les forer vers l'espae r�ealisable. Cependant,ette mesure est g�en�eralement insuÆsante pour d�e�nir la fontion de violation, surtout si l'�eartentre les valeurs de la fontion objetif et les taux de violation est tr�es �elev�e (e.g. fontion objetifde l'ordre de 105 et les taux de violation de l'ordre de 10�1). Des �Æients de p�enalisation sontalors utilis�es pour r�egler la quantit�e �a ajouter �a la fontion objetif. La d�e�nition de es �Æientspour un probl�eme donn�e est une mission tr�es d�eliate. Ave un taux faible, l'algorithme risque deretourner une solution violant les ontraintes, si la performane des infaisables est meilleure queelle des faisables, même ave la p�enalisation. Par ailleurs, une p�enalisation trop forte interdit toutpassage par l'espae infaisable et augmente les risques de la onvergene pr�ematur�ee, sp�eialementsi F est non onvexe ou s'il est disjoint.



46 Chapitre 2. État de l’artPrenons un exemple simple, o�u on herhe �a minimiser f(�!x ) = 0:5sin(x)+5, ave 0 6 x 6 10.Le probl�eme est soumis �a une seule ontrainte tr�es simple: x 6 3:5. L'optimum de e probl�eme est�!x� = 3:5. La fontion de p�enalisation est d�e�nie omme suit:penal(�!x ) = p � jx� 3:5j si x > 3:5Malgr�e la simpliit�e du probl�eme, un algorithme �evolutionnaire risque d'�ehouer dans sa r�esolutionsi la valeur de p n'est pas ad�equate. La �gure 2.2 illustre la ourbe de la fontion objetif f(�!x )et elle de la fontion de performane f(�!x ) + penal(�!x ) dans le domaine infaisable, ave p = 0:1.On y voit lairement que le minimum pour la fontion de performane est �!x� = 4:5, qui est unesolution infaisable. C'est la solution retourn�ee par l'algorithme apr�es l'�evolution. Un �Æient dep�enalit�e de 0.1 est don trop faible pour garantir la faisabilit�e des solutions trouv�ees.
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Fig. 2.2 { Courbes de la fontion objetif f(x) = 0:5sin(x) + 5 et de la fontion de performanef(x) + p � jx� 3:5j, ave p=0.1.Pour rem�edier �a e probl�eme, il faut utiliser un �Æient de p�enalisation plus �elev�e. Par ontre,une valeur tr�es grande r�esulte en un rejet brusque de tous les infaisables de la population d�es led�ebut de l'�evolution. Dans e as, l'exploration est p�enalis�ee, puisqu'on interdit tout passage parl'espae infaisable. La �gure 2.3 illustre la ourbe de f(�!x ) et elle de f(�!x ) + penal(�!x ) dans ledomaine infaisable, ave p = 1:7. La pente de la ourbe de la fontion de performane pour x > 3:5est tr�es �elev�ee, e qui induit un rejet imm�ediat des solutions loalis�ees dans ette partie de l'espae.�Etant donn�e que l'optimum est sur la fronti�ere, l'algorithme aura des diÆult�es �a s'approherdes bords. Il y a toujours plus de hane de loaliser l'optimum quand on explore les alentours dela fronti�ere des deux ôt�es que d'un seul ôt�e.Entre autres, si l'espae faisable est non onvexe ou disjoint, la pr�esene des infaisables permet�a l'algorithme de passer d'une partie �a une autre de F , et assurer ainsi l'exploration de tout ledomaine r�ealisable.Le hoix de la p�enalisation doit prendre en ompte les propri�et�es topologiques de l'espae fai-sable, le nombre de ontraintes atives au niveau de l'optimum, le rapport entre la taille de F etelle de S, ainsi que le type de la fontion objetif et des fontions des ontraintes.On distingue trois approhes pour d�e�nir la fontion de p�enalit�e, l'approhe statique, l'approhedynamique et l'approhe adaptative. Ave l'approhe statique, les �Æients de p�enalit�e sont �x�es
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Fig. 2.3 { Courbes de la fontion objetif f(x) = 0:5sin(x) et de la fontion de performanef(x) + p � jx� 3:5j, ave p=1.7.une fois pour toutes, et gardent les mêmes valeurs pour tout le reste de l'�evolution. Par ontre, aveles approhes dynamique et adaptative, leurs valeurs sont modi��ees tout au long de l'�evolution,selon un sh�ema d�e�ni par l'utilisateur pour la premi�ere, et selon l'�etat historique et/ou ourantde la population pour la deuxi�eme. La fontion de p�enalit�e dynamique est g�en�eralement roissantea�n d'assurer la faisabilit�e des solutions �a la �n de l'�evolution, mais le sh�ema de modi�ation n'estpas simple �a d�eterminer et d�epend du probl�eme pos�e. En e qui onerne la m�ethode adaptative,elle modi�e les �Æients de p�enalit�e en se basant sur des informations extraites de la population,essentiellement la faisabilit�e du meilleur ou d'une ertaine proportion de la population.Remarque: Les m�ethodes statiques et dynamiques ne sont pas sp�ei�ques aux algorithmes�evolutionnaires. L'approhe statique peut être appliqu�ee �a toute m�ethode d'optimisation (se-tion 2.2.5), et elle dynamique peut être adapt�ee �a des algorithmes d'optimisation it�eratives. Seulesles m�ethodes adaptatives sont sp�ei�ques au alul �evolutionnaire.
2.3.1 La pénalité mortelle ou “death penalty”C'est une m�ethode tr�es simple qui ne fait que rejeter les solutions infaisables de la population[8℄. En fait, elle ne ressemble pas exatement �a une m�ethode de p�enalisation puisque le rejet sefait au ours de la s�eletion, mais elle peut être vue omme une m�ethode de p�enalisation ave unep�enalit�e in�nie: penal(�!x ) = +1
Exemple de RésultatPour �evaluer la m�ethode, Mihalewiz [81℄ l'a test�e sur le probl�eme suivant, qui onsiste �aminimiser la fontion:G7(�!x ) = x21 + x22 + x1x2 � 14x1 � 16x2 + (x3 � 10)2 +4(x4 � 5)2 + (x5 � 3)2 +2(x6 �1)2 + 5x27 + 7(x8 � 11)2 + 2(x9 � 10)2 + (x10 � 7)2 + 45,



48 Chapitre 2. État de l’artsous les ontraintes suivantes:105� 4x1 � 5x2 + 3x7 � 9x8 > 0,�3(x1 � 2)2 � 4(x2 � 3)2 � 2x23 + 7x4 + 120 > 0,�10x1 + 8x2 + 17x7 � 2x8 > 0,�x21 � 2(x2 � 2)2 + 2x1x2 � 14x5 + 6x6 > 0,8x1 � 2x2 � 5x9 + 2x10 + 12 > 0,�5x21 � 8x2 � (x3 � 6)2 + 2x4 + 40 > 0,3x1 � 6x2 � 12(x9 � 8)2 + 7x10 > 0,�0:5(x1 � 8)2 � 2(x2 � 4)2 � 3x25 + x6 + 30 > 0,et les bornes: �10:0 6 xi 6 10:0, i = 1; : : : ; 10.Ce probl�eme a 3 ontraintes lin�eaires et 5 autres non lin�eaires. La fontion G7 est quadratiqueet a omme optimum global:�!x � = (2:171996; 2:363683; 8:773926; 5:095984; 0:9906548; 1:430574; 1:321644; 9:828726; 8:280092; 8:375927)o�u G7(�!x �) = 24:3062091. Six (sur huit) ontraintes sont atives aux alentours de l'optimum global(toutes sauf les deux derni�eres).La m�ethode de p�enalit�e mortelle a donn�e des solutions d'une qualit�e moyenne dont la meilleurea omme valeur 25:653. Pour �evaluer ette m�ethode, il est n�eessaire d'initialiser la population avedes points faisables. En e�et, des tests r�ealise�s par Mihalewiz en 1995 ont prouv�e qu'en partantd'une population al�eatoire, ette m�ethode donne des r�esultats peu performants.
DiscussionLa qualit�e des r�esultats donn�es par ette m�ethode d�epend fortement du degr�e de faisabilit�e dela population initiale. En e�et, ette tehnique ne peut fontionner que s'il y a assez d'individusfaisables dans la population initiale. Entre autres, si l'espae faisable est dispers�e et la populationinitiale ne ouvre qu'une partie de F , l'algorithme aura des grandes diÆult�es �a explorer toutesses r�egions.Sa d�ependane vis �a vis du sh�ema d'initialisation ause la non stabilit�e de la m�ethode etaugmente la dispersion des solutions retourn�ees. C'est pour es raisons que ette m�ethode ag�en�eralement une performane tr�es faible.
2.3.2 Pénalités statiquesCette m�ethode a �et�e propos�ee par Homa��far, Lai et Qi en 1994 [58℄. Ils proposent de d�e�nirpour haque ontrainte une famille d'intervalles de violation d�eterminant haun un �Æient dep�enalit�e appropri�e. L'algorithme de la m�ethode se r�esume dans les �etapes suivantes:{ pour haque ontrainte, r�eer un ertain nombre (l) de taux de violation,{ pour haque taux de violation et pour haque ontrainte, r�eer un �Æient de p�enalit�eRij(i = 1; 2; � � � ; l; j = 1; 2; � � � ;m); les �Æients ayant les valeurs les plus larges sonta�et�es aux taux de violation les plus �elev�es,{ la population initiale est initialis�ee al�eatoirement sans tenir ompte de la faisabilit�e desindividus,{ faire �evoluer la population; haque individu est �evalu�e ave la formule suivante:eval(�!x ) = f(�!x ) + mXj=1Rijv2j (�!x )
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Exemple de résultatsQuelques exp�erienes rapport�ees par Mihalewiz dans [81℄ indiquent que la m�ethode peutdonner des r�esultats satisfaisants si les intervalles des violations et les �Æients de p�enalisationsont bien ajust�es au probl�eme pos�e. Par exemple, Homa��far et al. [58℄ ont fait des tests pour leprobl�eme suivant [52℄:Minimiser G4(�!x ) = 5:3578547x23+ 0:8356891x1x5 + 37:293239x1 � 40792:141,sous les ontraintes suivantes:0 6 85:334407+ 0:0056858x2x5 + 0:0006262x1x4 � 0:0022053x3x5 6 9290 6 80:51249+ 0:0071317x2x5 + 0:0029955x1x2 + 0:0021813x23 6 11020 6 9:300961+ 0:0047026x3x5 + 0:0012547x1x3 + 0:0019085x3x4 6 25,et les bornes:78 6 x1 6 102, 33 6 x2 6 45, 27 6 xi 6 45 pour i = 3; 4; 5.La solution optimale est �!x � = (78; 33; 29:995256; 45; 36:775812), o�u G4(�!x �) = �30665:5. Deuxontraintes sont atives au niveau de l'optimum, la premi�ere (borne sup�erieure) et la troisi�eme(borne inf�erieure).La meilleure solution trouv�ee par Homa��far et al. sur 10 essais est :�!x = (80:49; 35:07; 32:05; 40:33; 33:34)aveG4(�!x ) = �30005:7, e qui n'est pas prohe de l'optimum. Ces r�esultats peuvent être am�elior�espar l'optimisation des valeurs des �Æients de p�enalit�e, mais ette reherhe n'est pas simple �afaire.
DiscussionLe grand inonv�enient de ette m�ethode est le nombre de param�etres �a d�e�nir avant l'�evolution.Pour m ontraintes, la m�ethode n�eessite au total m(2l+1) param�etres:m param�etres pour �etablirle nombre d'intervalles pour haque ontrainte, l param�etres pour d�e�nir les bornes des intervalles(taux de violation) pour haque ontrainte, et l param�etres repr�esentant les �Æients de p�enalit�eRij pour haque ontrainte. Ainsi, pourm = 5 ontraintes et l = 4 taux de violation, on a besoin ded�e�nir 45 param�etres! Ce grand nombre de param�etres rend la qualit�e des r�esultats de la m�ethodetr�es d�ependante du hoix de leurs valeurs. Il est possible, que pour un probl�eme donn�e, il existeun ensemble de param�etres optimal pour lequel le syst�eme retourne des solutions tr�es prohes del'optimum. Cependant, trouver et ensemble est en lui même un probl�eme d'optimisation diÆile.
2.3.3 Pénalités dynamiquesContrairement �a la m�ethode pr�e�edente, ave la strat�egie dynamique, les �Æients de p�enalit�esont modi��es au long de l'�evolution. Leurs valeurs sont alors augment�ees progressivement, a�nd'obliger l'algorithme �a retourner des solutions faisables. Deux m�ethodes ont �et�e propos�ees en1994, la premi�ere par Joines et Houk [63℄, et la deuxi�eme par Mihalewiz et Attia [83℄.
Méthode de Joines et Houk, 94 [63]L'id�ee de base de ette m�ethode est d'augmenter la p�enalit�e au fur et �a mesure de l'�evolutiona�n d'augmenter la pression sur l'algorithme pour trouver des individus faisables. Ainsi, �a uneg�en�eration donn�ee, la p�enalit�e est alul�ee omme suit:penal(�!x ) = (C � t)� mXj=1 v�j (�!x );



50 Chapitre 2. État de l’artO�u C; �; et � sont des onstantes. Un bon hoix de es param�etres rapport�e par Joines et Houk[63℄ est C = 0:5; � = � = 2.Exemple de R�esultatsJoines et Houk ont test�e leur m�ethode sur un des probl�emes propos�es par Hok et Shittkowskidans [55℄ et qui onsiste �a minimiser la fontion:G5(�!x ) = 3x1 + 0:000001x31 + 2x2 + 0:000002=3x32 ,sous les ontraintes suivantes:x4 � x3 + 0:55 > 0, x3 � x4 + 0:55 > 0,1000sin(�x3 � 0:25) + 1000sin(�x4 � 0:25) + 894:8� x1 = 0 ,1000sin(x3 � 0:25) + 1000sin(x3 � x4 � 0:25) + 894:8� x2 = 01000sin(x4 � 0:25) + 1000sin(x4 � x3 � 0:25) + 1294:8 = 0 ,et les bornes:0 6 xi 6 1200 pour i = 1; 2 et �0:55 6 xi 6 0:55 pour i = 3; 4La solution optimale onnue pour e probl�eme est�!x � = (679:9453; 1026:067; 0:1188764;�0:3962336),ave G5(�!x �) = 5126:4981.Le meilleur r�esultat des exp�erienes report�ees par Joines et Houk en 1994 (sur plusieurs essaiset di��erentes valeurs de � et �) a omme valeur de la fontion objetif 5126.6653. Il n'y avait pasdes solutions stritement r�ealisables �a ause des ontraintes d'�egalit�e, mais la somme des violations�etait tr�es petite (de l'ordre de 10�4).DisussionCette m�ethode n�eessite beauoup moins de param�etres que la m�ethode des p�enalit�es statiqueset donne des meilleurs r�esultats grâe �a la pression roissante sur les individus infaisables due auterme (C � t)� de la fontion de p�enalit�e. Cependant, ette pression peut parfois être trop forteet gêner le proessus d'exploration. Souvent le fateur (C � t)� augmente tr�es rapidement et sonutilit�e d�erô�t en parall�ele. Ainsi, le syst�eme a des faibles hanes d'�ehapper des optima loaux:dans la majorit�e des exp�erienes r�ealis�es par Mihalewiz [81℄, la meilleure solution est trouv�ee dansles premi�eres g�en�erations. Par ontre, la m�ethode a donn�e des bons r�esultats pour des probl�emeso�u la fontion objetif �etait quadratique.
Méthode de Michalewicz et Attia, 94 (Pénalités analytiques)Cette m�ethode, propos�ee par Mihalewiz et Attia en 1994 [83℄ est utilis�ee dans le syst�emeGenoop II. Genoop II est une deuxi�eme version du syst�eme Genoop (\GEneti algorithm forNumerial Optimization of COnstrained Problems"). Ce dernier avait le handiap de ne pouvoirtraiter que les ontraintes lin�eaires (.f. setion 2.5.1). D'autres options lui ont alors �et�e rajout�eeslui permettant de prendre en ompte tout type de ontraintes, donnant ainsi naissane au syst�emeGenoop II.L'algorithme ommene d'abord par di��erentier les ontraintes lin�eaires LC de elles nonlin�eaires NC. Il g�en�ere ensuite une population initiale qui doit satisfaire l'ensemble LC. Elle peutêtre onstitu�ee par des opies d'un seul point �!x s satisfaisant toutes les ontraintes lin�eaires. La fai-sabilit�e de la population par rapport �a LC est maintenue au ours de l'�evolution grâe �a l'ensembledes op�erateurs sp�eiaux du syst�eme Genoop (.f. setion 2.5.1), qui transforment une solutionfaisable en une autre faisable.



2.3. Méthodes évolutionnaires: Pénalisation 51Pour prendre en ompte les ontraintes non lin�eaires, Mihalewiz et Attia se sont inspir�es dela strat�egie de la temp�erature de refroidissement du Reuit Simul�e pour d�e�nir une fontion dep�enalisation, utilis�ee pour l'�evaluation des individus infaisables:penal(�!x ; �) = 12� Xj2A vj2(�!x );o�u � est la temp�erature du syst�eme, initialis�e par l'utilisateur. � est diminu�e �a haque g�en�eration,selon un sh�ema de "refroidissement" hoisi aussi par l'utilisateur. L'objetif de l'utilisation d'unsh�ema de refroidissement est d'augmenter la pression sur les individus irr�ealisables au �l del'�evolution. L'algorithme s'arrête quand � atteint la temp�erature minimale �f , hoisi pr�ealablement.Exemple de r�esultatsUn des probl�emes test�es par Mihalewiz et Attia [32℄ est :Minimiser G6(�!x ) = (x1 � 10)3 + (x2 � 20)3,sous les ontraintes non lin�eaires suivantes:(x1 � 5)2 + (x2 � 5)2 � 100 > 0,�(x1 � 6)2 � (x2 � 5)2 + 82:81 > 0,et les bornes:13 6 x1 6 100 et 0 6 x2 6 100.La solution globale onnue est �!x � = (14:095; 0:84296), ave G6(�!x �) = �6981:81388.Les deux ontraintes du probl�eme sont atives aux alentours de l'optimum.Genoop II a r�eussi �a r�esoudre failement e probl�eme. Il s'approhe de tr�es pr�es de l'optimumd�es la 12�eme g�en�eration.
DiscussionCette m�ethode n�eessite le hoix de deux param�etres importants: la temp�erature initiale �0 etla temp�erature �nale �f . Il lui faut aussi un sh�ema de \refroidissement" (freezing temperature)pour diminuer la temp�erature � . Des exp�erimentations faites par les auteurs [83℄ montrent que leuralgorithme peut onverger en quelques it�erations ave un bon hoix du sh�ema de \refroidissement",omme il peut donner des r�esultats peu satisfaisants ave d'autres sh�emas. La question qui se poseest omment hoisir es param�etres pour un probl�eme d'optimisation donn�e. Si �0 est tr�es grande(p�enalisation initiale faible), l'algorithme risque de onverger vers les zones des meilleurs infaisables.Et si ette zone est loin de la loalisation exate de l'optimum, la roissane de la p�enalisation nel'aidera pas �a sortir de es zones pour explorer d'autres environs de l'espae. De même, si �0 est tr�espetite (p�enalisation initiale forte), l'algorithme onvergera rapidement vers les zones des meilleursfaisables, et l'exploration des autres parties l'espae de reherhe n'est plus assur�ee.
2.3.4 Pénalités adaptativesL'id�ee de base des m�ethodes bas�ees sur des p�enalit�es adaptatives est d'introduire dans la fon-tion de p�enalit�e un omposant d�ependant de l'�etat du proessus de reherhe �a une g�en�erationdonn�ee. Ainsi, le poids de la p�enalit�e est adapt�e �a haque it�eration et il peut être augment�e oudiminu�e selon la qualit�e des solutions dans la population. Deux m�ethodes ont �et�e propos�ees, lapremi�ere en 1992 par Hadj-Alouane et Bean [47℄, la deuxi�eme en 1993 par Smith et Tate [124℄.
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méthode de Hadj-Alouane et Bean, 1992Ave ette m�ethode, le poids de la p�enalit�e d�epend de la qualit�e de la meilleure solution trouv�ee�a la g�en�eration t. La fontion de p�enalit�e est d�e�nie omme suit:penal(�!x ) = �(t) mXj=1 v2j (�!x )o�u �(t) est mise �a jour haque g�en�eration t omme suit:�(t+ 1) =8<: (1=�1):�(t); si xb 2 F durant les k derni�eres g�en�erations�2�(t) si xb 2 (S � F) durant les k derni�eres g�en�erations�(t) sinon;o�u xb est le meilleur individu et �1; �2 > 1 (ave �1 6= �2 pour �eviter les yles). Autrement dit,ette m�ethode diminue la valeur de la omposante �(t+1) �a la g�en�eration t+1 si tous les meilleursindividus pendant les k derni�eres g�en�erations �etaient faisables, et augmente le poids de la p�enalit�esi tous les meilleurs individus pendant les k derni�eres g�en�erations �etaient infaisables. S'il y a eupendant es g�en�erations �a la fois des meilleures solutions faisables et d'autres infaisables, �(t+ 1)garde la même valeur que �(t).Le but de Hadj-Alouane et Bean en utilisant les p�enalit�es adaptatives �etait d'augmenter l'eÆ-ait�e du proessus de reherhe. Ainsi, si les ontraintes ne posent pas de probl�emes pour l'algo-rithme, les p�enalit�es diminuent, sinon, elles augmentent.Exemple de r�esultatHadj-Alouane et Bean ont implant�e ette m�ethode pour r�esoudre le probl�eme MCIP ("Multiple-Choie Integer Program") d�e�ni math�ematiquement omme suit:minimiser C:�!x sous les onditions:A�!x � b > 0,Pnij=1 xij = 1, pour i = 1; 2; � � � ;m (MCIP),xij 2 f0; 1g.Ce probl�eme est NP-omplet et sa omplexit�e augmente exponentiellement ave n. Trois typesd'instanes du probl�eme ont �et�e essay�ees:{ de petite taille: (m;ni; k) = (10; 5; 1),{ de taille moyenne: (m;ni; k) = (40; 20; 10),{ de grande taille: (m;ni; k) = (100; 50; 20).Pour haque taille, 10 instanes, g�en�er�ees al�eatoirement, ont �et�e test�ees, ave 10 essais pourhaune. Les autres param�etres de la m�ethode �1 et �2 ont �et�e �x�es �a 4 et 2.8 respetivement.Pour toutes les on�gurations, l'algorithme a r�eussi �a trouver l'optimum. Le temps m�edian,maximal et minimal (sur les 10 instanes) pour les trois tailles est donn�e dans le tableau suivant:temps m�edian minimal temps m�edian maximalpetite taille 11 64taille moyenne 78 105taille maximale 141 197



2.3. Méthodes évolutionnaires: Pénalisation 53DisussionC'est la premi�ere m�ethode qui a introduit l'adaptativit�e des �Æients de p�enalisation. Cepen-dant, la strat�egie d'adaptation ne repose que sur des information sur l'�etat du meilleur individupendant les k derni�eres g�en�erations. Elle ne tient pas ompte de l'�etat g�en�eral de la population.Si le meilleur est faisable pendant un long moment de l'�evolution mais tous les autres individusne le sont pas, le taux de p�enalisation est diminu�e, alors qu'il devrait être augment�e pour forerl'algorithme �a g�en�erer d'autre solutions r�ealisables.
méthode de Smith et Tate, 1993La fontion de p�enalisation adaptative propos�ee par Smith et Tate inorpore, omme la m�ethodepr�e�edente, une omposante indiquant l'�etat d'�evolution du proessus de reherhe, ainsi qu'uneomposante indiquant le degr�e de violation des ontraintes. La premi�ere omposante d�epend dela qualit�e de la meilleure solution trouv�ee pendant l'�evolution (jusqu'�a l'it�eration ourante t).La deuxi�eme omposante est d�etermin�ee par la distane des meilleures solutions infaisables audomaine faisable. Le but de ette fontion est d'�elargir l'espae de reherhe en introduisant lessolutions infaisables int�eressantes (prohes du domaine faisable), e qui peut failiter le proessusde reherhe quand l'optimum se trouve sur les bords du la r�egion r�ealisable.La fontion de p�enalit�e est d�e�nie omme suit:penal(�!x ) = (Ffeas(t)� Fall(t)) mXj=1(vj(�!x )=qj(t))k ;o�u Fall(t) est la valeur de la fontion objetif (sans p�enalisation) de la meilleure solution trouv�eependant l'�evolution (jusqu'�a la g�en�eration ourante t), Ffeas(t) est l'�evaluation de la meilleure so-lution faisable trouv�ee pendant l'�evolution, qj(t) est l'estimation du seuil d'extension de faisabilit�epour haque ontrainte j (1 6 j 6 m), et k est une onstante qui permet d'ajuster la "s�ev�erit�e"de la fontion de p�enalisation. Il faut noter que les seuils qj(t) sont dynamiques; ils sont ajust�esdurant le proessus de reherhe.Exemple de r�esultatSmith et Tate on test�e leur m�ethode sur un probl�eme de disposition de d�epartements sur unesurfae donn�ee: \the unequal area faility layout problem". Ils onsid�erent un retangle de dimensionH �W , et une olletion de n d�epartements ayant des surfaes bien sp�ei��ees, dont la somme est�egale �a H:W . A haque paire de d�epartements (j; k) est assoi�ee une valeur F (j; k) pr�esentant leot du tra� entre eux. L'objetif est de partitionner la r�egion en un ensemble de seteurs, un pard�epartement, tout en minimisant la somme:nXj=k F (j; k):Æ(j; k;�);o�u Æ(j; k;�) est la distane entre le entro��de du d�epartement j et elui du d�epartement k dans lapartition �. A haque d�epartement on assoie une ontrainte sur la longueur minimale du bord.Pour 20 d�epartements, la meilleure solution sur 10 essais a �et�e trouv�ee ave k=1 et elle est de5140.3. Cependant, des valeurs plus petites ou plus grandes de k a�etent la qualit�e des r�esultats.



54 Chapitre 2. État de l’artPar exemple, pour k=0.5, la meilleure performane est �egale �a 5305, et elle est de 5278 pour k=3.DisussionComme pour la m�ethode de Hadj-Alouane et Bean, la fontion de p�enalisation ne tient pasompte de l'�etat g�en�eral de la population. Seules les performanes des meilleures solutions faisableset infaisables sont prises en ompte.Entre autres, les exp�erimentations faites par les auteurs montrent que la qualit�e des r�esultatsest tr�es sensible au param�etre k, utilis�e pour l'ajustement de la "s�ev�erit�e" de la p�enalisation.
2.3.5 Supériorité des individus faisablesL'approhe de la sup�eriorit�es des individus faisables repose sur le prinipe suivant: toute solutionfaisable est meilleure que toute solution infaisable. Deux m�ethodes utilisant e prinipe ont �et�epropos�ees: la premi�ere a �et�e mise en plae par Powell et Skolnik en 1993 [95℄, et la deuxi�eme estr�eente et a �et�e propos�ee par Deb en 2000 [19℄.
méthode de Powell et Skolnick, 1993Pour un probl�eme de minimisation, l'approhe de Powell et Skolnik se r�esume �a projeter toutesles �evaluations des solutions faisables dans l'intervalle (�1; 1) et elles des solutions infaisablesdans l'intervalle (1;+1). Pour se faire, elle utilise aussi les fontions de p�enalit�e, mais ave unprinipe modi��e. En e�et, en plus des taux de violation des ontraintes, elle utilise l'�evaluation dessolutions faisables. penal(�!x ) = r mXj=1 vj(�!x ) + �(t;�!x )o�u r est une onstante d�e�nie �a par l'utilisateur.Le omposante �(t;�!x ) est une fontion d�ependante de la g�en�eration en ours, et ayant unegrande inuene sur l'�evaluation des individus infaisables:�(t;�!x ) = ( 0; si �!x 2 Fmaxn0;max�!y 2F ff(�!y )g �min�!y 2(S�F) nf(�!y ) + rPmj=1 vj(�!y )oo ; sinon:Ave ette heuristique suppl�ementaire, les individus infaisables d�ependent des faisables: leursperformanes ne peuvent pas être meilleures que la performane de la pire solution faisable (max�!x 2F ff(�!x )g).Cette m�ethode n�eessite le hoix d'un seul param�etre r. L'utilisation d'une petite valeur permet�a l'algorithme d'explorer le domaine irr�ealisable en parall�ele du domaine r�ealisable, mais si r estgrand, peu de points infaisables survivent dans la population (les individus faisables dominent lapopulation d�es les premi�eres g�en�erations de l'�evolution).Exemples de r�esultatsCette m�ethode a �egalement �et�e test�ee par Mihalewiz [81℄ sur le as test G9 suivant:Minimiser G9(�!x ) = (x1 � 10)2 + 5(x2 � 12)2 + x43 + 3(x4 � 11)2 + 10x65 + 7x26 + x47 �4x6x7 � 10x6 � 8x7,



2.3. Méthodes évolutionnaires: Pénalisation 55sous les ontraintes suivantes:127� 2x21 � 3x42 � x3 � 4x24 � 5x5 > 0,282� 7x1 � 3x2 � 10x23 � x4 + x5 > 0,196� 23x1 � x22 � 6x26 + 8x7 > 0,�4x21 � x22 + 3x1x2 � 2x23 � 5x6 + 11x7 > 0et les bornes: �10:0 6 xi 6 10:0, i = 1; : : : ; 7.Ce probl�eme a 4 ontraintes non lin�eaires. La fontion G9 est aussi non lin�eaire et son minimumglobal est:�!x � = (2:330499; 1:951372;�0:4775414; 4:365726;�0:6244870; 1:038131; 1:594227), o�u G9(�!x �) =680:6300573.L'algorithme a donn�e pour e probl�eme des r�esultats raisonnables; la meilleure solution trouv�ee�etait 680:934.DisussionCette tehnique a �et�e test�ee par ses auteurs sur 10 probl�emes, et elle a r�eussi �a trouver l'optimumexate pour quelques uns, mais elle �ehoue �a trouver une solution faisable si le domaine de faisabilit�eest trop petit ou si le rapport jF j=jSj est petit.
Méthode de Deb, 2000La m�ethode propos�ee par Deb [19℄ �evite le alul de la fontion objetif dans le domaineirr�ealisable. L'approhe propos�ee se base sur la s�eletion �a tournoi de dimension 2, o�u deux solutionssont ompar�ees selon les rit�eres suivants:1. toute solution faisable est meilleure que toute solution infaisable,2. parmi deux solutions faisables, elle ayant la meilleure performane est s�eletionn�ee,3. parmi deux solutions infaisables, elle ayant le degr�e de violation le plus petit est s�eletionn�ee.La fontion de performane n'utilise pas de �Æients de p�enalisation pour l'�evaluation dessolutions non faisables, mais se base sur leur taux de violation des ontraintes:F (�!x ) = � f(�!x ); si �!x 2 F ;fmax +Pmj=1 gj(�!x ); sinon;o�u fmax est la valeur de la fontion objetif de la pire solution faisable dans la population.Ainsi, la performane d'un individu infaisable ne d�epend pas seulement des degr�es de violationdes ontraintes, mais aussi de la population ourante.Pour maintenir la diversit�e dans le domaine r�ealisable, la m�ethode utilise une tehnique de ni-hage (hapitre 1, setion 1.6), appliqu�ee pendant l'�etape de s�eletion: un individu faisable �!x ests�eletionn�e s'il est onsid�er�e omme gagnant. Un ensemble de n individus sont alors s�eletionn�esal�eatoirement parmi les solutions r�ealisables. S'ils sont tous distants de �!x d'une distane sup�erieure�a d (param�etre d�e�ni par l'utilisateur), �!x est onsid�er�e omme gagnant.Exemples de r�esultatsDeb a test�e sa m�ethode sur un ensemble de probl�emes de r�ef�erene, omme la fontion G9 it�eei-dessus. Pour e test, la m�ethode a donn�e omme meilleure solution 680.634 et omme solution



56 Chapitre 2. État de l’artm�ediane 680.642. La pire solution �etait de 680.651. Ces r�esultats sont onsid�er�es omme bons,puisqu'ils sont tr�es prohes de la valeur de l'optimum.D'autres exp�erienes ont aussi �et�e r�ealis�ees, pour la r�esolution de la fontion G7, d�e�ni dans leparagraphe 2.3.1. La tehnique a donn�e omme meilleur r�esultat, r�esultat m�edian et pire r�esultat,respetivement les valeurs 24.372, 24.409 et 25.075. Ces r�esultats montre une bonne performanede ette m�ethode, puisque la meilleure solution est �a 0:27% pr�es de l'optimum, et l'�eart report�eentre la meilleure et la pire solution est assez petit.DisussionCette m�ethode a l'avantage qu'elle ne n�eessite pas de l'utilisateur le hoix de param�etressuppl�ementaires (exept�e le param�etre d de la pro�edure de nihage) et qu'elle ne alule pas lafontion objetif dans le domaine infaisable.Par ontre, omme pour la m�ethode pr�e�edente, ette tehnique �ehoue si le rapport jF j=jSjest tr�es petit et l'algorithme ne r�eussit pas �a loaliser des faisables.
2.3.6 “Segregated GA” SGGA (Leriche et Al, 95)Le SGGA a �et�e propos�e par Le Rihe et al. en 1995 [75℄ omme une nouvelle approhe de priseen ompte des ontraintes par p�enalisation, qui utilise deux p�enalit�es di��erentes en même temps.Sa strat�egie d'ajustement des �Æients de p�enalisation repose sur le dilemme suivant:{ un �Æient de p�enalisation tr�es petit donne des solutions irr�ealisables(..),{ un �Æient de p�enalisation �elev�e restreint la reherhe �a l'int�erieur du domaine r�ealisableet interdit tout passage par le domaine irr�ealisable, e qui peut �eventuellement nuire auproessus de reherhe et empêher la onvergene vers l'optimum global.L'id�ee g�en�erale de la m�ethode est d'ajuster les �Æients de p�enalit�e pour haque probl�eme a�nd'assurer une onvergene dans l'espae faisable tout en permettant une exploration eÆae .Le probl�eme qui se pose est qu'il n'y a pas une solution g�en�erale pour un ajustement optimal des�Æients de p�enalit�e, ni dans le alul num�erique, ni dans le alul �evolutionnaire. Pour r�esoudree probl�eme, l'algorithme g�en�etique s�egr�egationnel SGGA propose de d�esensibiliser la m�ethodeaux hoix des �Æients de p�enalit�e, en utilisant �a la fois une grande et une petite valeur, et ainsiassurer la diversit�e de la population.SGGA �etablie �a partir de la population deux groupes d'individus oexistant et oop�erant entreeux, et qui di��erent l'un de l'autre par la m�ethode de alul de la performane de leurs membres:haque groupe utilise un �Æient de p�enalit�e di��erent. Les deux groupes sont s�epar�es (segregated)pendant l'�etape de la s�eletion, o�u haque individu est lass�e dans une liste utilisant une des deuxp�enalisation. La nouvelle population est onstitu�ee par la s�eletion des meilleurs dans les deuxlistes.Deux avantages r�esultent de ette strat�egie:1. �Etant donn�e que les param�etres de p�enalisation sont di��erents, les deux groupes vont avoir destrajetoires dans l'espae de reherhe di��erentes: elle du groupe ave une grande p�enalit�esera �a l'int�erieur du domaine faisable, alors que elle du groupe ayant une faible p�enalit�esera �a l'ext�erieur de F . Entre autres, grâe �a l'hybridation des deux groupes, haun aidel'autre �a �eviter la onvergene pr�ematur�ee (s'�eloigner des optima loaux). Ainsi, le SGGA aun m�eanisme d'exploration plus robuste qu'un EA standard utilisant une seule p�enalisation.2. Dans les probl�emes d'optimisation sous ontraintes, souvent l'optimum global est sur lafronti�ere entres les domaines r�ealisable et irr�ealisable. L'hybridation entre les faisables (groupe



2.3. Méthodes évolutionnaires: Pénalisation 57ave une grande p�enalit�e) et les non faisables (groupe ave une faible p�enalit�e) favorise l'ex-ploration de la fronti�ere et l'optimum global est ainsi loalis�e assez failement.
Exemple de résultatCet algorithme a �et�e test�e dans [84℄ sur un probl�eme d'optimisation de forme soumis �a unensemble de ontraintes, et les r�esultats ont �et�e ompar�es ave eux donn�e par un algorithmeg�en�etique standard (GA) et un algorithme g�en�etique �elitiste (EGA) sans s�egr�egation et utilisantun �Æient de p�enalisation onstant. Trois valeurs de p�enalisation (p) ont �et�e essay�es pour GAet EGA: p = 0:4; 0:5; et5, et 3 ombinaisons pour SGGA: (p1 = 0:5; p2 = 0:4), (p1 = 5; p2 = 0:4)et (p1 = 5; p2 = 0:5). Le GA a montr�e des faibles performanes ave les p�enalit�es 0.4 et 5, o�u ila retourn�e des solutions infaisables pour une grande partie des essais. De même, EGA a montr�eune grande sensibilit�e aux valeurs de p�enalisation, o�u il a �ehou�e ave p = 0:4 et a montr�e unefaible performane ave p = 5. Par ontre, SGGA a �et�e un peu moins sensible �a la ombinaison des�Æients de p�enalisation hoisie. Il a r�esussi �a trouver des solutions faisables pour tous les testset a atteint sa meilleure performane ave (p1 = 5; p2 = 0:5).
DiscussionLes r�esultats des exp�erimentations faites dans [84℄ ont montr�e que la performane de SGGAest sensible au hoix des �Æients de p�enalisation, même si ette sensibilit�e est inf�erieure �a elled'un GA standard utilisant une p�enalisation statique.Entre autres, ette m�ethode n'a �et�e test�ee que sur un probl�eme d'optimisation de forme.D'autres tests sur des fontions de r�ef�erene sont n�eessaires pour pouvoir juger sa robustesse.
2.3.7 Stochastic Ranking (Runarsson et Yao, 2000)Propos�ee par Runarsson et Yao en 2000 [106℄, ette m�ethode propose une nouvelle approhepour r�eer une balane entre la fontion objetif et la fontion de p�enalisation, bas�ee sur unlassement stohastique des individus.Si on onsid�ere que les individus sont �evalu�es ave l'�equation 2.1, alors la fontion de p�enalisationest d�e�nie omme suit: penal(�!x ) = rt:�(�!x );ave rt est le �Æient de p�enalit�e et �(�!x ) est la somme des violations:�(�!x ) = mXj=1 vj(�!x )o�u les vj sont les mesures de violations donn�ees par l'�equation 2.3Pour omparer deux individus adjaents �!xi et �!x i+1, Runarsson et Yao ont introduit la notionde �Æient de p�enalisation ritique:~ri = f(�!x i+1)� f(�!x i)�(�!x i)� �(�!x i+1) ; pour �(�!x i) 6= �(�!x i+1)Pour un hoix donn�e de rg > 0, trois types de omparaisons sont possibles:1. Comparaison domin�ee par la fontion objetif: fi 6 fi+1, �i > �i+1 et 0 < rt < ~ri;2. Comparaison domin�ee par la fontion de p�enalit�e: fi > fi+1, �i < �i+1 et 0 < ~ri < rt;



58 Chapitre 2. État de l’art3. Comparaison non domin�ee: fi < fi+1, �i < �i+1 et ~ri < 0.Si rt et rt sont, respetivement, le plus grand et le plus petit �Æient de p�enalit�e ritiquealul�es �a partir des individus adjaents lass�es selon la fontion objetif, alors il faut que rt <rt < rt pour que la p�enalisation soit signi�ative. Si rt < rt, alors toutes les omparaisons sontbas�ees sur la fontion objetif: as de sous-p�enalisation. Par ontre, si rt > rt, alors toutes lesomparaisons sont bas�ees sur la fontion de p�enalisation seulement: as de sur-p�enalisation.Cherher une bonne strat�egie pour ajuster rt �a haque g�en�eration, tout en �evitant la sous-p�enalisation et la sur-p�enalisation, est en lui même un probl�eme d'optimisation. Pour �eviter lepassage par ette �etape, Runarsson et Yao proposent le lassement stohastique. Ils d�e�nissentune probabilit�e Pf qui sert �a d�eider d'utiliser la fontion objetif ou la fontion de p�enalisationpendant la omparaison. Ainsi, deux individus adjaents�!x i et �!x i+1, o�u au moins un est infaisable,ont une probabilit�e Pf d'être ompar�es selon leurs valeurs de la fontion objetif, et une probabilit�e(1 � Pf ) d'être ompar�es selon leurs taux de violation des ontraintes. Si les deux individus sontfaisables, Pf = 1.
Exemple de RésultatsCette m�ethode a �et�e test�ee sur un ensemble de fontions de r�ef�erene (voir Annexe A). Lesmeilleurs r�esultats ont �et�e enregistr�es ave Pf = 0:45, et ils sont illustr�es dans le tableau 2.1.G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11b -15 0.803515 1 -30665.5 5126.49 -6961.81 24.3 0.095825 680.63 7054.31 0.75a -15 0.781975 1 -30665.5 5128.88 -6875.94 24.37 0.095825 680.65 7559.19 0.75w -15 0.726288 1 -30665.5 5142.47 -6350.26 24.64 0.095825 680.76 8835.65 0.75Tab. 2.1 { R�esultat de l'appliation de la m�ethode de \Stohasti Ranking" sur 11 as test, donnantla meilleure (b), la moyenne (a) et la pire (w) solution sur 30 essais e�etu�es pour haque fontion.
DiscussionL'avantage de la m�ethode de "Stohasti Ranking" est qu'elle est simple �a mettre en oeuvre etne demande pas de l'utilisateur la d�e�nition d'un grand ensemble de param�etres. Elle a r�eussi �adonner des tr�es bons r�esultats pour la plupart des tests, mais elle pr�esente une grande sensibilit�e�a la valeur de la probabilit�e Pf . En e�et, l'�etude exp�erimentale faite par les auteurs montre qu'ilsuÆt de modi�er l�eg�erement ette valeur (e.g. 0.47 au lieu de 0.45) pour que la qualit�e des r�esultatsse d�et�eriore.

2.4 Méthodes évolutionnaires: Recherche des solutions faisablesOn ompte essentiellement deux m�ethodes dans ette at�egorie: la r�eparation des individusinfaisables et l'�ehantillionnage de l'espae faisable. L'objetif de es deux m�ethodes est de ramenerles individus infaisables dans le domaine r�ealisable. Les deux sous setions suivantes donnent unedesription d�etaill�ee de es deux tehniques.
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2.4.1 Réparation des individus infaisables: Genocop IIIC'est la troisi�eme version du syst�eme Genoop propos�ee par Mihalewiz et Nazhiyath en 1995[86℄. Elle est bas�ee sur l'id�ee de r�eparation des individus infaisables et introduit aussi quelquesonepts de o-�evolution. Cette m�ethode inorpore le syst�eme Genoop d'origine (d�erit dans lasetion 2.5.1), et elle l'�etend en faisant �evoluer deux populations s�epar�ees, o�u le d�eveloppementd'une population inuene l'�evaluation des individus dans l'autre. La premi�ere population Ps om-porte des points qui satisfont les ontraintes lin�eaires du probl�eme, et ils sont appel�es les points dereherhe. La faisabilit�e de es points (par rapport aux ontraintes lin�eaires) est maintenue par lesop�erateurs sp�eiaux du syst�eme Genoop (.f. setion 2.5.1). La deuxi�eme population Pr omportedes points qui satisfont toutes les ontraintes du probl�eme (lin�eaires et non lin�eaires), et ils sontappel�es les points de r�ef�erene. Les points de r�ef�erene �!r i de Pr, �etant faisables, sont �evalu�esdiretement ave la fontion objetif (eval(�!r ) = f(�!r )). Par ontre, les points de reherhe dePs qui ne sont pas faisables sont r�epar�es avant d'être �evalu�es. Le proessus de r�eparation se faitomme suit:Soit un point de reherhe �!s 2 Ps.Si �!s 2 F, alors eval(�!s ) = f(�!s ),sinon (�!s 62 F), alorsr�ep�eters�eletionner un point de r�ef�erene �!r de Prg�en�erer un nombre al�eatoire a dans l'intervalle [0; 1℄�!z = a�!s + (1� a)�!rtant que (�!z est infaisable)eval(�!s ) = eval(�!z ) = f(�!z )remplaer �!s par �!z dans Ps ave une probabilit�e prsi f(�!z ) < f(�!r ),alors remplaer �!r par �!z dans Pr�!s est rempla�e par �!z dans la population Ps ave une ertaine probabilit�e de remplaement pr.On note aussi qu'il y a une ertaine asym�etrie entre l'�evolution des deux populations Ps et Pr. Ene�et, l'appliation des op�erateurs de reprodution et de la pro�edure de s�eletion �a la population Psse fait �a haque g�en�eration, alors qu'elle ne se fait que toutes les k g�en�erations pour la populationPr, o�u k est un param�etre de la m�ethode.La strat�egie de o-�evolution des deux populations est donn�ee par la pro�edure g�en�erale dusyst�eme Genoop III pr�esent�ee i-dessous.Pro�edure Genoop IIId�ebutt 0initialiser Ps(t), Pr(t)�evaluer Ps(t), Pr(t)Tant que (non Condition fin) fairedebutt t+ 1s�eletionner Ps(t) de Ps(t� 1)Reprodution de Ps(t)



60 Chapitre 2. État de l’art�evaluer Ps(t)si t mod k = 0 alorsreprodution de Pr(t)s�eletionner Pr(t) de Pr(t� 1)�evaluer Pr(t)�n si�n tant que�n pro�edureOn remarque que l'�etape de reprodution pr�e�ede la s�eletion dans la pro�edure d'�evolutionde Pr, due �a la faible probabilit�e de g�en�erer un enfant faisable. Ainsi, d'abord les enfants sontg�en�er�es, ensuite, les meilleurs individus faisables parmi les parents et les enfants sont s�eletionn�espour former la nouvelle population (e qui est similaire �a la s�eletion (�+ �) dans la terminologiedes ES (hapitre 1, setion 1.5.3)).
Exemple de résultatsLes r�esultats des exp�erimentations de Genoop III sur quelques probl�emes sont d'une qualit�eassez satisfaisante. Par exemple, des tests ont �et�e r�ealis�es pour le probl�eme suivant [55℄, prouv�etr�es diÆile pour la majorit�e des m�ethodes de prise en ompte des ontraintes:Minimiser G10(�!x ) = x1 + x2 + x3,sous les ontraintes suivantes:1� 0:0025(x4 + x6) > 0,1� 0:0025(x5 + x7 � x4) > 0,1� 0:01(x8 � x5) > 0,x1x6 � 833:33252x4� 100x1 + 83333:333> 0,x2x7 � 1250x5 � x2x4 + 1250x4 > 0,x3x8 � 1250000� x3x5 + 2500x5 > 0,et les bornes:100 6 x1 6 10000; 1000 6 xi 6 10000, i = 2; 3, 10 6 xi 6 1000; i = 4; : : : ; 8.La probl�eme a trois ontraintes lin�eaires et trois autres non lin�eaires. La fontion G10 est lin�eaire etson minimum global est:�!x � = (579:3167; 1359:943; 5110:071; 182:0174; 295:5985; 217:9799; 286:4162; 395:5979),o�u G10(�!x �) = 7049:330923. Toutes les ontraintes sont atives au niveau de l'optimum global.Genoop III a r�eussi �a donner 7286.650 omme meilleure solution, e qui �etait onsid�er�ee, �al'�epoque, une bonne performane, vue la diÆult�e du probl�eme.
DiscussionL'avantage ave Genoop III est qu'il n'�evalue pas la fontion objetif dans l'espae nonr�ealisable et qu'il retourne toujours une solution faisable. Par ontre, il a beauoup de diÆult�e�a r�eer la population des points de r�ef�erene si le rapport jFj=jSj est tr�es petit. Dans e as, ilest possible que l'ensemble initial des points de r�ef�erene soit une opie multiple d'un seul pointfaisable.



2.4. Méthodes évolutionnaires: Recherche des solutions faisables 61Entre autres, si l'espae faisable est disjoint et la population Pr a �et�e initialis�ee dans une seuleomposante de F , alors le syst�eme aura des diÆult�es de g�en�erer des nouveaux individus faisablesdans les autres omposantes de F .
2.4.2 “Behavioral memory”Cette m�ethode a �et�e propos�ee par Shoenauer et Xanthakis en 1993 [117℄. Ce nom est inspir�e del'artile de DeGaris [41℄, qui a introduit la notion de m�emoire omportementale de la population:la population ne ontient pas seulement des informations sur le strit optimum, mais aussi desinformations sur son omportement dans le pass�e.Le but prinipal de ette m�ethode est d'�ehantillionner l'espae faisable en traitant les di��erentesontraintes du probl�eme une par une et dans un ordre partiulier. L'algorithme part d'une popu-lation al�eatoire, ensuite, pour haque ontrainte, il fait �evoluer la population jusqu'�a e qu'unertain pourentage de la population devienne faisable pour la ontrainte en ours, tout en onti-nuant �a respeter les ontraintes pr�e�edentes. La population g�en�er�ee �a la �n de haque �evolutionsert de point de d�epart �a l'�evolution pour la ontrainte suivante. Elle peut être vue omme unem�emoire omportant des informations essentielles sur le ontexte de l'�evolution et n�eessaire aubon d�eroulement des �etapes suivantes.La fontion objetif est optimis�ee dans la derni�ere �etape en utilisant le prinipe de la p�enalit�emortelle (\death penalty") pour les individus infaisables.
Échantillonnage de l’espace faisableLes di��erentes �etapes de l'algorithme d'�ehantillionnage de l'espae faisable sont:1. Initialiser la population al�eatoirement.2. Faire �evoluer la population ave eval(�!x ) = Mj(�!x ), jusqu'�a e qu'un ertain pourentagedonn�e � de la population soit faisable pour la ontrainte j.3. La population ourante sera le point de d�epart pour l'�evolution de la ontrainte suivante. Lespoints qui ne satisfont pas les (j-1) ontraintes pr�e�edentes sont �elimin�es de la population.4. Si j < m (enore des ontraintes �a traiter), alors aller �a 2.Mj est une fontion mesurant le taux de violation de la j�eme ontrainte en ours de traitement.Le param�etre � (0 < � < 1) est la proportion minimale d'individus dans la population ouranterespetant la ontrainte en ours de traitement, permettant au syst�eme de passer �a la ontraintesuivante.Cette tehnique n�eessite en plus une pro�edure de nihage pour maintenir la diversit�e dela population. En e�et, le proessus de traitement de ontraintes lin�eairement peut g�en�erer �a laderni�ere phase une population situ�ee dans un domaine tr�es r�eduit de l'espae de reherhe. Ceprobl�eme peut être r�esolu par la pro�edure de nihage, mais il faut bien ajuster le rayon de nihage�.
Les fonctions de performance pour l’évolution des contraintes:Pendant la minimisation d'une ontrainte Ci du probl�eme, la fontion de performane (Mi) estd�e�nie ave M � Ci, o�u M est un nombre positif suÆsamment grand. Le hoix de M ne peut pasêtre absolu pour les di��erentes ontraintes pour les deux raisons suivantes:1. il n'est pas souvent faile d'approximer la violation maximale d'une ertaine ontrainte,



62 Chapitre 2. État de l’art2. hoisir une onstante tr�es grande peut auser des ambigu��t�es de distintion entre les pointsr�eellement faisables et les points approximativement faisables pour la ontrainte Ci.Pour les auses it�ees i-dessus, le param�etreM est ajust�e dynamiquement au ours de l'�evolution.
Exemple de résultatsLa m�ethode de la m�emoire omportementale a �et�e test�ee par Shoenauer et Xanthakis [117℄ surle probl�eme suivant:Maximiser la fontion G8(�!x ) = sin3(2�x1)�sin(2�x2)x3�(x1+x2) ,0 6 x1 6 10 et 0 6 x2 6 10.ave les ontraintes1: (�!x ) = x21 � x2 + 1 6 0,2: (�!x ) = 1� x1 + (x2 � 4)2 6 0et les bornes:0 6 xi 6 10 pour 1 6 i 6 n.La fontion G8 a plusieurs optima loaux, les plus hauts pis se trouvent au long de l'axe desx. L'optimum onnu se trouve �a l'int�erieur du domaine faisable et a omme oordonn�ees:X� = (�1:737459;�0:167763), ave G8(X�) = 0:095825.L'algorithme ne trouve pas de diÆult�e �a amener 80% de la population dans l'espae r�ealisablede la ontrainte 1 (premi�ere �etape), ensuite, dans l'espae r�ealisable des deux ontraintes (deuxi�eme�etape), omme le montre la �gure 2.4.
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The two steps of behavioral memory method

Population at end of step 1

Population at end of step 2Fig. 2.4 { Population de G8 apr�es l'�etape de l'�ehantillionnage. Les points \+" indiquent la popu-lation apr�es le traitement de la premi�ere ontrainte, alors que les erles indiquent la populationapr�es le traitement de la deuxi�eme ontrainte.L'optimisation de la fontion prinipale G8 s'est fait en derni�ere �etape ave su�es. Cependant,pour garantir e su�es, la diversit�e de la population doit être pr�eserv�ee: �etant donn�e que la popula-tion r�esultante est utilis�ee omme point de d�epart pour une autre �evolution, elle doit �ehantillonnerle plus uniform�ement possible l'espae faisable dans les deux premi�eres �etapes. Une pro�edure denihage a �et�e utilis�ee pour aomplir et objetif.
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DiscussionCette m�ethode �evite l'�evaluation de la fontion objetif dans le domaine non faisable, e quipeut être un grand avantage pour les probl�emes o�u la fontion �a optimiser n'est pas d�e�nie horsl'espae faisable. Mais elle peut �ehouer si le domaine faisable est tr�es petit par rapport �a l'espaede reherhe, ou s'il a plusieurs omposantes dispers�ees.Par ailleurs, la pro�edure d'�ehantillonage n�eessite le hoix d'un ordre lin�eaire pour le trai-tement des di��erentes ontraintes du probl�eme. Ce hoix a une grande inuene sur la qualit�edes r�esultats donn�es par l'algorithme. En e�et, selon les exp�erimentations faites par les auteurs,di��erents hoix ont donn�e des r�esultats di��erents, d'o�u la d�ependane de l'approhe propos�ee �al'ordre de l'�ehantillionnage.En plus de l'ordre des traitement des ontraintes, la m�ethode n�eessite deux autres param�etres:un seuil de faisabilit�e � et un fateur de nihage �. Pour un probl�eme donn�e, un hoix non pr�eisde leurs valeurs a�ete la performane de la m�ethode.
2.5 Méthodes évolutionnaires: Préservation de la faisabilité des

solutionsToutes les m�ethodes de ette at�egories ont un but ommun qui est de onserver la faisabilit�ede la population. Elles utilisent des op�erateurs de reprodution sp�ei�ques (op�erateurs ferm�es) quipermettent de g�en�erer �a partir d'individus faisables d'autres qui sont aussi faisables.
2.5.1 Le système GENOCOPLa premi�ere version deGenoop (GEneti algorithm forNumerialOptimization ofCOnstrainedProblems) a �et�e d�evelopp�ee en 1991 par Mihalewiz et Janikow [85℄. L'id�ee de base de e syst�emeest de onserver la faisabilit�e des individus, 'est �a dire transformer des individus faisables enindividus faisables.Le syst�eme Genoop ne traite que les probl�emes ave des ontraintes lin�eaires. Il ommened'abord par diviser les ontraintes en deux sous-ensembles d'�egalit�es et d'in�egalit�es. Les ontraintesd'�egalit�e sont �elimin�ees par �elimination d'un ertain nombre de variables du probl�eme, qui sont rem-pla�ees par des ombinaisons lin�eaires des variables restantes. Les ontraintes d'in�egalit�e sont alorsmises �a jour en rempla�ant les variables �elimin�ees par leurs ombinaisons lin�eaires. Les ontraintesrestantes, �etant lin�eaires, forment un espae de faisabilit�e onvexe. Ainsi, il est assez faile de d�e�nirdes op�erateurs ferm�es qui maintiennent la faisabilit�e des solutions.Par exemple, le roisement arithm�etique de deux individus faisables �!x et �!y (a�!x + (1 �a)�!y ; a = U [0; 1℄) g�en�ere toujours, dans un domaine onvexe, un individu faisable. Pour la mu-tation, Genoop pro�ede en deux �etapes. Il d�etermine d'abord le domaine faisable pour haqueomposante de l'individu �a muter. Les nouvelles valeurs sont alors prises �a l'int�erieur de es do-maines.
Les opérateurs de croisementPour le roisement, Genoop poss�ede trois types d'op�erateurs, et haun d'entre eux est ap-pliqu�e ave une ertaine probabilit�e. Les deux premiers op�erateurs sont le roisement arithm�etiqueet le roisement uniforme, pr�esent�es dans la setion 1.3.1 du hapitre 1. Pour obtenir le plus grand



64 Chapitre 2. État de l’art�ehange d'information possible entre les parents pendant le roisement uniforme, les auteurs uti-lisent � = 1, et si un des enfants n'appartient pas �a F , alors � et diminu�e d'une petite onstante1� . Cette op�eration est r�ep�et�ee jusqu'�a e que les deux enfants soient faisables, ou � = 0. Dans eas, les enfants sont n�eessairement faisables puisqu'ils sont identiques au parents.Un autre roisement a �et�e ajout�e, appel�e roisement heuristique. Cette op�eration est partiuli�erepour les trois raisons suivantes:1. elle utilise les valeurs de la fontion objetif pour d�eterminer la diretion de reherhe,2. elle produit un seul enfant,3. elle peut ne pas produire d'enfant.Cet op�erateur g�en�ere un enfant �!x 3 �a partir des parents �!x 1 et �!x 2 en appliquant la r�egle suivante:�!x 3 = r:(�!x 2 ��!x 1) +�!x 2;o�u r = U [0; 1℄, et le parent �!x 2 a une performane meilleure ou �egale �a elle de �!x 1.Si l'enfant g�en�er�e n'est pas faisable, ette op�eration est r�ep�et�ee ave une autre valeur al�eatoire der. Si apr�es w tentatives auune solution valide n'est trouv�ee, l'op�erateur ne retourne pas d'enfant.
Les opérateurs de mutationTrois types de mutations sont adopt�ees dans le syst�eme Genoop, o�u haune est appliqu�eeave une probabilit�e d�e�nie pr�ealablement: la mutation uniforme, la mutation aux fronti�eres etla mutation non-uniforme. La d�e�nition exate de es op�erateurs est donn�ee au hapitre 1, se-tion 1.3.2. Chaune de ses op�erations est ii restreinte aux domaines de validit�e des variables (voirhapitre 1, setion 1.3.2). Ces domaines sont alul�es �a partir des bornes de l'espae de reherheet des ontraintes du probl�eme.La mutation aux fronti�eres est utilis�ee a�n de traiter les as o�u l'optimum se trouve tout pr�esou sur la fronti�ere du domaine faisable, alors que la mutation non-unifome o�re au syst�eme desgrandes apait�es de onvergene en permettant un ajustement pr�eis des solutions, sp�eialementpendant les derni�eres �etapes de l'�evolution.
Exemple de résultatsLe syst�eme Genoop a �et�e test�e sur la fontion G1 ayant 13 variables et soumise �a 9 ontrainteslin�eaires, d�e�nie omme suit:Minimiser G1(�!x ) = 5x1 + 5x2 + 5x3 + 5x4 � 5P4i=1 x2i �P1i=1 3xi;sous les ontraintes suivantes:2x1 + 2x2 + x10 + x11 6 10,2x1 + 2x3 + x10 + x12 6 10,2x2 + 2x3 + x11 + x12 6 10,�8x1 + x10 6 0,�8x2 + x11 6 0,�8x3 + x12 6 0,�2x4 � x5 + x10 6 0,�2x6 � x7 + x11 6 0,�2x8 � x9 + x12 6 0,et les bornes:0 6 xi 6 1 pour 1 6 i 6 9 , et 0 6 xi 6 100 pour 10 6 i 6 12 et 0 6 x13 6 1.



2.5. Méthodes évolutionnaires: Préservation de la faisabilité des solutions 65Son optimum global est �!x � = (1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 3; 3; 3; 1) et G1(�!x �) = �15. Six ontraintessont atives au niveau de la solution globale.Genoop arrive �a trouver l'optimum �a haque essai en moins de 1000 g�en�erations.
DiscussionCette m�ethode a donn�e des bons r�esultats pour des probl�emes dont l'espae de faisabilit�e estonvexe. Elle a l'avantage de ne pas demander des param�etres suppl�ementaires. Par ontre, ellepeut être un peu oûteuse, vue qu'une partie de ses op�erateurs de roisement n�eessitent plusieursit�erations avant de g�en�erer un enfant faisable, omme le roismenet uniforme et le roisementheuristique.Son prinipal inonv�enient reste son inapait�e de traiter les probl�emes ayant des ontraintesnon lin�eaires. Une tentative pour r�esoudre e probl�eme a �et�e faite en r�eant une deuxi�eme versiondu syst�eme: Genoop II (voir setion 2.3.3).
2.5.2 Recherche sur la frontière de la région faisableSouvent, pour l'optimisation sous ontraintes, une proportion des ontraintes est ative auniveau de l'optimum. Ainsi, l'optimum se situe sur la fronti�ere du domaine r�ealisableF .Mihalewizet Shoenauer ont propos�e une approhe originale qui permet une exploration eÆae de la fronti�erede la r�egion faisable [113, 114, 115℄. Ils ont introduit un algorithme �evolutionnaire qui part d'unepopulation initiale onstitu�ee de points s�eletionn�es al�eatoirement sur la fronti�ere de F , et les fait�evoluer tout en onservant leur faisabilit�e grâe �a des op�erateurs g�en�etiques ferm�es.La fronti�ere reherh�ee est suppos�ee être une surfae r�eguli�ere S de dimension n�1 dans l'espaeRn .Les op�erateurs utilis�es doivent être apables de g�en�erer des points de la surfae S (�gure 2.5)et doivent respeter les onditions suivantes:1. le roisement doit être apable de g�en�erer les points dans le voisinage des deux parents,2. la mutation doit être ergodique et respete le prinipe la forte ausalit�e (une petite mutationne doit g�en�erer qu'une petite modi�ation au niveau de la performane).
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Fig. 2.5 { Op�erateur de roisement de surfaeL'ensemble des op�erateurs propos�es par Shoenauer et Mihalewiz est r�esum�e i-dessous. Ilsont trait�e en premier deux as partiuliers, o�u la fronti�ere de F forme une sph�ere pour le premieras et une hyperbolo��de pour le deuxi�eme. Ils ont alors propos�e des op�erateurs sp�eiaux �a e type desurfae. Ils ont ensuite propos�e des op�erateurs g�en�eraux, appliables sur tout type de surfae, maisdont la d�e�nition d�epend fortement de la surfae, et leur appliation n'est pas toujours possible niais�ee.
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Cas d’une sphèreL'op�erateur de roisement sph�erique produit un enfant (�!z ) �a partir de deux parents (�!x ) et(�!y ), o�u haque omposante est alul�ee omme suit:zi =p�xi2 + (1� �)yi2; i 2 [1; n℄;ave � = U [0; 1℄.De même, la mutation sph�erique transforme (xi) en s�eletionnant 2 indies i 6= j et en appliquant:xi ! p:xi et xj ! q:xj ; ave q =r(xixj )2(1� p2) + 1:o�u p = U [0; 1℄.
Cas d’une hyperbolöıdeEn pr�esene d'une surfae d'hyperbolo��de,Mihalewiz propose d'utiliser le roisement g�eom�etriquequi g�en�ere un enfant (�!z ) �a partir des deux parents (�!x ) et (�!y ) omme suit:(xi)(yi)! (xi�yi1��); ave � = U [0; 1℄:A�n de pr�eserver la faisabilit�e des solutions, la mutation hoisie a un prinipe tr�es simple qui mutedeux omposantes d'une solution, s�eletionn�ees al�eatoirement, en multipliant l'une par q et l'autrepar 1=q, o�u q est un fateur al�eatoire respetant les bornes des variables.
Opérateurs générauxLes op�erateurs pr�esent�es i-dessus ne sont appliables que dans des as partiuliers. Pour leas g�en�eral, les auteurs ont propos�e quelques approhes possibles pour onevoir des op�erateurs dereprodution pour une surfae quelonque de l'espae Rn dont la forme analytique est donn�ee.Les op�erateurs bas�es sur les ourbesUne approhe pour onevoir des op�erateurs de surfae ferm�es est de se baser sur des ourbestra�ees sur la surfae. A partir d'une ourbe joignant deux points di��erents, on peut d�e�nir unop�erateur de roisement en hoisissant omme enfant un point sur ette ourbe.De même, �a partir d'un faiseau de ourbes partant d'un point, on peut d�e�nir un op�erateur demutation en hoisissant al�eatoirement une ourbe du faiseau et en s�eletionnant ensuite un pointsur ette ourbe.Parmi les formes de ourbes possibles, on ite les ourbes g�eod�esiques.Les op�erateurs bas�es sur les plansUne autre fa�on de d�e�nir les ourbes et ainsi d'autres op�erateurs de surfae est d'utiliserl'intersetion de la surfae S ave des plans bidimensionnels.Consid�erons deux points A et B appartenant �a S et un veteur �!v non ollin�eaire �a �!AB etnon orthogonal au veteur gradient au point A. Le plan d�e�ni par (A;�!AB;�!v ) oupe la surfaeS aupr�es du point A, d�e�nissant ainsi une ourbe de S. Si ette ourbe onnete les points A et



2.5. Méthodes évolutionnaires: Préservation de la faisabilité des solutions 67B, un op�erateur de roisement appropri�e peut être sp�ei��e. Toutefois, ette pro�edure �ehoue si laonnetion n'est pas assur�ee.D'une fa�on similaire, l'op�erateur de mutation peut être d�e�ni en hoisissant le gradient aupoint A au lieu du veteur �!AB, la distane au parent �etant hoisie pr�ealablement suivant une loide probabilit�e donn�ee (e.g. Gaussienne).Les op�erateurs param�etriquesAve une repr�esentation param�etrique de la surfae, il est faile de sp�ei�er des op�erateursferm�es. Soit la surfae S (de dimension k < n) d�e�nie par xi = si(t1; � � � ; tk); ti 2 [ai; bi℄, pouri = 1; � � � ; k, o�u les fontions si sont des fontions r�eguli�eres de Rk vers R. Le hoix d'un pointal�eatoire de S revient �a hoisir uniform�ement dansQ [ai; bi℄ les k valeurs des param�etres t1; � � � ; tk.Pour e qui suit, on donne la relation suivante: (xi) = S[(ti)℄.L'op�erateur de roisement peut être d�e�ni par:S[(ti)℄; S[(ui)℄! S[(�ti + (1� �)ui)℄;ave � = U [0; 1℄. De même, la mutation peut être donn�ee par:S[(ti)℄! S[(ti +N(0; �i))℄o�u N(0; �i) est une distribution normale de entre 0 et de variane �i, �eventuellement adaptative.
Généralisation par projection sur une sphèreTous les op�erateurs g�en�eraux pr�esent�es i-dessus sont failement appliables dans le as d'unefronti�ere formant une surfae sph�erique. Pour pro�ter de la simpliit�e d'un telle surfae, les auteursproposent de g�en�eraliser e as, en utilisant le prinipe de odage/d�eodage.Pour ramener une surfae quelonque �a une sph�ere S, Shoenauer et Mihalewiz proposentd'appliquer une projetion des points de la fronti�ere vers la sph�ere unit�e du entre , o�u  est unpoint de la r�egion r�ealisable (�gure 2.6), et de faire �evoluer les solutions od�ees sur la sph�ere. Pourretrouver les solutions r�eelles, il suÆt de faire la projetion dans le sens inverse. La performanede la solution od�ee est elle de la solution r�eelle orrespondante.Les di��erentes op�erations e�etu�ees pendant une g�en�erations sont:odage �evolution d�eodageb 2 F �! s 2 S �! s0 2 S �! b0 2 FPro�edure de odageSupposons que l'espae F est �etoil�e. A partir d'un point faisable xf et un autre non faisable xu, onherhe le point de la surfae S d�e�ni par l'intersetion du segment passant par les point xf et xuet la surfae de fronti�ere grâe �a une m�ethode dihotomique. Le degr�e de pr�eision des reherhesest hoisi �a l'avane.
Exemple de résultatsMihalewiz a test�e les op�erateurs \hyperbolo��daux" sur le probl�eme suivant:G2(�!x ) = jPni=1 os4(xi)� 2Qni=1 os2(xi)pPni=1 ix2i j;



68 Chapitre 2. État de l’art
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Fig. 2.6 { Tehnique de g�en�eralisation: projetion des points de la fronti�ere sur la sph�ere unit�e deentre .soumis aux ontraintes suivantes:Qni=1 xi > 0:75 , Pni=1 xi 6 7:5n , et les bornes 0 6 xi 6 10 for 1 6 i 6 n.

Fig. 2.7 { Courbe de la fontion G2 test�ee. Les solutions non r�ealisables sont mises �a z�ero.La fontion G2 est non lin�eaire et son maximum global est inonnu. Ce probl�eme montre une er-taine diÆult�e dans la loalisation de la fronti�ere, illustr�ee par la �gure 2.7, o�u les points irr�ealisablessont mis �a z�ero. Seule la premi�ere ontrainte est ative au niveau de l'optimum (Qni=1 xi = 0:75).la fronti�ere d�e�nie par ette ontrainte forme un hyperbolo��de.Ce sont alors les op�erateurs sp�ei�ques �a e genre de surfae qui ont �et�e utilis�es pour r�esoudre eprobl�eme. Outre es op�erateurs sp�eiaux, les auteurs ont test�e en parall�ele la m�ethode g�en�eralis�ee.La �gure 2.8 montre que les op�erateurs g�eom�etriques (m�ethode sp�eiale) ont illustr�e en moyenneune meilleure performane que les op�erateurs sph�eriques ave projetion (m�ethode g�en�erale), maisles deux m�ethodes ont r�eussi �a obtenir de tr�es bons r�esultats, o�u elle a donn�e omme meilleure etpire solution, ave la m�ethode sp�eiale, 0.803553 et 0.802964 respetivement.
DiscussionLa strat�egie d'utiliser des op�erateurs sp�eiaux pour explorer la fronti�ere est robuste quand elleest appliable. Cependant, elle ne traite que les probl�emes dont l'optimum est sur la fronti�ere. De



2.5. Méthodes évolutionnaires: Préservation de la faisabilité des solutions 69

Evaluations

F
itn

es
s

0 51. 10 52. 10
0.79

0.8

0.81

0.82

0.83

0.84

Spherique - median   
Geometrique - median   
Spherique - meilleur    
Geometrique - meilleur  

F1 - 21 essais - Pm=0.2 - Pc=0.8(Geom.) / 1.0(Sph.)

Fig. 2.8 { Les meilleures solutions et les solutions m�edianes donn�ees par les op�erateursg�eom�etriques et les op�erateurs sph�eriques (m�ethode g�en�erale) pendant la r�esolution du probl�emeG2.plus, les op�erateurs g�en�eraux sont ompliqu�es �a mettre en oeuvre, sp�eialement eux bas�es sur lesplans.Entres autre, la m�ethode g�en�eralis�ee est oûteuse en temps de alul, vue qu'elle n�eessite le pas-sage par une m�ethode dihotomique pour la reherhe de la fronti�ere (omplexit�e' Log(pr�eision)).
2.5.3 “Homomorphous mapping”Propos�ee en 1999 par Koziel et Mihalewiz [73℄, ette m�ethode utilise des d�eodeurs a�nde transformer un probl�eme sous ontraintes �a un autre sans ontraintes. Elle fait �evoluer unepopulation d'individus od�es, o�u haun orrespond �a une solution dans l'espae de reherhe r�eel.Pour g�erer les ontraintes ave les d�eodeurs, la tehnique doit satisfaire les onditions suivantes:1. pour haque solution s 2 F , il y a une solution od�ee d,2. haque solution od�ee d orrespond �a une solution faisable s,3. toutes les solutions dans F doivent être repr�esent�ees par le même nombre de odes,4. la pro�edure de odage/d�eodage T ne doit pas être trop omplexe et doit être rapide entemps de alul,5. tout petit hangement dans la solution od�ee ne doit g�en�erer qu'un tout petit hangementdans la solution r�eelle orrespondante.Le \homomorphous mapping" propos�ee par Koziel et Mihalewiz est une tehnique de o-dage/d�eodage entre un espae de reherhe faisable F quelonque et le ube unitaire de dimensionn: [�1; 1℄n. Elle est apable de prendre en ompte les espaes onvexes et non onvexes, ave une�etape de odage/d�eodage suppl�ementaire pour le deuxi�eme as.
Espace convexeIl est relativement faile d'�etablir une bijetion entre un espae de reherhe faisable onvexequelonque et un ube de dimension n: [�1; 1℄n. Il suÆt d'�etablir une pro�edure de projetion dansles deux sens (odage/d�eodage) omme s'est pr�esent�ee dans la �gure 2.9.Desription:
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Fig. 2.9 { Exemple de projetion de points entre le ube [�1; 1℄n et un espae onvexe F (asbidimensionnel).Soit �!y 0 2 [�1; 1℄n la solution od�ee du point �!x 0 2 F . Le point �!y 0 d�e�nit un demi-segmentayant omme origine le entre du ube�!O et oupe la fronti�ere du ube au point�!y M (.f. �gure 2.9).Si on onsid�ere un point de r�ef�erene �!r 0 2 F , le point od�e �!y 0 2 F orrespondant �a �!x 0 estd�e�ni par:�!y 0 = (�!x 0 ��!r 0):� , o�u � = jj�!y M jjjj�!x M��!r 0jj . �!y M est d�etermin�e ave une pro�edure de reherhedihotomique omme elle d�erite dans le paragraphe 2.5.2.Cette tehnique satisfait toutes les onditions d'un bon d�eodeur it�ees i-dessus, et peut êtream�elior�ee ave un hoix optimal de �!r 0.
Espace non convexeLa tehnique propos�ee pour traiter les espaes faisables non onvexes est une g�en�eralisation deelle d�erite i-dessus. Elle est apable de transformer le ube [�1; 1℄n en l'espae faisable F duprobl�eme ind�ependamment de sa forme. Dans e as, tout segment d'origine un point de r�ef�erene�!r 0 2 F et de diretion quelonque peut ouper la fronti�ere de l'espae faisable en plus d'un point(�gure 2.10).Desription:soit ' la g�en�eralisation de la m�ethode de d�eodage T pr�e�edemment d�erite.Soit L le segment entre un point de r�ef�erene quelonque �!r 0 2 F est un point �!s de la fronti�erede l'espae de reherhe S d�e�ni par: L(�!r 0;�!s ) = �!r 0 + t:(�!s ��!r 0), pour 0 6 t 6 1. Si l'espaer�ealisable F est onvexe, l'intersetion entre L et la fronti�ere de F est exatement un point, pourertain t0 2 [0; 1℄. Par ons�equent, ' : [�1; 1℄n ! F est d�e�nie omme suit:'(�!y ) = � �!r 0 + ymax:t0:(g(�!y =ymax ��!r 0)) if�!y 6= �!O�!r 0 if�!y = �!Oo�u ymax = maxni=1jyij. La �gure 2.9 illustre ette transformation.Si l'espae F est non onvexe, L peut avoir plusieurs points d'intersetion ave F , et danse as, au lieu d'avoir un seul intervalle de faisabilit�e [0; t0℄, on peut avoir plusieurs intervalles:[t1; t2℄; � � � ; [t2k�1; t2k℄, o�u k est le nombre de sous-intervalles de faisabilit�e. Ainsi, il est n�eessaired'introduire une autre fontion de odage Æ qui transforme l'intervalle [0; 1℄ en un ensemble d'in-



2.5. Méthodes évolutionnaires: Préservation de la faisabilité des solutions 71tervalles [t2i�1; t2i℄, et une autre fontion de d�eodage  qui fait la transformation inverse:Æ : (0; 1℄! [ki=1(t2i�1; t2i℄: : [ki=1(t2i�1; t2i℄! (0; 1℄La d�e�nition g�en�erale de la tehnique de transformation est identique �a la pr�e�edente (as d'unespae onvexe), �a part qu'on applique un odage/d�eodage suppl�ementaire (Æ et ), illustr�e dansla �gure 2.10
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1 2 3 4 5 6ttttttFig. 2.10 { Un segment de ligne dans un espae F non-onvexe et ses sous intervalles orrespon-dant, donn�es par le odage Æ (as bidimensionnel).
Exemple de résultatsCette tehnique a �et�e test�ee sur les 11 as test (de G1 �a G11) propos�ees dans [87℄. La d�e�nitionompl�ete des es fontions est donn�ee dans l'annexe A. Deux s�eries d'exp�erimentations ont �et�er�ealis�ees pour tester ette m�ethode. Pour la premi�ere s�erie, le point de r�ef�erene �!r0 est hoisial�eatoirement. Pour la deuxi�eme, les points de r�ef�erene sont les meilleures solutions donn�ees par lespremi�eres exp�erienes. Le tableau i-dessous r�eapitule l'ensemble des r�esultats apr�es la deuxi�emes�erie de tests.G1 G2 G3 G4 G6 G7 G8 G9 G10 G11b -14.7184 0.79486 0.9978 -30661.5 -6944.4 25.090 0.095825 681.72 7321.2 0.75a -14.6478 0.78722 0.997 -30653.1 -6720.4 25.545 0.0871551 682.56 7498.6 0.75w -14.5732 0.78279 0.996 -30645.6 -6390.6 26.182 0.029143 683.8 7685.8 0.75Tab. 2.2 { R�esultat de l'appliation de la m�ethode de \Homomorphous mapping" sur 10 as test,donnant la meilleure (b), la moyenne (a) et la pire (w) solution sur 20 essais e�etu�es pour haquefontion. Les r�esultats de la fontion G5 ne sont pas pr�esent�es pare qu'ils ne sont pas signi�atifs.Les r�esultats donn�es par ette m�ethode sont moyens mais leur qualit�e peut être am�elior�eeonsid�erablement ave un hoix optimal du point de r�ef�erene. Toutefois, la m�ethode a �ehou�e dansla r�esolution du as test G5 qui est soumis �a des ontraintes d'�egalit�e et d'in�egalit�e simultan�ement.
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DiscussionC'est une m�ethode originale mais diÆile �a mettre en oeuvre et qui n�eessite beauoup detemps de alul, sp�eialement pendant la pro�edure de reherhe des points de la fronti�ere (voir ladisussion de la m�ethode de reherhe surs la fronti�ere, setion 2.5.2). Entre autres, la tehniquede odage g�en�eralis�ee pour les espaes non-onvexes peut violer le inqui�eme point des onditionsn�eessaires de validit�e d'un d�eodeur portant sur la forte ausalit�e. En e�et, une petite exten-sion dans l'un des sous intervalles od�es g�en�ere une grande modi�ation au niveau des solutionsd�eod�ees. De plus, num�eriquement, il est tr�es diÆile de trouver les limites des sous intervalles dans[0; 1℄ orrespondant aux di��erentes r�egions dans l'espae faisable, due �a la diÆult�e de loalisertoutes les omposantes onnexes de F . Ainsi, l'appliation de ette strat�egie sur des probl�emesr�eels s'av�ere presque impossible.
2.6 Méthode évolutionnaires: méthodes HybridesL'objetif g�en�eral des m�ethodes hybrides est de s�eparer la fontion objetif des ontraintes duprobl�eme. On trouve dans la litt�erature deux approhes possibles pour r�ealiser ette s�eparation. Lapremi�ere traite les ontraintes ave des pro�edures d'optimisation num�eriques d�eterministes, alorsque la fontion objetif est toujours optimis�ee par un algorithme �evolutionnaire. Ave la deuxi�emeapprohe, 'est l'algorithme g�en�etique lui même qui fait ette s�eparation, soit en introduisant lestehniques du multi-objetif, soit en adoptant le mod�ele de la o-�evolution. Ces di��erentes strat�egiessont pr�esent�ees suessivement dans les setions suivantes.

2.6.1 Utilisation des procédures d’optimisation déterministesIl est relativement faile de d�evelopper des m�ethodes qui ombinent les tehniques de alul�evolutionnaire ave les pro�edures d�eterministes pour la r�esolution des probl�emes d'optimisationnum�eriques. En 1992,Waagen et al. [132℄ ont ombin�e une m�ethode de alul �evolutionnaire bas�eesur une repr�esentation r�eelle des solutions [35℄ ave la m�ethode de "diretion set" de Hook-Jeeves.La m�ethode hybride a �et�e test�ee sur 3 fontions, mais elles n'�etaient pas soumises �a des ontraintes.En 1995,Myung et al.[88℄ ont onsid�er�e une approhe similaire et ils l'ont test�e sur des probl�emesave ontraintes. De même, ils ont ombin�e une tehnique de alul �evolutionnaire bas�ee sur larepr�esentation r�eelle des solutions ave une autre m�ethode d�eterministe d�evelopp�ee par Maa etShanblatt en 1992 [78℄. Cependant, alors que la m�ethode de Waagen et al. [132℄ a inorpor�el'algorithme de "diretion set" omme un op�erateur g�en�etique sp�ei�que au probl�eme, Myung etal. [88℄ ont divis�e tout le proessus d'optimisation en deux phases. Durant la premi�ere phase,l'algorithme �evolutionnaire optimise la fontion:eval(�!x ) = f(�!x ) + s2 0� mXj=1 fj2(�!x )1A ;o�u s est une onstante et fj est la fontion de la j�eme ontrainte du probl�eme (fj = gj si 1 6 j 6 qet fj = hj si q < j 6 m). Apr�es la �n de ette �etape, une deuxi�eme phase d'optimisation estappliqu�ee sur les meilleurs solutions trouv�ees durant la premi�ere phase [78℄, a�n de les am�eliorer.



2.6. Méthode évolutionnaires: méthodes Hybrides 73Cette phase est r�ep�et�ee jusqu'�a e que le syst�eme suivant atteint l'�equilibre (voir setion 2.2.5):�!x 0 = �rf(�!x )� 24 mXj=1rfj(�!x )(sfj(�!x ) + �j)35 ; (2.4)o�u les multipliateurs de Lagrange �j sont mis �a jour tel que: �j 0 = �:sfj ave � est une onstanteayant une petite valeur positive.
Exemple de résultatsLa m�ethode hybride de Myung et al. [88℄ a �et�e test�ee ave su�es sur quelques probl�emes sousontraintes. Par exemple, un des as test �etait de minimiser:G11(�!x ) = x21 + (x2 � 1)2;soumise �a la ontraintes non lin�eaire suivante:x2 � x21 = 0;et les bornes: �1 6 xi 6 1, i = 1; 2.Deux solutions globales sont onnues pour e probl�eme qui sont: �!x � = (�0:70711; 0:5), aveG11(�!x �) = 0:75000455.D�es la premi�ere phase du proessus d'�evolution, l'algorithme onverge rapidement (100 g�en�erations)vers un des deux optima (�0:70711; 0:5). La seonde phase ne fait que onduire le syst�eme �al'�equilibre. Dans le as de e probl�eme, elle n'a pas servi �a la loalisation de l'optimum.
DiscussionOn ne peut pas �etablir un jugement plus pr�eis sur la performane de la m�ethode, �etant donn�equ'elle n'a pas �et�e test�ee sur des probl�emes de dimensions plus �elev�ees. Par ontre, elle ne peut pasêtre appliqu�ee sur des probl�emes o�u la fontion objetif ou une des fontions des ontraintes n'estpas d�erivable, puisqu'elle n�eessite le alul du gradient de toute les fontions du probl�eme dans lesyst�eme 2.4.
2.6.2 Approche multi-objectifL'id�ee ave l'approhe multi-objetif est de minimiser simultan�ement la fontion objetif etles violations des di��erentes ontraintes du probl�eme. Quelques m�ethodes onsid�erent la valeur dela fontion objetif ainsi que les violations vj (j = 1; � � � ;m) omme les �el�ements d'un veteur detaille (m+1), et l'algorithme �evolutionnaire aura alors pour mission la minimisation des di��erentesomposantes de e veteur �!v = (f; v1; � � � ; vm).
Méthode de Parmee et PurchaseL'approhe multi-objetif a �et�e introduite par Parmee et Purhase en 1994 [92℄ dans le do-maine de d�eveloppement des tehniques de l'optimisation de formes sous ontraintes. Ils utilisentla m�ethode multi-objetif propos�ee par Sha�er [111℄, nomm�ee \Vetor Evaluated Geneti Algo-rithm" (VEGA) (setion 1.7.2 du hapitre 1). Le prinipe de leur m�ethode est de r�eer un ensemble



74 Chapitre 2. État de l’artde r�egions de reherhe loales dans l'espae faisable, g�en�er�es �a partir de points r�ealisables. Pourobtenir un point faisable, ils appliquent VEGA en onsid�erant les violations omme des objetifs.D�es qu'un point faisable est rep�er�e, une autre pro�edure est lan�ee pour r�eer un hyperube autourde e point, onstituant une zone de reherhe loale. L'objetif est que la grande proportion del'hyperube soit dans l'espae faisable.Une fois l'ensemble des hyperubes r�e�e, un autre GA est lan�e pour l'optimisation de la fontionobjetif du probl�eme pos�e. La performane de haque hyperube est une ombinaison de la fontionobjetif et les degr�es de violation des ontraintes par des points �xes de sa surfae.
Méthode de Surry et al.Une autre tehnique a �et�e propos�ee par Surry et al. en 1995 [126℄, appel�ee COMOGA ("Constrai-ned Optimization by Multi-Objetive Geneti Algorithms"), qui traite les ontraintes omme desrit�eres d'un probl�eme multi-objetif, et optimise en parall�ele la fontion objetif d'une mani�erelassique. Pour se faire, elle assoie �a haque solution un rang de Pareto R et une �tness f :IR(�!x ) = (R(1;��� ;m)(�!x ); f(�!x )):Le rang d'une solution n'est alul�e qu'ave les degr�es de violation des ontraintes, et il est �egaleau nombre de points que la solution orrespondante domine (prinipe du Classement Non Domin�epropos�e par Fonesa et Fleming en 1993 [37℄, voir setion 1.7.2 du hapitre 1). La s�eletion dessurvivants pour la g�en�eration suivante se fait en deux �etapes: d'abord, post � N individus sonts�eletionn�es proportionnellement �a leurs performanes f en utilisant un tournoi, ensuite, le restedes individus ((1� post)�N) sont s�eletionn�es lin�eairement selon leurs rangs R.Pour �eviter la onvergene vers une solution irr�ealisable, la valeur de post est adapt�ee �a haqueg�en�eration selon le taux d'individus faisables dans la population ourante par rapport �a un tauxde r�ef�erene � . Le sh�ema de ette m�ethode est r�esum�e dans les �etapes suivantes:1. Caluler les degr�es de violation des ontraintes pour toutes les solutions.2. Caluler les rangs de Pareto R pour toutes les solutions en se basant sur les degr�es deviolation.3. �Evaluer la fontion de performane f .4. S�eletionner une proportion post des parents en se basant sur f , et le reste en se basant surR.5. Appliquer les op�erateurs de roisement et de mutation.6. Ajuster post: si la proportion des individus faisables est inf�erieure au taux de r�ef�erene � ,diminuer post: post  (1� �)post, sinon, augmenter post: post  1� (1� post)(1� �), o�u0 < � << 1.Exemple de r�esultatLa m�ethode a �et�e test�ee sur un probl�eme de oneption d'un r�eseau de gaz (disposition et typedes tuyaux) [126℄, et elle a donn�e des r�esultats de bonne qualit�e.Cependant, elle n'a pas enregistr�e le même degr�e de pr�eision pour les quelques fontions der�ef�erene test�ees par Surry et Radli�e dans [127℄. Elle a �et�e appliqu�ee sur les as test G1, G7, G9et G10, d�e�nies respetivement, dans les paragraphes 2.5.1, 2.3.1, 2.3.5, 2.4.1. Ave � = 0:1, � = 0:1et Post = 0:5, COMOGA a donn�e omme valeur m�ediane, sur 10 essais, -14.996 pour G1, 24.509pour G7, 680.69 pour G9 et 7556.85 pour G10. Ces r�esultats sont satisfaisants, mais COMOGA n'a



2.6. Méthode évolutionnaires: méthodes Hybrides 75r�eussi �a loaliser l'optimum pour auun des 4 probl�emes. Par ontre, toutes les solutions retourn�eessont faisables.DisussionLa prise en ompte des ontraintes par l'approhe multi-objetif est r�eente. Les r�esultatspr�eliminaires donn�es par COMOGA prouvent que ette tehnique est prometteuse. L'inonv�enientde COMOGA est le manque de pr�eision pour les probl�emes r�eels.D'apr�es Surry et Radli�e, il est possible d'am�eliorer la performane de leur algorithme enintroduisant une tehnique de nihage pour maintenir la diversit�e.
2.6.3 La co-évolution [90]L'introdution du mod�ele de o-�evolution dans les probl�emes d'optimisation sous ontraintesa �et�e publi�e pour la premi�ere fois par Paredis en 1994 [90℄, qui introduit la m�ethode CCS: \Co-evolutionary Constraint Satisfation". Ave e mod�ele, une population de solutions potentielleso-�evolue ave une population de ontraintes: les solutions les plus adapt�ees satisfont plus deontraintes, alors que les ontraintes les plus adapt�ees sont viol�ees par plus de solutions. Cei signi�eque les individus de la population des solutions sont onsid�er�es dans tout l'espae de reherhe S,sans distintion entre faisables et infaisables. L'�evaluation des individus est d�etermin�ee sur labase des mesures des violations des ontraintes: les meilleures ontraintes (ontraintes atives)ontribuent plus dans l'�evaluation des solutions.Le �ur de CCS ressemble �a un algorithme g�en�etique standard, ave deux prinipales nou-veaut�es apport�ees �a la s�eletion et l'�evaluation des solutions.Paredis s'est inspir�e du mod�ele de la "proie/pr�edateur" pour d�e�nir la strat�egie de s�eletion desindividus pour la g�en�eration suivante: les survivants parmi les membres d'une des deux populations(pression de s�eletion) d�ependent de la performane des membres de l'autre population. Autrementdit, il y a une interation inverse des performanes entre les deux populations.Pour le alul de la performane des solutions, une notion de renontre solution-ontrainte est in-troduite, pendant laquelle une solution re�oit une r�eompense (+1) si elle satisfait la ontrainte ren-ontr�ee, et une p�enalisation (-1) sinon. Par ontre, haque ontrainte appel�ee re�oit une r�eompensesi la solution appelante la viole, et une p�enalisation sinon. Une m�emoire est alors assoi�ee �a haqueindividu, regroupant l'ensemble des r�eompenses et p�enalisations re�ues pendant les m derni�eresg�en�erations (m: param�etre de la m�ethode, hoisi pr�ealablement), et dont la somme onstitue saperformane.Dans des travaux plus r�eents, Paredis propose d'am�eliorer le proessus de o-�evolution en es-sayant d'�equilibrer le taux d'�evolution des deux populations. En e�et, la population des solutionsa tendane �a �evoluer beauoup plus rapidement que elle des ontraintes. Pour r�egler e probl�eme,il est possible de d�e�nir une probabilit�e d'�evolution pour haque population, mais pour assu-rer �equilibre, il faut hoisir les probabilit�es ad�equates. Une autre tehnique propos�ee par Paredisr�eemment [91℄, appel�ee m�ethode X, adapte les taux d'�evolution de haque population au ours desg�en�erations selon le nombre de solutions valides (satisfaisant les solutions de l'autre population).
Exemple de résultatsCette m�ethode s'av�ere eÆae si le probl�eme est soumis �a un grand nombre de ontraintes. Parexemple, Paredis a test�e sa m�ethode sur le probl�eme de "n-reines", qui onsiste �a plaer n reines



76 Chapitre 2. État de l’artsur un �ehiquier de n�n de telle fa�on que deux reines ne peuvent pas s'attaquer entre elles (leursnum�eros de lignes et olonnes et leurs diagonales sont di��erents):xi 6= xj i 6= j ; ontraintes lignes-olonnesjxi � xj j 6= ji� jj i 6= j ; ontraintes diagonalesPour n=50, le probl�eme est soumis �a 100 ontraintes.CCS est arriv�e �a trouver des solutions qui satisfont toutes les ontraintes pour e probl�emediÆile.
DiscussionCette m�ethode a montr�e une grande robustesse dans la r�esolution d'un probl�eme ombina-toire diÆile. Mais elle devient peu signi�ative si le nombre de ontraintes du probl�eme pos�e esttr�es petit. C'est pourquoi elle n'a pas �et�e test�ee sur des fontions de r�ef�erene. On ne peut pasdon omparer sa performane ave les autres m�ethodes �evolutionnaires de prise en ompte desontraintes.
2.6.4 Autres techniquesD'autres approhes bas�ees sur des nouvelles g�en�erations d'algorithmes �evolutionnaires ont �et�epropos�ees, mais elles sont enore en phase de roissane. Par exemple, il y a eu quelques travauxr�ealis�es parBilhev et Parmee [13℄ pour la g�en�eralisation du onept des olonies de fourmis [14℄ auprobl�emes num�eriques. Les quelques exp�erienes r�ealis�ees dans e domaine sont tr�es prometteuse.Une autre orientation de reherhe se dirige vers les algorithmes ulturels [99℄.

2.7 Résumé des différents résultats présentésA�n de pouvoir e�etuer des �etudes omparatives, nous avons regroup�e l'ensemble des testsd'�evaluation des m�ethodes it�es dans e hapitre, pr�eis�ement eux onernant les fontions der�ef�erene pr�esent�ees dans l'annexe A. Tous les r�esultats proviennent de la litt�erature. Ce sont destests e�etu�es par les auteurs de la m�ethode ou publi�es par des auteurs qui ont implant�e la m�ethodeonern�ee a�n de tester son eÆait�e.Les arat�eristiques des fontions test sont donn�ees dans la tableau 2.7. Pour haque as, ondonne le nombre de variables, le type de la fontion f , un rapport relatif entre la taille de l'espaefaisable et elle de l'espae de reherhe, le nombre de ontraintes de haque at�egories (in�egalit�elin�eaires IL, in�egalit�e non lin�eaires IN et �egalit�es non lin�eaires EN ), ainsi que le nombre deontraintes atives �a l'optimum.La d�esignation des m�ethodes est donn�ee dans la liste suivante:{ M1(f): la m�ethode de \death penalty", pr�esent�ee dans la setion 2.3.1. La mention (f) indiqueque l'algorithme part d'une population initiale faisable.{ M2: la m�ethode des p�enalit�es statiques, pr�esent�ee dans la setion 2.3.2.{ M3: la m�ethode des p�enalit�es dynamiques, pr�esent�ee dans la setion 2.3.3.{ M4: la m�ethode des p�enalit�es analytiques ou Genoop II, pr�esent�ee dans la setion 2.3.3.{ M5: la m�ethode de sup�eriorit�e des individus faisables donn�ee par Powell et Skolnik, pr�esent�eedans la setion 2.3.5.{ M6: la m�ethode de sup�eriorit�e des individus faisables donn�ee par Deb, pr�esent�ee dans lasetion 2.3.5.



2.7. Résumé des différents résultats présentés 77{ M7: la m�ethode de Stohasti Ranking de Runarsson et Yao, pr�esent�ee dans la setion 2.3.7.{ M8: la m�ethode de r�eparation des individus faisables ou Genoop III, pr�esent�ee dans lasetion 2.4.1.{ M9: la m�ethode de \behavioral memory", pr�esent�ee dans la setion 2.4.2.{ M10: la m�ethode de reherhe sur la fronti�ere de l'espae faisable (Boundary Operators)pr�esent�ee dans la setion 2.5.2.{ M11: la m�ethode de \homomorphous mapping", pr�esent�ee dans la setion 2.5.3.{ M12: la m�ethode multi-objetif de Surry et al. (COMOGA) pr�esent�ee dans la setion 2.6.2.{ M13: la m�ethode hybride utilisant des m�ethodes d'optimisation d�eterministes, pr�esent�ee dansla setion 2.6.1.Chaune de es m�ethodes a �et�e test�ee sur au moins une fontion de r�ef�erene. Les r�esultatsorrespondants sont regroup�es dans le tableau 2.4. Les m�ethodes M10 et M13 ont �et�e test�ees surun seul as test de r�ef�erene. Leurs r�esultats ne sont pas pr�esent�es dans le tableau 2.4, faute deplae.M10 a �et�e appliqu�ee sur le as test G2, et a donn�e omme meilleure et pire solution 0.803553et 0.802964, respetivement. M13 n'a �et�e appliqu�ee que sur G11, et a r�eussi �a trouver l'optimum0.75 pour tous les essais.Fontion nb variables Type de f � IL EN IN aG1 13 quadratique 0:0111% 9 0 0 6G2 k non lin�eaire 99:8474% 0 0 2 1G3 k polynomiale 0:0000% 0 1 0 1G4 5 quadratique 52:1230% 0 0 6 2G5 4 ubique 0:0000% 2 3 0 3G6 2 ubique 0:0066% 0 0 2 2G7 10 quadratique 0:0003% 3 0 5 6G8 2 non lin�eaire 0:8560% 0 0 2 2G9 7 polynomiale 0:5121% 0 0 4 2G10 8 lin�eaire 0:0010% 3 0 3 6G11 2 quadratique 0:0000% 0 1 0 1Tab. 2.3 { R�esum�e des 11 as test. Le ration � = jF j=jSj est d�etermin�e manuellement en g�en�erant1 000 000 points al�eatoires dans l'espae de reherhe S et en testant �a haque fois si le pointappartient �a F ou non. Pour G2 et G3, le nombre de variables k a �et�e �x�e �a 50. IL, EN etIN repr�esentent le nombre des in�egalit�es lin�eaires, des �equations et des in�egalit�es non lin�eaires,respetivement.
DiscussionIl est diÆile �etablir une omparaison ad�equate entre les di��erentes m�ethodes de prise en omptedes ontraintes pour les deux raisons suivantes:{ Certaines de es m�ethodes n'ont pas �et�e test�ees sur des fontions de r�ef�erene permettantd'�evaluer leurs r�esultats. En plus, quelques unes n'ont �et�e appliqu�ees que sur un ou deuxprobl�emes, e qui n'est pas suÆsant pour juger la performane de la tehnique.



78 Chapitre 2. État de l’art{ Ces approhes ont �et�e implant�ees sur des algorithmes �evolutionnaires di��erents. Un jugementjusti��e sur leur robustesse dans la r�esolution de l'ensemble des as test de r�ef�erene n�eessiteleur implantation sur la même plate-forme. C'est l'objetif de nos futurs travaux dans edomaine. Une partie de es m�ethodes (sp�eialement elles bas�ees sur les fontions de p�enalit�e)seront s�eletionn�ees et implant�ees sur une même base, dans le but d'e�etuer une �etudeomparative.Si on ne tient pas ompte de es points, le tableau 2.4 montre que les meilleurs r�esultats sonteux donn�es par la m�ethode de lassement stohastique (stohasti ranking) pr�esent�ee dans lasetion 2.3.7.Entre autres, le tableau 2.4 montre la majorit�e des r�esultats orrespondent aux m�ethodes de lapremi�ere at�egorie (bas�ees sur les fontions de p�enalisation). Ces m�ethodes sont g�en�eralement lesplus utilis�ees, vue la simpliit�e de leur implantation. Cependant, la m�ethode de "death penalty"et elle des p�enalit�es statiques ne sont pas tr�es utilis�ees, �a ause de la d�ependane de la premi�ereau sh�ema d'initialisation et le grand nombre de param�etres �a d�e�nir pour la deuxi�eme. Ce sontalors les p�enalit�es dynamiques et adaptatives qui sont souvent hoisies par les utilisateurs.Au ours de la pr�esentation de es m�ethodes, nous avons en parall�ele analys�e les inonv�enientsde haune. Pour les p�enalit�es dynamiques, 'est surtout le arat�ere roissant des �Æients dep�enalisation qui peut nuire au proessus d'exploration. Il peut auser la perte rapide de la diversit�ede la population et pousser l'algorithme vers la onvergene pr�ematur�ee. Cet inonv�enient disparâ�tave les m�ethodes de p�enalit�es adaptatives, mais es derni�eres ne tiennent pas ompte de l'�etatourant et le degr�e de faisabilit�e de la population. Dans le hapitre 4, nous proposons une nouvelletehnique de p�enalisation adaptative qui permet de r�esoudre es deux probl�emes.



Cas opt. Cat�egorie (1) Cat�egorie (2) Cat�egorie (3)Test Exat M1(f) M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M11 M12b -15 -15.002 -15 -15 -15 { -15 -15 -15 -14.72 -14.997G1 �15:000 m -14.999 -15.002 -15 -15 -15 { -15 -15 -15 -14.46 -14.996w -13.616 -15.001 -14.999 -15 -14.999 { -15 -15 -14.998 -14.05 -14.994 0, 0, 0 0, 0, 4 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 { 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0b { { { { { { 0.803515 { { 0.79506 {G2 0.803603 m { { { { { { 0.781975 { { 0.79176 {w { { { { { { 0.726288 { { 0.78427 {b { { { { { { 1 { { 0.9978 {G3 1 m { { { { { { 1 { { 0.997 {w { { { { { { 1 { { 0.996 {b { { { { { { -30665.5 { { -30662.5 {G4 -30665.5 m { { { { { { -30665.5 { { -30643.8 {w { { { { { { -30665.5 { { -30617.0 {b { { { { { { 5126.49 { { { {G5 5126.49 m { { { { { { 5128.88 { { { {w { { { { { { 5142.47 { { { {b { { { -6955.015 { { -6961.81 { { -6901.5 {G6 -6961.81 m { { { { { { -6875.94 { { -6191.2 {w { { { { { { -6350.26 { { -4235.7 {b 25.653 24.690 25.48 18.917 17.388 24.372 24.3 25.883 { 25.132 24.340G7 24.306 m 27.116 29.258 26.905 24.41 22.932 24.409 24.37 { 26.619 24.509w 32.477 36.060 42.358 44.302 48.866 25.075 24.64 { 38.682 24.710 0, 0, 0 0, 1, 1 0, 0, 0 0, 1, 0 1, 0, 0 0, 0, 0 { 0, 0, 0 0, 0, 0b { { { { { { 0.095825 { { 0.095825 {G8 0.95825 m { { { { { { 0.095825 { { 0.087155 {w { { { { { { 0.095825 { { 0.029143 {b 680.847 680.771 680.787 680.642 680.805 680.634 680.63 680.640 680.836 681.43 680.663G9 680.630 m 681.826 681.262 681.111 680.718 682.682 680.642 680.65 { 680.175 682.18 680.690w 689.417 689.660 682.798 680.955 685.738 680.51 680.76 680.889 685.640 682.88 680.755 0, 0, 0 0, 0, 1 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0b 7872.948 2282.723 3117.22 7377.976 2101.367 7060.221 7054.31 7286.65 7485.667 7215.8 7081.43G10 7049.331 m 8559.23 2449.798 4213.497 8206.151 2101.411 { 7559.19 { 8271.292 9141.7 7556.85w 8668.648 2756.679 6056.211 9652.901 2101.551 { 8835.65 { 8752.421 11894.5 8322.51 0, 0, 0 0, 3, 0 0, 3, 0 0, 0, 0 1, 2, 0 { 0, 0, 0 { 0, 0, 0 0, 0, 0 0, 0, 0b { { { { { { 0.75 { { 0.75 {G11 0.75 m { { { { { { 0.75 { { 0.75 {w { { { { { { 0.75 { { 0.75 {Tab. 2.4 { R�eapitulatif des meilleurs r�esultats publi�es pour 11 as test. La s�equene des 3 hi�res dans la olonne  indique lenombre de ontraintes viol�ees par la solution m�ediane par plus de 1.0, plus de 0.1 et plus de 0.001, respetivement. L'absene deette ligne signi�e que les solutions retourn�ees sont faisables.
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Chapitre 3

La mutation logarithmique

RésuméDans le hapitre pr�e�edent, nous avons pr�esent�e les prinipales strat�egies de prise en omptedes ontraintes dans les probl�emes d'optimisation. Ces m�ethodes ont deux grands objetifs:ramener les individus de la population dans l'espae faisable et aider l'algorithme �a explorer etexploiter eÆaement et espae. La majorit�e des m�ethodes proposent des solutions pour a-omplir le premier objetif, mais trouvent des diÆult�es pour aomplir le deuxi�eme. Souvent,pour assurer l'�evolution de la population, elles utilisent des op�erateurs de reprodution stan-dards. Dans e hapitre, nous montrons que, même si le domaine faisable n'est pas trop petit,la apait�e d'exploration de es op�erateurs n'est pas optimale pour la r�esolution des probl�emessous ontraintes. Nous proposons aussi un op�erateur de mutation logarithmique, on�u pourexplorer, �a la fois loalement et globalement, l'espae de reherhe pour un domaine born�e.Cet op�erateur montre un omportement tr�es eÆae dans la r�esolution du probl�eme de lasph�ere tronqu�ee (une version ave ontraintes de la fontion sph�ere), par omparaison ave lesop�erateurs standards, grâe �a sa apait�e de maintenir la diversit�e de la population tout aulong de l'�evolution, tout en assurant une bonne exploitation des meilleures solutions.Assoi�e �a l'op�erateur de roisement BXL-0.5 et �a un op�erateur de s�eletion sp�ei�queapable de prendre en ompte les ontraintes, l'op�erateur de mutation logarithmique permetaux algorithmes �evolutionnaires d'atteindre souvent une meilleure performane, sur plusieursas test de r�ef�erene, que elle atteinte en utilisant d'autres op�erateurs standards.
3.1 IntroductionNous ommen�ons par rappeler la d�e�nition d'un probl�eme d'optimisation sous ontraintes:optimiser f(�!x );�!x = (x1; : : : ; xn) 2 F � S � Rn ;tels que: � gi(�!x ) 6 0; for i = 1; : : : ; qhj(�!x ) = 0; for j = q + 1; : : : ;mo�u f , gi et hj sont des fontions r�eelles dans l'espae de reherhe S. La satisfation de l'ensembledes ontraintes (gi, hj) d�e�nie le domaine faisable F .



82 Chapitre 3. La mutation logarithmiqueLes deux prinipaux objetifs des tehniques �evolutionnaires d'optimisation sous ontraintessont:1. ramener les individus de la population dans le domaine faisable2. explorer eÆaement le domaine faisable a�n de trouver l'optimum global.La plupart des tehniques ont trouv�e des solutions eÆaes pour atteindre le premier obje-tif, omme les m�ethodes de p�enalisation (hapitre 2, setion 2.3), la m�ethode de r�eparation desindividus faisables (hapitre 2, setion 2.4.1), ou la m�ethode d'�ehantillonage de l'espae faisable(hapitre 2, setion 2.4.2) ... Par ontre, la diÆult�e r�eside dans la bonne exploration du do-maine faisable, surtout si elui-i est tr�es petit ou si l'optimum est sur la fronti�ere. Pour r�esoudree probl�eme, ertains auteurs ont hoisi de onsid�erer la fontion objetif sur tout l'espae dereherhe, faisable et non faisable, en vue d'aider l'algorithme dans sa reherhe de l'optimumglobal.Cependant, onsid�erer la fontion objetif dans le domaine non faisable n'est pas toujourspossible. En e�et, il est possible que la fontion ne soit pas d�e�nie dans le domaine non faisable.Ainsi, si le probl�eme ou la strat�egie d'optimisation hoisie ne permet pas l'�evaluation de la fontionobjetif hors de l'espae faisable, l'algorithme a besoin d'op�erateurs de reprodution plus aptesque les op�erateurs standards a�n d'assurer une exploitation et une exploration eÆae du domainefaisable.Le but du travail d�erit dans e hapitre est de faire une omparaison entre les performanesatteintes par un algorithme �evolutionnaire sur ertains probl�emes d'optimisation sous ontraintes,utilisant des ombinaisons de di��erents op�erateurs de roisement et de mutation. Nous ommen�onsd'abord par introduire l'op�erateur de mutation logarithmique, qui est destin�e sp�eialement pourexplorer loalement et globalement l'espae faisable. Nous �etudions, ensuite, la apait�e d'exploi-tation et d'exploration de et op�erateur, en omparaison ave d'autres op�erateurs de reprodutionstandards, sur le probl�eme de la sph�ere tronqu�ee. Finalement, quelques r�esultats obtenus par l'ap-pliation de la mutation logarithmique et le roisement BLX-0.5 sur 8 as test sont pr�esent�es etompar�es ave des r�esultats obtenus ave d'autres on�gurations d'op�erateurs.Ce travail a �et�e r�ealis�e en ollaboration aveAlain P�etrowski, mâ�tre de Conf�erene �a l'InsitutNational des T�el�eommuniations �a Evry. Cette ollaboration fait l'objet de deux publiations [94℄[48℄.
3.2 L’opérateur de mutation logarithmiqueParmi les op�erateurs de mutation standards des EA ave repr�esentation r�eelle, on doit iter lamutation Gaussienne pour les domaines non born�es, issue des Strat�egies d'Evolution [97, 98℄. Cetop�erateur se base sur la notion d'adaptativit�e pour ajuster la d�eviation au ours de l'�evolution.Plusieurs strat�egies adaptatives et auto-adaptatives on �et�e propos�ees, omme la r�egle des 1=5propos�e par Rehenberg en 73 [97℄ ou la mutation Log-Normale propos�ee par Shwefel en 81[121℄ (voir hapitre 1, setion 1.3.2). L'objetif d'une telle strat�egie est de g�en�erer des grandesperturbations au d�ebut de l'�evolution pour explorer rapidement tout l'espae de reherhe, et desfaibles perturbations dans une phase plus avan�ee, pour assurer la onvergene. Cependant, ettem�ethode n�eessite de l'utilisateur le hoix ruial des d�eviations initiales et elui, moins sensible,de leurs taux d'adaptations. De plus, si l'algorithme onverge vers un optimum loal, elle ne l'aidepas �a quitter sa r�egion d'attration, puisque l'exploration devient tr�es loale.Une autre approhe onsiste �a utiliser un op�erateur de mutation ad�equat apable de g�en�erer�a la fois des petites et grandes perturbations tout au long de l'�evolution. Yao et Liu [134, 134℄



3.2. L’opérateur de mutation logarithmique 83proposent de g�en�erer des perturbations selon la distribution de Cauhy et d'adapter sa d�eviationselon le même prinipe que la mutation Gaussienne auto-adaptative. Cependant, la variane d'unetelle mutation est in�nie, et elle s'applique aussi dans un domaine non born�e.Pour r�esoudre es probl�emes, nous proposons la mutation logarithmique, qui est apable deg�en�erer �a la fois des petites et grandes perturbations dans un intervalle donn�e, et ei ave desprobabilit�es bien �equilibr�ees, tout au long de l'�evolution.
3.2.1 DéfinitionSoit �!X un veteur dans l'espae de reherhe. L'id�ee de la mutation logarithmique est quela probabilit�e de g�en�erer une perturbation dans l'intervalle [10�n+1; 10�n℄ pour une omposantedu veteur �!X soit ind�ependante de n. Un op�erateur qui v�eri�e ette ondition est un op�erateurapable d'explorer l'espae de reherhe �a la fois loalement et globalement pendant l'�evolution.Soit xi une omposante du veteur �!X avant mutation et x0i sa valeur apr�es mutation:x0i = xi + S � Æi; (3.1)o�u S, le signe de la perturbation, est une variable al�eatoire �egale �a �1, et Æi est une variable positiveal�eatoire dans l'intervalle [mi;Mi℄, o�u mi d�esignant le degr�e de pr�eision des reherhes demand�e(e.g. 10�9) et Mi �etant d�etermin�ee �a partir des bornes du domaine (sa d�e�nition exate est donn�eedans la setion 3.2.2).Notre objetif devient alors que la probabilit�e de g�en�erer la perturbation Æi dans l'intervalle[r; air℄ ne d�epende que de ai, o�u ai est une variable al�eatoire sup�erieure �a 1. On peut formuler etobjetif omme suit: 8r 2 �mi; Miai � ; P (r < Æi < air) = �i(ai) (3.2)Soit F (Æi) la fontion de distribution de la loi de la perturbation. La propri�et�e 3.2 est v�eri��ee siF (Æi) est une fontion logarithmique: F (Æi) = Ai ln Æi +Bi (3.3)o�u Ai et Bi d�ependent de Mi de mi. Ainsi, bi, fontion de ai, peut être exprim�ee omme suit:�i(ai) = Ai ln ai:Si on pose X = Ai ln Æi + Bi, alors F (X) est uniforme. En e�et, si P [X 6 x℄ = F (x), alorsP [F (x) 6 x℄ = P [X 6 F�1(x)℄ = F (F�1(x)) = x. Cei implique que la distribution de la variableal�eatoire X = Ai ln Æi + Bi est uniforme dans l'intervalle [0; 1℄. Ainsi, la variable al�eatoire Æi peutêtre obtenue �a partir d'une distribution uniforme U(0; 1) par:Æi = eU(0;1)�BiAio�u Ai et Bi sont d�etermin�es �a partir de mi et Mi par:Ai = 1lnMi � lnmiBi = � lnmilnMi � lnmi



84 Chapitre 3. La mutation logarithmiqueCei nous m�ene �a l'expression �nale de Æi:Æi = mi�Mimi �U(0;1) (3.4)Mi d�epend de la fa�on de prise en ompte des bornes de l'espae de reherhe. Une pro�edure pourd�eterminer sa valeur est propos�ee dans la setion 3.2.2.La �gure 3.1 illustre la fontion de densit�e de la mutation logarithmique ave des di��erentsdegr�es de pr�eision: mi = 10�12, mi = 10�9 et mi = 10�6, dans l'intervalle [0,1℄. La ourbe (a) estun zoom de la ourbe r�eelle pour x 2 [0:48; 0:52℄, a�n de pouvoir visualiser la di��erene entre lestrois ourbes. La ourbe (b) repr�esente les fontions de densit�e �a l'�ehelle logarithmique.
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(a): Fontion de densit�e (zoom) (b): (a) �a l'�ehelle logarithmiqueFig. 3.1 { Fontion de densit�e de la mutation logarithmique ave des di��erents degr�es de pr�eision.La arat�eristique prinipale de la fontion de densit�e logarithmique est qu'elle est d�e�nie dansun domaine born�e ([�l; l℄; l 2 R), alors que elui des fontions de densit�e de Cauhy (f(x) =1� : tt+x2 ) et de Gauss (f(x) = 1p2� e�x22 ) est non born�e ([�1;+1℄). Entre autres, les fontions deCauhy et de Gauss tendent vers 0 quand x tend vers l'in�ni. Au ontraire, la fontion logarithmiqueest uniforme quelques soit la taille de son intervalle de d�e�nition (8l 2 R).La �gure 3.2 illustre les 3 types de fontions dans l'intervalle [�5; 5℄, ave mi = 10�9 pourla fontion de densit�e logarithmique et t = 1 pour elle de Cauhy. La ourbe (a) montre que ladistribution logarithmique ne ressemble pas �a elles Gaussienne et de Cauhy, du fait qu'elle estplus uniforme et d�ependante du degr�e de pr�eision hoisie. Par ontre, elle est presque similaire �ala fontion de Cauhy quand elles sont pr�esent�ees �a l'�ehelle logarithmique (ourbe (b)). La grandepente de la ourbe Gaussienne montre son rapprohement rapide de 0 ave l'augmentation de x,ontrairement �a elle de Cauhy, dont la pente �a l'�ehelle logarithmique est �a peine visible, re�etantun rapprohement de 0 beauoup plus lent. Par exemple, la fontion de distribution Gaussiennepr�esent�ee par la �gure 3.2 s'annule num�eriquement pour x ' 30, alors que elle de Cauhy nes'annule num�eriquement que pour x ' 10154.On note que l'op�erateur de mutation logaritmique ressemble �a elui utilis�e par Shlierkamp-Voosen and M�uhlenbein pour les "Breeder Geneti Algorithm" [112℄, o�u il proposent une mutationapable de g�en�erer des perturbations dans un domaine born�e, mais ave des probabilit�es non�equilibr�ees.
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(a): Fontions de densit�e x 2 [�5 : 5℄ (b): (a) �a l'�ehelle logarithmique x 2 [0 : 5℄Fig. 3.2 { Fontions de densit�e logarithmique, Gaussienne tronqu�ee et de Cauhy tronqu�ee dansl'intervalle [�5; 5℄, ave mi = 10�9 et t = 1. Le pi de la ourbe de la fontion logarithmiqueest tronqu�e a�n de pouvoir visualiser les autres ourbes. La ourbe (b) repr�esente es fontions �al'�ehelle logarithmique dans l'intervalle [0 : 5℄.
3.2.2 Respecter les bornes de l’espace de recherchePlusieurs m�ethodes peuvent être utilis�ees pour forer la valeur de l'all�ele mut�ee �a rester dansl'espae de reherhe. La plus simple est de tronquer les valeurs qui d�ebordent aux valeurs desbornes ximax ou ximin. Cette tehnique peut auser une aumulation des solutions sur la fronti�erede l'espae de reherhe, au d�etriment des parties internes du domaine.Une autre m�ethode, utilis�ee souvent ave les mutations Gaussiennes, est de r�epartir la distri-bution dans l'intervalle, e.g. \rebondir" sur la fronti�ere de l'espae de reherhe. Cependant, si desoptima se trouvent sur la fronti�ere, leur loalisation ave pr�eision va être ardue, �a moins que lad�eviation standard soit adaptative.Une meilleure tehnique pour r�esoudre e probl�eme est de hoisir la valeur de la borne sup�erieureMi dans l'�equation 3.4 tel que l'intervalle de la perturbation orrespond �a la borne inf�erieure ximinou la borne sup�erieure ximax de l'espae de reherhe. Cei implique:Mi = � xi � ximin si S = �1ximax � xi sinono�u S est le signe de la perturbation d�e�nie dans l'�equation 3.1 (S = �1).

3.3 Comparaison de différents opérateurs de reproduction

3.3.1 Cas test : La fonction Sphère inverséeEn vue d'examiner la apait�e d'exploration de quelques op�erateurs g�en�etiques standards etelle de l'op�erateur logarithmique pr�esent�e i-dessus, une �etude exp�erimentale sur un as testsimple ave des dimensions di��erentes a �et�e r�ealis�ee. Cette �etude a pour but de omparer l'habilet�edes di��erents algorithmes test�es �a amener le meilleur individu de la population le plus prohepossible de l'optimum. Deux as tests failes d�eriv�es de la fontion Sph�ere invers�ee ont �et�e hoisis



86 Chapitre 3. La mutation logarithmiquepour et objetif. La d�e�nition de la fontion Sph�ere invers�ee est:Fn(�!x ) = 1�1 +pPni=1 xi2�o�u les variables sont soumises aux ontraintes suivantes:xi > 1 (i = 1; � � � ; n):Toutes les ontraintes sont atives au niveau de l'optimum global qui est loalis�e au point X� =(1; 1; � � � ; 1).La strat�egie de s�eletion adopt�ee pour ette premi�ere �etude exp�erimentale est la m�ethode de\death penalty" qui rejette les individus infaisables de la population (.f. hapitre 2, setion 2.3.1).Quand on applique la m�ethode de "death penalty ", la fontion de performane devient:fn(�!x ) = � 1=(1 +pPni=1 xi2) si xi > 1 (i = 1; � � � ; n)0 sinonPour e as test, nous avons hoisi de limiter l'espae de reherhe �a l'intervalle [�10; 10℄n:8i 2 f1; � � � ; ng; �10 6 xi 6 10La �gure 3.3 pr�esente la fontion inverse de la Sph�ere tronqu�ee pour n = 1 et n = 2.
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Fig. 3.3 { La fontion inverse de la Sph�ere tronqu�ee en dimension 1 (gauhe) et dimension 2(droite).Deux as sont onsid�er�es dans ette �etude: la as monodimensionnel o�u n = 1: f1, et un asmultidimensionnel ave n = 16: f16.
3.3.2 les opérateurs de reproductionDi��erentes ombinaisons de di��erents op�erateurs g�en�etiques ont �et�e utilis�ees pour r�esoudrele probl�eme pos�e. Nous avons s�eletionn�e deux op�erateurs de roisement et trois op�erateurs demutation. Les op�erateurs de roisement sont:{ le BLX-0.5 propos�e par Eshelman and Sha�er [27℄ (not�e BLX dans la suite),



3.3. Comparaison de différents opérateurs de reproduction 87{ le roisement arithm�etique propos�e par Mihalewiz (not�e Arithm dans la suite).La d�e�nition exate de es deux op�erateurs est donn�ee dans la setion 1.3.1 du hapitre 1.Le roisement BLX-� a la propri�et�e d'�etendre des deux ôt�es l'intervalle I entre les deux parents�a reombiner, de telle fa�on que leur enfant ait un domaine de d�e�nition plus large. Par ons�equent,ette propri�et�e donne au roisement BLX-0.5 une apait�e d'exploration plus grande que elle duroisement arithm�etique.Pour la mutation, les trois strat�egies s�eletionn�ees pour e test sont:{ la mutation logarithmique (not�ee Log) pr�esent�ee dans la setion 3.2,{ la mutation Gaussienne (not�ee Gauss), ave adaptation des d�eviations standards selon lar�egle de 1=5 donn�e par Rehenberg (1973) [97℄ (voir hapitre 1, setion 1.3.2).{ la mutation Log-Normale auto-adaptative isotrope de Shwefel (1981) [121℄ (not�ee LN) (voirhapitre 1, setion 1.3.2).La mutation Gaussienne et la mutation Log-Normale ont �et�e hoisies pour ette �etude parequ'elles ont fourni des r�esultats exellents pour l'optimisation de la fontion sph�ere sans les ontraintes.
3.3.3 Configuration de l’algorithmeL'algorithme �evolutionnaire utilis�e pour ette �etude est un GA �a remplaement g�en�erationnel,bas�e sur un odage r�eel et une s�eletion ave un lassement lin�eaire des individus ayant une perfor-mane non nulle. La probabilit�e de s�eletion des individus �a performane nulle est mise �a z�ero pourmettre en plae la strat�egie de la "death penalty". Pour haque exp�eriene, un ou deux op�erateursde reprodution sont s�eletionn�es de la liste des op�erateurs propos�es dans le paragraphe pr�e�edent.Le taux de roisement est �x�e �a 0.9. Le taux de mutation varie entre 0.2 et 0.9. Les param�etressp�ei�ques �a l'op�erateur de mutation hoisi sont r�esum�es dans le tableau 3.1. On note que pen-dant la mutation d'un hromosome ave l'op�erateur logarithmique dans le as multidimensionnel,seuls quelques all�eles (nm) sont modi��es. Par ontre, ave la mutation Log-Normale et la muta-tion Gaussienne, tous les all�eles sont mut�es, a�n de garder le prinipe de base de es op�erateurs(.f.hapitre 1, setion 1.3.2).mutation logarithmique mutation Log-Normale mutation Gaussienne- pr�eision des reherhes demand�ee: - d�eviation standard initiale: - d�eviation standard initiale:mi = 10�25 �0 = 0:03 �0 = 0:03- nombre d'all�eles permis �a muter - taux d'apprentissage: - fateur d'adaptation:pour le as multidimensionnel:nm = 2 � = 1 fat = 0:9Tab. 3.1 { Param�etres des di��erentes mutations test�eesLe nombre d'individus dans la population est �x�e �a 70. Le nombre maximal de g�en�erationspermis d�epend du as test.
3.3.4 Résultats avec la méthode de “death penalty” et discussionDes s�eries d'exp�erienes de 30 tests haune ont �et�e e�etu�ees pour les deux fontions �etudi�ees:monodimensionnelle ou multidimensionnelle. L'ensemble des r�esultats est r�esum�e dans les �guresde 3.4 �a 3.11 . Quand la probabilit�e de mutation est sup�erieure �a 0, les r�esultats d'une exp�erienesont pr�esent�es par une surfae 3D. Elle repr�esente la distane Eulidienne d(g; pm) entre l'optimumet la meilleure solution trouv�ee en fontion du nombre de g�en�erations g et le taux de mutation



88 Chapitre 3. La mutation logarithmiquepm. d(g; pm) est la valeur m�ediane des distane minimales sur les 30 tests. La �gure 3.4 montre lesperformanes des deux op�erateurs de roisement (appliqu�es ave une probabilit�e de 0.9) dans lar�esolution du as monodimensionnel, quand auun op�erateur de mutation n'est appliqu�e. Chaunedes �gures de 3.6 �a 3.11 illustre les r�esultats de l'appliation d'un des trois op�erateurs de mutationave des di��erentes probabilit�es, assoi�es �a un des deux op�erateurs de roisement, ainsi que le aso�u auun roisement n'est appliqu�e.
Cas monodimensionnel: fonction f1Le Nombre de g�en�erations pour les tests de f1 a �et�e �x�e �a 500. Les �gures 3.4, 3.6, 3.7 et 3.8illustrent les r�esultats obtenus ave les di��erentes on�gurations du GA.
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3.3. Comparaison de différents opérateurs de reproduction 91Les �gures 3.6 et 3.7 illustrent les r�esultats donn�es par les deux types de roisement ombin�esaux di��erentes strat�egies de mutation, alors que la �gure 3.8 r�esume la performane de l'AG enutilisant les 3 op�erateurs de mutation sans roisement. Ces �gures montrent que la mutation Log-Normale donne les meilleurs r�esultats pour toutes les on�gurations de roisement. Toutefois, laqualit�e des r�esultats demeure inf�erieure �a elle donn�ee par le BLX tout seul.On note que le omportement de l'AG bas�e sur le BLX-0.5 assoi�e �a la mutation logarithmiqueest tr�es satisfaisant, surtout pour les taux de mutation assez faibles.On remarque aussi, �a partir de la �gure 3.8, que le roisement n'est pas n�eessaire pour arriver�a des bons r�esultats, mais le taux de mutation optimal d�epend de la strat�egie adopt�ee (�elev�e pourLN, faible pour Gauss).L'e�et du taux d'appliation de haque type de mutation sur la qualit�e des r�esultats est illustr�edans la �gure 3.12. Pour s'approher de l'optimum �a une distane inf�erieure �a 10�12,Gauss n�eessited'être appliqu�e ave un taux inf�erieur �a 0.5, alors que LN est plus performant ave des probabilit�esd'appliation sup�erieures �a 0.4. Cependant, la d�ependane de Log au taux de mutation est faibleet même n�egligeable, puisqu'il arrive toujours �a loaliser l'optimum, mais un peu plus rapidementave des probabilit�es sup�erieures �a 0.4.
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LNFig. 3.12 { f1: Nombre de g�en�erations m�edian (sur 30 essai) mis par l'algorithme en utilisant lesdi��erentes mutations (sans roisement) pour s'approher de l'optimum �a une distane inf�erieure �a10�12 (d < 10�12). Si le point n'est pas pr�esent�e, 'est que l'algorithme n'a pas atteint e degr�e depr�eision ave la probabilit�e de mutation orrespondante.En onlusion, on peut dire que pour le as de f1, toutes les on�gurations arrivent rapidement�a des r�esultats satisfaisants (10�6 6 log(d) 6 10�16). Les meilleurs performanes sont donn�ees parBLX tout seul et ensuite LN ave des taux de mutations assez �elev�ees. Par ontre, es observationsne sont plus valables pour le as multidimensionnel f16, o�u la reherhe devient plus diÆile.
Cas multidimensionnel: fonction f16Le nombre maximum de g�en�erations permis pour les tests de f16 est 5000. Les r�esultats obtenusave les di��erentes on�gurations de l'AG sont illustr�es dans les �gures 3.9, 3.10 et 3.11.Les r�esultats obtenus ave les deux op�erateurs de roisement BLX et Arithm sans mutation nesont pas pr�esent�es pare qu'ils sont tr�es m�ediores: les deux algorithmes onvergent pr�ematur�ementloin de l'optimum. Ainsi, le bon omportement de BLX observ�e dans le as de f1 n'est pas pr�eserv�epour f16. Dans e as, on onstate que la mutation devient n�eessaire pour le proessus de reherhe.



92 Chapitre 3. La mutation logarithmiqueDe mani�ere similaire, la mutation Log-Normale, ontrairement au as monodimensionnel, n'estplus apable de permettre la onvergene de l'algorithme vers l'optimum, et ei pour toutes leson�gurations.En e qui onerne la mutation Gaussienne, sa performane est irr�eguli�ere et tr�es d�ependantedu taux de son appliation dans toutes les on�gurations test�ees. Cet op�erateur n�eessite un ajus-tement tr�es d�eliat de ses param�etres pour être eÆae. Assoi�e au roisement arithm�etique etappliqu�e ave une probabilit�e de 0.6, il a donn�e les meilleurs r�esultats (Log(d)' 10�16), mais etteperformane disparâ�t d�es qu'on augmente ou on diminue le taux de mutation.Le omportement de la mutation logarithmique demeure robuste et aussi eÆae que pourf1 (10�6 6 log(d) 6 10�16). Elle ne n�eessite pas un ajustement pr�eis du taux de mutationpour atteindre une bonne performane, sp�eialement si elle est assoi�ee au BLX ou si elle estappliqu�ee sans roisement. En e�et, son omportement est assez r�egulier et pr�esente une apait�ed'exploration tr�es satisfaisante, quelques soit la on�guration de l'algorithme (�gure 3.13).On peut remarquer aussi que les on�gurations sans roisement sont parmi les plus performantesquand le taux de mutation est suÆsamment grand. La �gure 3.13 on�rme ette remarque. Laonvergene est plus rapide ave une probabilit�e de mutation entre 0.6 et 0.8. Cependant, auniveau de degr�e de pr�eision, le meilleur r�esultat a �et�e enregistr�e ave un taux de mutation de 0.5.
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3.3. Comparaison de différents opérateurs de reproduction 93petites perturbations g�en�er�ees pour le as multidimensionnel. Elles sont d�ependantes du degr�e depr�eision demand�e. Pour ette �etude, il a �et�e �x�e �a 10�25. Les plus petites perturbations sont alorsomprises entre 10�25 et 10�23. Cet intervalle peut être ajust�e par l'utilisateur selon les n�eessit�esdu probl�eme. Une valeur plus �elev�e (e.g. 10�9) pour le param�etre de l'ordre de pr�eision mi (voirsetion 3.3.3) permet d'avoir des perturbations plus grandes.
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(a): Log: Perturbations maximales (b): Log: Perturbations minimales(�ehelle logarithmique)Fig. 3.14 { Courbes des perturbations maximales et minimales g�en�er�ees ave la mutation Logarith-mique pour toutes les omposantes mut�ees de tous les individus de la population.Cette grande variation des taux de mutation n'est plus observ�ee pour le as de la mutationGaussienne et Log-Normale. La �gure 3.15 montre l'�evolution des valeurs m�edianes (sur 30 essais)des plus grandes perturbations g�en�er�ees par l'op�erateur Gauss (ourbes (a) et (b)) et l'op�erateurLN (ourbes (d) et ()). Comme pour le as de Log, es perturbations sont mesur�ees sur l'ensembledes omposantes mut�ees de tous les individus de la population.Les formes des ourbes des deux op�erateurs sont presque similaires. Au d�ebut de l'�evolution, lesvaleurs m�edianes des perturbations maximales sont roissantes. Cei est dû �a l'augmentation desd�eviations standards, tant que la population n'est pas stable. Une fois que la population ommene�a se stabiliser (l'algorithme ommene �a onverger), les valeurs des d�eviations d�erô�ent rapidement,e qui implique, en parall�ele, la r�edution de l'intervalle des perturbations. Si ette onvergeneest pr�ematur�e, la mutation ne peut pas l'aider �a l'�eviter ave des d�eviations aussi petites. Entreautres, l'habilet�e de l'algorithme �a loaliser ave pr�eision l'optimum global d�epend fortement desd�eviations standards �a la phase �nale de l'�evolution.Par exemple, pour le as de la mutation Gaussienne, appliqu�ee ave une probabilit�e de 0.7,la valeur m�ediane de la d�eviation standard �(t) desend jusqu'�a 3:9:10�20, e qui a permis �a lameilleure solution de s'approher de l'optimum �a une distane qui desend jusqu'�a 1:95:10�14.Cependant, ave des probabilit�es de mutation plus �elev�ees ou plus petites, vue la d�ependane dush�ema d'adaptation de la d�eviation au taux de mutation, e degr�e de pr�eision n'est pas atteint.En e�et, ave pm = 0:8, �(t) ne desend pas au dessous de 2:3:10�5 (o�u sa valeur m�ediane est de1:9:10�3, �gure 3.15(b)) et la meilleure solution sur les 30 essais est �a une distane de 2:8:10�4de l'optimum. Ave la mutation logarithmique, e probl�eme ne se pose pas �etant donn�e que lapr�eision des reherhes est ind�ependante de la probabilit�e de mutation, et elle est r�eglable parl'utilisateur.Par ontre, ave une probabilit�e de mutation de 0.6, la valeur de �(t) d�erô�t tr�es rapidement, o�uelle arrive �a la �n de l'�evolution �a 10�25. Des telles d�eviations permettent une exploitation loale



94 Chapitre 3. La mutation logarithmiquedes meilleures solutions, mais la apait�e d'exploration de l'algorithme est perdue �a une phaseavan�ee de l'�evolution, e qui explique les onvergenes pr�ematur�ees observ�ees ave pm = 0:6.
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(): LN: Perturbations maximales (d): LN: Courbe () �a l'�ehelle logarithmiqueFig. 3.15 { Courbes m�edianes des perturbations maximales g�en�er�ees ave la mutation Gaussienne(ourbes (a) et (b)) et la mutation Log-Normale (ourbes () et (d)) pour l'ensemble des ompo-santes de tous les individus mut�es, ave des probabilit�es de mutation de 0:6; 0:7 et 0:8.Pour onlure ette premi�ere �etude exp�erimentale, on r�esume que les meilleurs r�esultats ont �et�eenregistr�es ave 5 on�gurations parmi l'ensemble des on�gurations test�ees. Elles sont illustr�eespar le tableau 3.2, qui donne aussi la distane m�ediane �a l'optimum donn�ee par haune.Con�g. 1 Con�g. 2 Con�g. 3 Con�g. 4 Con�g. 5Log (pm = 0:5) Gauss (pm = 0:7) Log (pm = 0:2) Gauss (pm = 0:5) Gauss (pm = 0:6)Con�g. + + +BLX (p = 0:9) BLX (p = 0:9) Arithm (p = 0:9)d(g; pm) 9:7:10�14 4:5:10�14 9:10�15 7:4:10�15 5:5:10�15Tab. 3.2 { R�esum�e des on�gurations qui ont donn�e les meilleures distane m�edianes d(g; pm) pourle as multidimensionnel f16.
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3.4 Résultats comparatifsL'op�erateur de mutation logarithmique a donn�e les meilleurs r�esultats en terme de performaneet robustesse pour le probl�eme de la Sph�ere tronqu�ee analys�e dans la setion 3.3. Pour on�rmerette robustesse, nous �etendons l'�etude exp�erimentale �a la r�esolution d'autres fontions r�ef�erenesave un GA bas�e sur l'op�erateur de mutation logarithmique assoi�e �a l'op�erateur de roisementBLX. D'autres exp�erimentations sont e�etu�ees en parall�ele ave les on�gurations ayant enregistr�eles meilleurs r�esultats pour la Sph�ere tronqu�ee, s�eletionn�ees du tableau 3.2. Une autre on�gurationave la mutation Log-Normale et BLX est aussi test�ee, a�n de pouvoir omparer les di��erentesmutations sur d'autres as test que la Sph�ere tronqu�ee. Nous omparons ensuite les di��erentsr�esultats obtenus ave toutes les on�gurations r�esum�ees i-dessous:1. Log (pm = 0:4) + BLX (p = 0:9) (une deuxi�eme s�erie d'exp�erienes est e�etu�ee ave unemeilleure approximation des taux de mutation et de roisement pour haque as test),2. Log (pm = 0:5),3. Gauss (pm = 0:7),4. Gauss (pm = 0:5) + BLX (p = 0:9),5. Gauss (pm = 0:6) + Arithm (p = 0:9),6. LN (pm = 0:6) + BLX (p = 0:9).Les exp�erienes ont �et�e e�etu�ees sur 8 fontions G1, G2, G4, G6, G7, G8, G9 et G10,s�eletionn�ees de l'ensemble des as test propos�es dans [87℄ (la d�e�nition ompl�ete de es fon-tions est donn�ee dans l'annexe A).Le but de ette �etude exp�erimentale est de montrer la n�eessit�e d'am�eliorer le hoix desop�erateurs d'exploration pour les probl�emes ontraints quand on ne dispose pas d'une tehniquead�equate de prise en ompte des ontraintes. Les op�erateurs standards peuvent être robustes sil'algorithme dispose d'une strat�egie appropri�ee pour traiter les ontraintes. Dans le hapitre 4 nousproposons un nouvel algorithme pour l'optimisation sous ontraintes, qui peut être appliqu�e aveplusieurs types d'op�erateurs.Entre autres, la m�ethode de \death penalty" n'est pas appliqu�ee dans ette deuxi�eme s�eried'exp�erienes, pare qu'elle n�eessite une population initialis�ee dans l'espae faisable. Elle a �et�erempla�ee, pour les tests de ette setion, par une m�ethode de s�eletion rudimentaire, bas�ee surun tri sp�eial des individus de la population. L'objetif prinipal de ette s�eletion est de ramenerles individus dans le domaine faisable, sans prendre en ompte la loalisation de l'optimum globalfaisable.
3.4.1 Définition d’un opérateur de sélection pour les problèmes d’optimi-

sation sous contraintesDans ette approhe, les ontraintes du probl�eme ne sont prises en ompte que pendant las�eletion. L'op�erateur de s�eletion qu'on propose pour aomplir ette tâhe est simple et rudi-mentaire, bas�e sur un tri appropri�e des individus, pr�esent�e i-dessous. Une fois les individus sontlass�es, les survivants sont d�etermin�es par une s�eletion proportionnelle sur le rang (hapitre 1,setion 1.5.1).
classement des individusLe tri des individus est bas�e sur la faisabilit�e des individus et leurs performanes. Il est inspir�ede la s�eletion par le rang propos�ee par Baker [11℄. Les di��erentes �etapes de et arrangement sont



96 Chapitre 3. La mutation logarithmiqueomme suit:1. On ordonne les individus faisables selon les valeurs de la fontion objetif. Une liste de nFfaisables est alors obtenue: LF = (�!F 1;�!F 2; :::;�!F nF )o�u �!F 1 repr�esente le meilleur individu de la population2. On ordonne ensuite les individus infaisables selon les valeurs d'une fontion de mesure deontraintes C(�!x ), qui a la propri�et�e de rô�tre quand les violations d'une ou de plusieursontraintes augmentent. La d�e�nition de la fontion C(�!x ) est d�erite �a la suite dans leparagraphe 3.4.1. Une liste de nU individus infaisables est alors obtenue:LU = (�!U 1;�!U 2; :::;�!U nU )o�u �!U 1 repr�esente le meilleur individu infaisable en terme de violations, 'est �a dire l'individudont la valeur de C(�!U 1) est minimale, i.e. qui viole le moins de ontraintes possible.3. L'arrangement �nal de la population est obtenu par la onat�enation les deux listes LF etLU , de telle fa�on que l'individu �!F 1 soit le le premier et l'individu �!U nU soit le dernier dansla liste r�esultante LP : LP = (�!F 1;�!F 2; :::;�!F nF ;�!U 1;�!U 2; :::;�!U nU )La fontion de performane de haque individu est d�eduite de et arrangement global en utilisantla m�ethode habituelle: f(�!F i) = �1� inF + nU �p (4)pour un individu faisable �!F i, et f(�!U i) = �1� i+ nFnF + nU �p (5)pour un individu infaisable �!U i.Le hoix de la valeur du param�etre p d�epend de la pression de s�eletion d�esir�ee. Pour toutes lesexp�erienes d�erites dans ette setion, nous avons hoisi une s�eletion lin�eaire: p = 1.L'inonv�enient de et op�erateur de s�eletion rudimentaire est qu'il n'est pas apable de prendreen ompte le as d'un espae faisable tr�es petit ou ayant une mesure nulle ('est le as des ontraintesd'�egalit�e). Pour ette raison, les exp�erienes d�erites i-dessous exluent e type de probl�emes. Si desontraintes d'�egalit�e sont pr�esentes, des algorithmes de s�eletion plus sophistiqu�es sont n�eessaires.Dans les hapitres 4, 5 et 6, nous proposons un nouvel algorithme de prise en ompte des ontraintes,apable de traiter les ontraintes d'�egalit�e.
Mesure des violations de contraintesSoit gi(�!x ) 6 0, i = 1; : : : ; q; l'ensemble des ontraintes.La m�ethode la plus simple de onstruire une mesure des violations des ontraintes C(�!x ) est defaire une somme pond�er�ee des valeurs gi(�!x ) quand gi(�!x ) est positive. Mais tout hoix d'expressionde mesure des violations des ontraintes est robuste, �a ondition qu'elle soit monotone par rapportaux taux de violation. Ainsi, outre la fontion somme, plusieurs autres expressions peuvent être



3.4. Résultats comparatifs 97utilis�ees ave la même eÆait�e. Par exemple, nous avons utilis�e l'expression suivante pour lesr�esultats pr�esents dans ette setion: C(�!x ) = 1� qYi=1 i(�!x ) (6)ave: i(�!x ) = � 11+gi(�!x ) si gi(�!x ) > 01 sinon (7)
3.4.2 Conditions expérimentalesLe GA utilis�e dans ette deuxi�eme s�erie de tests a les même onditions exp�erimentales que eluiutilis�e pour le probl�eme de la Sph�ere tronqu�ee (setion 3.3), exeption faite pour la s�eletion quiinorpore le tri d�erit i-dessus.Pour les premi�eres s�eries de tests ave Log et BLX, les taux de mutation pm et de roisementp ainsi que le nombre maximum d'all�eles perturb�es dans un g�enotype mut�e nm d�ependent duprobl�eme. Une autre s�erie d'exp�erienes a �et�e e�etu�ee ave des param�etres onstants �x�es ommesuit: pm = 0:4, nm = 2 et p = 0:9. Ces deux s�eries ont �et�e faites a�n de montrer le degr�e ded�ependane de la performane de l'algorithme aux param�etres g�en�etiques. Les taux de mutationet de roisement pour les autres on�gurations sont eux qui ont donn�e les meilleurs r�esultats pourle as de la Sph�ere tronqu�ee. Le param�etre de l'ordre de pr�eision de l'op�erateur Log a �et�e �x�e �a10�9.L'optimum global du probl�eme G2 �etait diÆile �a trouver ave un algorithme g�en�etique stan-dard, même en utilisant la mutation logarithmique. Cei est dû aux fr�equentes onvergenespr�ematur�ees vers un des optima loaux tout autour de l'optimum global. Pour r�esoudre e probl�eme,la diversit�e de la population dans l'espae de reherhe est maintenue grâe �a une m�ethode de ni-hage, �a savoir la pro�edure d'�elairissement �elitiste propos�ee par P�etrowski[93℄.
3.4.3 RésultatsLes r�esultats des deux s�eries d'exp�erienes pour les 8 fontions e�etu�ees ave Log et BLX sontr�esum�es dans le tableau 3.3. Le nombre de g�en�erations maximum G est de 5000. Le nombre r�eeld'it�erations est parfois inf�erieur �a ette limite. Les valeurs exates sont indiqu�ees dans le tableau.Deux s�eries d'exp�erienes ont �et�e r�ealis�ees, la premi�ere ave des param�etres ommuns �xes, et ladeuxi�eme ave les meilleures approximations des param�etres orrespondant au probl�eme test�e.Toutes les solutions trouv�ees pour les di��erents tests sont faisables. En onsid�erant la pr�eisiondes aluls, l'optimum exate a �et�e trouv�e pour 4 probl�emes sur 8. Pour tous les probl�emes, la plusgrande erreur entre la valeur m�ediane obtenue est la valeur de l'optimum est inf�erieure �a 3%.La omparaison entre les r�esultats obtenus ave des param�etres �xes et eux de la deuxi�eme s�eriemontre qu'ils sont presque similaires, exept�es eux de G2. L'inuene tr�es l�eg�ere de la variation desvaleurs des param�etres sur la qualit�e des r�esultats ne fait que on�rmer la robustesse de l'op�erateurlogarithmique. Les mauvais r�esultats pour le as de G2 dans la premi�ere s�erie des tests n'est en faitque la ons�equene du manque de nihage, qui est n�eessaire pour e probl�eme vue la multituded'optima loaux aux alentours de l'optimum global. Les r�esultats sont largement meilleurs dans ladeuxi�eme s�erie de test ave le nihage. La tehnique appliqu�ee est l'�elairissement �elitiste, dont lad�e�nition est donn�ee dans la setion 1.6.4 du hapitre 1.



98 Chapitre 3. La mutation logarithmiqueG1 G2 G4 G6 G7 G8 G9 G10Opt. Ext -15.000 0.803619 -30665.5 -6961.81 24.3062 0.095825 680.630 7049.3309G 5000 5000 2000 1000 5000 100 5000 5000Param�etres�xes b -15.000 0.70861 -30665.5 -6961.11 24.338 0.095825 680.630 7066.36pm = 0:4, m -15.000 0.59767 -30665.5 -6959.10 24.829 0.095825 680.637 7262.19nm = 2, w -15.000 0.51791 -30665.5 -6956.59 26.582 0.095825 680.657 8499.93p = 0:9 pm = 0:4 pm = 1:0 pm = 0:4 pm = 0:1 pm = 0:4 pm = 0:4 pm = 0:4 pm = 0:4R�esultats ave nm = 2 nm = 10 nm = 2 nm = 2 nm = 2 nm = 2 nm = 2 nm = 2une meilleure p = 0:6 p = 0:8 p = 1 p = 1:0 p = 1:0 p = 1:0 p = 0:9 p = 1:0approximation nihagedes param�etres b -15.000 0.80248 -30665.5 -6961.81 24.384 0.095825 680.630 7070.33m -15.000 0.79430 -30665.5 -6961.81 24.509 0.095825 680.637 7259.64w -15.000 0.75832 -30665.5 -6961.81 24.974 0.095825 680.657 8429.79Tab. 3.3 { R�esultats exp�erimentaux donnant, pour haque fontion, la meilleure solution (b), lasolution m�ediane (m) et la pire solution (w) obtenues sur les 30 essais r�ealis�es ave les op�erateursLog et BLX.Les r�esultats pour toutes les autres on�gurations utilisant les op�erateurs standards sont r�esum�esdans le tableau 3.4. De même qu'ave la on�guration BLX + Log, le nombre de g�en�erations estlimit�e �a 5000, et le as test G2 est trait�e ave l'�elairissement �elitiste. On remarque que la qualit�ede la majorit�e des r�esultats est m�ediore. On peut en d�eduire que la robustesse de l'algorithmeave la premi�ere on�guration (Log + BLX) est due essentiellement �a la apait�e exploratoire desop�erateurs de reprodution. L'op�erateur de s�eletion utilis�e ne fait que forer les individus vers l'es-pae faisable. Cependant, un tel op�erateur ne garantit pas la faisabilit�e des solutions retourn�ees.En e�et, quelques on�gurations n'arrivent pas �a loaliser des individus faisables, omme elle o�ul'op�erateur de mutation Gauss est appliqu�ee sans roisement.Quand l'op�erateur Log est appliqu�e sans roisement, les r�esultats sont assez satisfaisants etse rapprohent de eux trouv�es quand il est assoi�e �a l'op�erateur BLX. Cei on�rme sa grandeapait�e d'exploration, même pour des probl�emes plus diÆile que elui de la Sph�ere tronqu�ee.Cei est nullement le as de l'op�erateur Gauss qui a donn�e les pire r�esultats quand il est appliqu�esans roisement. Toutefois, il atteint sa meilleure performane quand il est assoi�e �a l'op�erateurArithm, o�u il a r�eussi �a loaliser l'optimum pour quelques as test (G6 et G8) et a donn�e un tr�esbon r�esultat pour le probl�eme diÆile G10.Contrairement �a e qui est attendu, assoi�e �a l'op�erateur de roisement BLX, la mutation Log-Normale n'a pas montr�e la même inapait�e que elle observ�ee pour le as multidimensionnel dela Sph�ere tronqu�ee. Elle a r�eussi �a loaliser l'optimum pour les as G6 et G8, et a atteint uneperformane assez satisfaisante pour les as de G9 et G10 . Cependant, sa performane reste faiblepour la r�esolution des as test G1, G2, G4 et G7.Les r�esultats de ette deuxi�eme �etude exp�erimentale on�rment l'observation �etablie dans lapremi�ere �etude, portant sur la d�et�erioration de la performane des op�erateurs de reprodutionstandards en pr�esene des ontraintes. Ils on�rment aussi la robustesse de l'op�erateur de mutationlogarithmique propos�e dans la setion 3.2. Ce dernier di��ere des autres op�erateurs standards parsa apait�e de maintenir la diversit�e de la population tout au long de l'�evolution, permettant ainsiune meilleure exploration de l'espae de reherhe.



3.5. Conclusion 99G1 G2 G4 G6 G7 G8 G9 G10Opt. Ext -15.000 0.803619 -30665.5 -6961.81 24.3062 0.095825 680.630 7049.3309b -15.000 0.79671 -30665.5 -6961.81 24.9679 0.095825 680.831 7109.56Log(pm = 0:5) m -15.000 0.783501 -30665.5 -6961.81 27.7496 0.095825 681.286 9398.4w -13.000 0.767257 -30558 -6961.81 48.1981 0.095825 686.465 12218.1f 1 1 1 1 1 1 1 1b -7.375 0.363116 -30531.7 -6701.08 182.346 0.095812 747.91 12788.47Gauss(pm = 0:7) m -3.347 0.281915 -30408.5 -5864.04 638.218 0.095439 847.19 19759.8w -0.436 0.249097 -30279.7 -4379.55 3445.55 0.093078 1044.55 28930.5f 0 1 0 0 1 0Gauss(pm = 0:6) b -8.484 0.400506 -30574.3 -6961.81 24.3514 0.095825 680.871 7065.93+ m -2.857 0.287416 -30480.5 -6961.81 24.8831 0.095825 681.316 7592.17Arithm(p = 0:9) w -0.756 0.242547 -30399.7 -6961.81 26.2143 0.095825 681.899 12716.1f 0 1 1 1 1 1 1 1Gauss(pm = 0:5) b -7.336 0.304416 -30532.9 -6935.8 29.5514 0.095825 685.223 12005.2+ m -2.937 0.272794 -30383.2 -6892.48 31.6901 0.095818 689.93 19963.3BLX(p = 0:9) w 0.597 0.242578 -30247.5 -6806.56 34.2349 0.095795 697.322 24792f 0 1 1 0 1 1 1 0LN(pm = 0:6) b -9.818 0.415224 -30657.2 -6961.81 28.8184 0.095825 680.857 7258.68+ m -6.430 0.344053 -30525.4 -6961.81 40.3441 0.095825 686.513 8307.52BLX(p = 0:9) w -4.580 0.297337 -30338.2 -6961.81 546.653 0.095825 717.17 13845.7f 0 1 1 1 1 1 1 1Tab. 3.4 { R�esultats exp�erimentaux donnant, pour haque fontion, la meilleure solution (b), lasolution m�ediane (m) et la pire solution (w) obtenues sur les 30 essais r�ealis�es ave haune des 5on�gurations test�ees. Le param�etre f indique la faisabilit�e des meilleures solutions retourn�ees: 1:faisable, 0: infaisable.
3.5 ConclusionCette �etude a permis de montrer que ertains op�erateurs de reprodution, utilis�es habituel-lement dans la reherhe �evolutionnaire, ne sont pas optimaux pour la r�esolution des probl�emessous ontraintes. En e�et, leur apait�e d'exploration diminue ave la restrition de l'espae de re-herhe. Une �etude exp�erimentale montre que ertains op�erateurs g�en�etiques standards, alors qu'ilssont apables d'aomplir des exellentes performanes dans la r�esolution du probl�eme d'optimi-sation de la fontion Sph�ere, perdent leur robustesse en pr�esene de ontraintes, et dans ertainesonditions, �ehouent ompl�etement �a s'approher de l'optimum.Pour am�eliorer la performane des op�erateurs d'exploration en pr�esene des ontraintes, unesolution alternative int�eressante est l'op�erateur de mutation logarithmique propos�e dans e ha-pitre. Il a �et�e on�u pour explorer �a la fois loalement et globalement l'espae de reherhe, mêmelorsqu'il est diÆile d'a�es et/ou de mesure r�eduite, sans avoir �a ajuster des param�etres pouroptimiser sa performane. Des tests sur le probl�eme de la sph�ere sous ontraintes ave di��erentesprobabilit�es de mutations et dans di��erentes onditions ont donn�e des r�esultats tr�es satisfaisants,s'ils ne sont pas parfaits, re�etant le omportement robuste et eÆae du l'op�erateur de mutationlogarithmique.Assoi�e �a l'op�erateur de roisement BLX-0.5 et un simple sh�ema de s�eletion pour prendreen ompte les ontraintes, la mutation logarithmique permet au GA d'atteindre des tr�es bonnesperformanes sur 8 probl�emes de r�ef�erene, en arrivant �a s'approher ave pr�eision de l'optimumglobal dans la majorit�e des essais. Sa performane est souvent meilleure que d'autres op�erateursde reprodution test�es ave le même sh�ema de s�eletion sur les mêmes as test.



100 Chapitre 3. La mutation logarithmiqueCette �etude montre la n�eessit�e d'optimiser l'exploration de l'espae de reherhe en pr�esenedes ontraintes. Une solution est d'am�eliorer les op�erateurs de reprodution a�n qu'ils soient a-pable de maintenir la diversit�e de la population au ours de l'�evolution, tout en permettant unebonne exploitation des meilleures solutions. Dans les hapitres suivants, nous proposons une autrestrat�egie pour maintenir la diversit�e, bas�ee sur un sh�ema de p�enalisation adaptatif.
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Chapitre 4

Un Algorithme adaptatif pour
l’optimisation sous contraintes:

ASCHEA

RésuméLa notion d'adaptativit�e est devenue un sujet l�e pour les Algorithmes Evolutionnaires,surtout apr�es les apports des derniers travaux faits en adaptativit�e dans les Strat�egies d'Evolu-tions. Le prinipe de l'adaptativit�e est de permettre �a l'algorithme d'ajuster automatiquementses param�etres, en se basant sur des informations sur l'�etat d'�evolution de la population.On propose, dans e hapitre, une nouvelle m�ethode de prise en ompte des ontraintes dansles probl�emes d'optimisation �evolutionnaire, bas�ee sur des m�eanismes adaptatifs d�ependant del'�etat ourant de la population. Ces m�eanismes se pr�esentent au sein de trois omposantes del'algorithme. Premi�erement, une fontion de p�enalit�e adaptative qui modi�e les �Æients dep�enalisation selon la proportion d'individus faisables dans la population: son but est de main-tenir la diversit�e de la population aussi long temps que possible; Deuxi�emement, une strat�egiesp�eiale de s�eletion pour le proessus de roisement, appel�ee strat�egie de s�edution/s�eletion,qui, �a un ertain moment de l'�evolution, roise les individus faisables ave les non faisables,a�n d'explorer les r�egions aux alentours des fronti�eres du domaine r�ealisable F ; La troisi�eme etderni�ere omposante onerne la s�eletion qui est ajust�ee a�n de favoriser un ertain nombred'individus faisables. L'union de es trois ingr�edients a donn�e naissane �a un nouvel algo-rithme adaptatif pour l'optimisation sous ontraintes, appel�e ASCHEA, Adaptive SegregationalConstraint Handling Evolutionnary Algorithm.ASCHEA a montr�e une grande robustesse dans la r�esolution d'un ensemble de fontions der�ef�erene. Il a enregistr�e des performanes souvent meilleures que elles jamais atteintes pourertains de es as test.
4.1 IntroductionDans le hapitre 2, nous avons pr�esent�e les m�ethodes les plus onnues pour la prise en omptedes ontraintes dans la programmation �evolutionnaire. Parmi es m�ethodes, les plus utilis�ees sontelles bas�ees sur les fontions de p�enalit�e (at�egorie I), vue la failit�e et la rapidit�e de leur implan-tation.Nous rappelons qu'un probl�eme d'optimisation sous ontraintes est d�e�ni omme suit:



102 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEAminimiser f(�!x );�!x = (x1; : : : ; xn) 2 F � S � Rn ;tels que � gj(�!x ) 6 0; for j = 1; : : : ; qhj(�!x ) = 0; for j = q + 1; : : : ;mo�u f , gi et hj sont des fontions r�eelles dans l'espae de reherhe S. La satisfation de l'ensembledes ontraintes (gi, hj) d�e�nie le domaine faisable F .Le prinipe des m�ethodes par p�enalisation est d'additionner �a la valeur de la fontion objetif fdes solutions infaisables une quantit�e positive, a�n de d�efavoriser tel individus dans la population:eval(�!x ) = f(�!x ) + penal(�!x ); (4.1)o�u penal(�!x ) = 0 ssi �!x 2 FMalgr�e leur simpliit�e apparente, es m�ethodes ont beauoup de diÆult�e �a trouver la d�e�nitionad�equate pour la fontion de p�enalit�e. Les approhes les plus populaires utilisent la mesure desviolations des ontraintes dans la d�e�nition de penal(�!x ):penal(�!x ) = qXj=1 �jg+j (�!x ) + mXj=q+1�j jhj j(�!x ); (4.2)o�u x+ est la partie positive de x.Les nombres r�eels �j ; j = 1 : : :m sont appel�es les oeÆients de p�enalit�e, dont la d�eterminationdes valeurs appropri�ees onstitue la diÆult�e majeure pour les approhes onern�ees. Toutes lestehniques qui ont �et�e propos�ees peuvent être a�et�ees �a une des lasses suivantes (voir hapitre 2,setion 2.3):{ les m�ethodes de p�enalisation statique: les �Æients de p�enalit�e sont �x�es au d�epart et restentinhang�es pour le reste de l'�evolution [8℄ [58℄,{ les m�ethodes de p�enalisation dynamique: les oeÆients de p�enalit�e sont modi��es tout aulong de l'�evolution selon une ertaine strat�egie, g�en�eralement roissante, a�n d'assurer lar�ealisabilit�e de la population �a la �n de l'�evolution [63℄ [83℄,{ les m�ethodes de p�enalisation adaptative: les oeÆients de p�enalit�e sont adapt�es au fur etmesure de l'�evolution selon l'�etat ourant et/ou l'historique de la population [47℄ [124℄ [95℄.Les approhes les plus performantes sont elles de la lasse adaptative, vu qu'elles tiennentompte de l'information ourante et historique sur l'�etat de la population au ours de l'�evolution.Ave e genre d'approhe, la valeur de p�enalit�e peut rô�tre ou d�erô�tre selon l'importane desviolations des ontraintes et l'�etat de la reherhe. Deux approhes ont �et�e d�ej�a propos�ees [47, 124℄,pr�esent�ees dans la setion 2.3.4 du hapitre 2. Cependant, es deux tehniques ne tiennent ompteque de l'�etat des meilleures solutions, sans se souier de l'�etat g�en�eral de la population. Par exemple,le degr�e de faisabilit�e de la population n'intervient pas dans la strat�egie d'adaptation des �Æientsde p�enalisation.Pour es di��erentes raisons, nous proposons un nouvel algorithme adaptatif de prise en omptedes ontraintes, appel�e ASCHEA (\Adaptive Segregational Constraint Handling EvolutionnaryAlgorithm"). Il se base sur une m�ethode adaptative d'ajustement des oeÆients de p�enalit�e et utilisdes tehniques de s�eletion et de roisement appropri�ees. L'objetif d'ASCHEA est d'assurer une



4.2. L’Algorithme Segrégationnel Adaptatif ASCHEA 103exploration eÆae de tout l'espae de reherhe, a�n de maximiser les hanes d'une loalisationexate de l'optimum global, qu'il soit �a l'int�erieur du domaine faisable ou sur sa fronti�ere. Leprinipe de base ainsi que les di��erentes omposantes de la m�ethode sont d�erits dans la setionsuivante.
4.2 L’Algorithme Segrégationnel Adaptatif ASCHEADans le hapitre pr�e�edent, nous avons montr�e la n�eessit�e du maintient de la diversit�e de lapopulation au long de l'�evolution, sp�eialement pour les probl�emes sous ontraintes. Nous avonsalors propos�e la mutation logarithmique, qui a l'avantage de pouvoir g�en�erer des petites et des fortesperturbations ave des probabilit�es �equilibr�ees, e qui permet d'explorer loalement et globalementl'espae de reherhe.Dans e hapitre, nous proposons une autre tehnique pour favoriser la diversit�e de la popu-lation, bas�ee sur une fontion de p�enalit�e adaptative. C'est la omposante prinipale du nouvelalgorithme ASCHEA, dont l'objetif est de maintenir �a la fois des individus faisables et infai-sables dans la population, selon les n�eessit�es du probl�eme. Pour se faire, ASCHEA poss�ede sespropres outils, qui sont:{ Une fontion de p�enalisation adaptative qui utilise des informations globales sur lapopulation [54℄ pour ajuster les �Æients de p�enalit�e. Ave ette fontion, les individusinfaisables sont p�enalis�es ou favoris�es, selon le taux de leur pr�esene dans la population.{ un roisement bas�e sur une strat�egie de s�edution/s�eletion, o�u dans ertains as, lesindividus faisables ne peuvent se reproduire qu'ave les infaisables, en vue d'explorer lesr�egions aux alentours de la fronti�ere du domaine F ,{ une s�eletion s�egr�egationnelle qui fait une distintion entre les faisables et les non fai-sables, et dont le but est de maintenir un ertain taux de faisabilit�e de la population.Une expliation d�etaill�ee de es trois ingr�edients est donn�ee dans les trois sous-paragraphes suivants.Dans un premier temps, nous allons onsid�erer un �Æient de p�enalit�e �(t) unique pourtoute les ontraintes. Dans le hapitre suivant, une autre d�e�nition sera donn�ee �a la fontion dep�enalisation, o�u haque ontrainte du probl�eme aura son propre �Æient de p�enalit�e.Pour tout le reste du hapitre, nous d�e�nissons les deux notations suivantes:{ �t: la proportion des individus faisables dans la population �a la g�en�eration t,{ �target: proportion d�e�nie par l'utilisateur; l'id�ee d'ASCHEA est de maintenir �t le plus prohepossible du param�etre �target au long de l'�evolution.

4.2.1 Penalité adaptative au niveau populationNous proposons dans e paragraphe une nouvelle fontion de p�enalisation adaptative bas�ee surle taux de faisabilit�e de la population. En vue d'aomplir le but g�en�eral de la m�ethode qui est lemaintient de la diversit�e de la population, ette fontion ajuste les �Æients de p�enalit�e selon laproportion d'individus faisables �a la g�en�eration ourante t. La d�e�nition de la fontion de p�enalit�eest donn�ee par l'�equation (4.2) et elle de l'ajustement de �(t) est donn�ee par l'�equation (4.3).Dans un premier temps, nous avons ommen�e par onsid�erer un �Æient de p�enalisationunique �(t) pour toutes les ontraintes. Ainsi, la faisabilit�e d'un individu est d�e�nie par toutes lesontraintes du probl�eme simultan�ement. Il suÆt qu'il y ait une seule ontrainte viol�ee pour que



104 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEAl'individu devient infaisable. Autrement dit, l'ensemble des ontraintes est onsid�er�e omme uneseule ontrainte, et �(t) est le �Æient de p�enalit�e pour toute la population �a la g�en�eration t. Lavaleur de �(t) rô�t ou d�erô�t d'un ertain taux automatiquement, selon le degr�e de r�ealisabilit�eg�en�eral de la population.L'augmentation de la valeur du �Æient de p�enalit�e �(t) permet de favoriser les individusfaisables pendant les pro�edures de s�eletion ult�erieures, alors que sa diminution favorise les nonfaisables. si (�t > �target) �(t + 1)(�!x ) = �(t)=fatsinon �(t + 1)(�!x ) = �(t) � fat (4.3)o�u fat > 1 est un param�etre de l'algorithme d�e�ni pr�ealablement par l'utilisateur. Ainsi, lafontion d'�evaluation de �!x devient:eval(�!x ) = � f(�!x ) ; si�!x 2 Ff(�!x ) + �(t)(Pqj=1 g+j (�!x ) +Pmj=q+1 jhj j(�!x )) ; sinon:Deux as se pr�esentent:{ �(t) prend des grandes valeurs: dans e as les individus infaisables sont p�enalis�es et e sontles faisables qui oupent les meilleures positions dans le lassement total de la population,et ont ainsi plus de hane de survivre;{ �(t) prend des petites valeurs: dans e as, si �!x1 est faisable et �!x2 est infaisable et f(�!x2) est�equivalente ou meilleure de f(�!x1), �!x2 devient plus performant que �!x1 et a plus de haned'être s�eletionn�e pour la g�en�eration suivante. Ainsi, e sont plutôt les individus faisables quisont p�enalis�es.L'osillation de la p�enalisation entre des petites et des grandes valeurs engendre en parall�eleune osillation du taux de faisabilit�e de la population entre 0 et 1. A�n de ne pas perdre tous lesfaisables quand les infaisables sont favoris�es et garder ainsi un ertain degr�e de faisabilit�e de lapopulation (�t stritement sup�erieur �a 0), une s�eletion s�egr�egationnelle a �et�e introduite, permettantde favoriser les meilleures solutions faisables pendant le proessus de s�eletion. Cette approhe estpr�esent�ee dans le paragraphe 4.2.3La p�enalisation initiale �(0) est alul�ee en utilisant la population initiale (initialis�ee par tirageuniforme sur S): �(0) = �F�V � 1000;ave �F est la moyenne des valeurs absolues de la fontion objetif f de tous les individus lapopulation P (0): �F = Pni=1 jf(�!xi )j�et �V est la moyenne des valeurs absolues des taux de violations de toute la population:�V = Pni=1 jv(�!xi )j� ;o�u v(�!xi ) est la somme des violations des di��erentes ontraintes de l'individu �!x i, alul�ee ommesuit: v(�!xi ) = mXj=1 vj(�!xi );



4.2. L’Algorithme Segrégationnel Adaptatif ASCHEA 105ave: vj(�!xi ) = � max(0; gj(�!xi )); pour 1 6 j 6 q (ontraintes d'in�egalit�e)jhj(�!xi )j; pour q + 1 6 j 6 m (ontraintes d'�egalit�e)Le hoix de la d�e�nition de �(0) a �et�e fait de telle fa�on que la p�enalisation initiale dominela valeur de la fontion objetif pour garantir que tous les individus infaisables soient d�efavoris�es.Ainsi, on fore l'algorithme �a retrouver rapidement des faisables. Cette d�e�nition permet d'�eviterde herher manuellement la bonne valeur initiale de �(0) adapt�ee �a haque type de probl�eme.
4.2.2 Sélection/séduction basée sur les contraintesDans la majorit�e des probl�emes d'optimisation r�eels, il est diÆile de deviner pr�ealablement laposition de l'optimum dans l'espae de reherhe, mais tr�es souvent, on sait qu'une ou plusieursontraintes sont atives �a proximit�e de l'optimum global. (e.g. minimisation du oût de fabriationd'un objet tout en respetant les ontraintes tehniques). Dans e as, on peut avoir la ertitude quel'optimum se trouve sur la fronti�ere du domaine faisable. D'un autre ôt�e, restreindre la reherheaux alentours des fronti�eres, e qui peut être tr�es puissant quand 'est appliable [114℄, est tr�esd�ependant du probl�eme. Par ailleurs, onentrer la reherhe �a l'int�erieur du domaine F [117℄ [86℄ne garantit pas une bonne exploration des fronti�eres, mais peut être tr�es b�en�e�que si l'optimumest �a l'int�erieur de F .En vue de permettre �a l'algorithme une meilleure exploration des fronti�eres et d'attirer lesindividus infaisables plus rapidement vers l'espae faisable, nous proposons d'utiliser, pendantl'hybridation, une strat�egie de s�eletion appropri�ee: la strat�egie de s�edution/s�eletion [102, 53℄,o�u on roise les individus faisables ave les infaisables. Toutefois, pour que l'exploration de toutl'espae faisable ontinue, e m�eanisme n'est appliqu�e qu'aux faisables et �a des moments pr�eisde l'�evolution. La d�eision de l'appliation de e m�eanisme d�epend du taux de faisabilit�e de lapopulation: si �t > �target, le proessus d'exploration se d�eroule normalement et les ouples �aroiser sont hoisis parmi les individus de toute la population selon leurs performanes. Sinon, onoblige les individus faisables �a se reproduire ave les infaisables, a�n de g�en�erer des enfants prohesdes fronti�eres du domaine faisable (�gure 4.1). Plus pr�eis�ement, pour un premier parent x1 d�ej�as�eletionn�e, la s�eletion de son partenaire (x2) se fait omme suit:si (0 <�t < �target ) et (x1) est faisables�eletionner (x2) parmi les individus infaisables (selon sa fontionobjetif)sinon s�eletionner (x2) selon sa performaneCette strat�egie peut être appliqu�ee ave tout type de roisement. Dans notre as, nous avonshoisi le roisement arithm�etique a�n d'aomplir l'objetif d'ASCHEA de produire des enfantsprohes de la fronti�ere de l'espae r�ealisable pour une meilleure exploration de ses alentours.Dans le hapitre 3, nous avons montr�e que le arat�ere ontratant du roisement arithm�etiquelimite sa apait�e d'exploration. Ave les objetifs d'ASCHEA, e arat�ere devient un avantage.
4.2.3 La Sélection SégrégationnellePour arô�tre la hane de survie des individus faisables (quand le �Æient de p�enalit�e estfaible), un op�erateur de s�eletion sp�ei�que est utilis�e dans et algorithme. Cette s�eletion, appel�ees�eletion s�egr�egationnelle, peut être vue omme une strat�egie interm�ediaire entre la m�ethode bas�ee
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F

Localisation possible
del’enfant de x1 et x2

Sx2

x1

Fig. 4.1 { E�et de la str�egie de s�edution/s�eletion utilis�ee dans le roisement.sur la sup�eriorit�e des points faisables [95℄ (hapitre 2, setion 2.3.5) et la m�ethode de remplaementutilis�ee dans le GA S�egr�egationnel ("Segregated GA" [75℄ (hapitre 2, setion 2.3.6)).La s�eletion s�egr�egationnelle est un m�eanisme de remplaement d�eterministe utilis�e ave lesStrat�egies d'Evolution. Ave le sh�ema des ES, �a partir de � parents, � enfants sont g�en�er�es (haqueparent donne naissane �a �� enfants en moyenne). Parmi es � enfants (pour la strat�egie ",")ou parmi les � parents et les � enfants (pour la strat�egie "+"), les � meilleurs individus sonts�eletionn�es pour devenir les nouveaux parents (hapitre 1, setion 1.5.3). Ave le sh�ema de las�eletion s�egr�egationnelle, les nouveaux � parents sont s�eletionn�es de la mani�ere suivante.Soit 0 < �selet < 1 une proportion d�e�nie pr�ealablement, ave (�selet < �target). L'op�erateurde s�eletion s�egr�egationnelle ommene par s�eletionner, sans remplaement, parmi les individusfaisables, en se basant sur leurs performanes, jusqu'�a e que �selet�� individus soient s�eletionn�es,ou jusqu'�a qu'il n'y ait plus d'individus faisables disponibles. La s�eletion du reste de la populationse fait en appliquant la s�eletion standard d�eterministe sur le reste des individus tri�es selon leursperformanes (ave p�enalisation), et sans tenir ompte de leur faisabilit�e. Le remplaement estappliqu�e une fois les � individus survivants d�etermin�es.Ainsi, seulement une proportion �selet des individus faisables est onsid�er�e sup�erieure �a tousles points infaisables. La s�eletion s�egr�egationnelle d'ASCHEA peut être vue omme elle du "GAS�egr�egationnel" [75℄, quand le �Æient de p�enalit�e sup�erieur s'approhe de l'in�ni.La pro�edure de la s�eletion s�egr�egationnelle se passe en deux �etapes: d'abord la s�eletion de�selet �� faisables (s'ils existent), ensuite on remplie la population ave une s�eletion d�eterministestandard. Son algorithme est omme suit:Pro�edure S�eletion S�egr�egationnelletrier la population (par ordre d�eroissant des valeurs des performanes)Ns  0 (nombre d'individus s�eletionn�es)�f  0 (taux d'individus faisables s�eletionn�es)i 0Tant que (i < (�+ �) et �f < �t et �f < �selet)Si �!xi est faisables�eletionner �!xiNs  Ns + 1�f  Ns/�



4.2. L’Algorithme Segrégationnel Adaptatif ASCHEA 107�n sii i+ 1Fin tant quei 0Tant que (Ns < �)Si �!xi est non d�ej�a s�eletionn�es�eletionner �!xiNs  Ns + 1�n sii i+ 1Fin tant queFin Pro�edure
4.2.4 DiscussionLa premi�ere ons�equene de l'utilisation de la s�eletion s�egr�egationnelle est une sorte d'�elitismedes faisables: d�es qu'un individu faisable apparâ�t, il ne peut disparâ�tre de la population que s'ilest rempla�e par un autre faisable meilleur, même si le �Æient de p�enalit�e parvient �a des tr�espetites valeurs et les individus infaisables deviennent largement favoris�es.Cette sorte d'�elitisme permet de onserver la trajetoire de reherhe donn�ee par les meilleurspoints faisables. Par ailleurs, l'apparition des points non faisables dominant la population aidel'algorithme �a trouver d'autres trajetoires d'exploration de l'espae. En plus, la pr�esene des deuxtypes de solutions (faisables et infaisables), permet au roisement bas�e sur la s�edution/s�eletiond'assurer son rôle, et r�eer ainsi de nouvelles trajetoires de reherhe aux alentours des fronti�eres.Ainsi, 3 types de trajetoires se r�eent au ours du proessus d'exploration:1. trajetoires donn�ees par les meilleurs points faisables,2. trajetoires donn�ees par les meilleurs points infaisables,3. trajetoires donn�ees par le roisement des faisables ave les infaisables bas�e sur le m�eanismede s�edution/s�eletion.Cette diversi�ation assure une exploration rapide et eÆae de l'espae de reherhe. Ceipermet �a ASCHEA de s'adapter �a des di��erents types de probl�emes et sp�eialement d'être apablede s'adapter aux deux loalisations possibles de l'optimum global: sur la fronti�ere du domainefaisable ou �a l'int�erieur de la r�egion faisable.Pour le premier as, 'est la strat�egie de s�edution/s�eletion qui aide �a explorer les deux ôt�esde la fronti�ere. Dans le deuxi�eme as, ASCHEA, grâe �a son adaptativit�e, permet �a la populationde rejoindre le domaine faisable. A e moment, 'est la s�eletion standard qui est appliqu�ee pour leroisement, et elle d�eterministe pour le remplaement. Ainsi, 'est l'exploration des ES standardsqui prend plae. Toutefois, on note que, pour e deuxi�eme as, au d�ebut de l'�evolution, la onver-gene de la population n'est pas d�e�nitive. En e�et, tant qu'il y a des points prohes de la fronti�ere,la r�eapparition des solutions infaisables est toujours possible. Cei ne peut être que b�en�e�que pourle proessus de reherhe, puisque leur pr�esene permet leur hybridation ave les faisables, e quidonne naissane �a des points �eparpill�es dans l'espae faisable, donnant �a l'algorithme plusieurspossibilit�es de trajetoires �a l'int�erieur de F avant la onvergene. Cette diversi�ation ne fait questimuler le proessus d'exploration, sp�eialement si la forme de l'espae faisable est omplexe.
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4.3 ExpérimentationPour bien omprendre le omportement de notre algorithme au ours de l'�evolution, nouspr�esentons dans ette setion une �etude exp�erimentale d�etaill�ee de l'appliation d'ASCHEA surdeux as test, s�eletionn�es dans [73℄. La premi�ere fontion (G6) a deux ontraintes d'in�egalit�e nonlin�eaires, et son optimum se trouve sur la fronti�ere du domaine faisable (Fig. 4.2,(a)). La deuxi�emefontion (G8) a aussi deux ontraintes d'in�egalit�e non lin�eaires et son optimum se trouve au milieude la r�egion faisable (Fig. 4.2, (b)).�Minimiser G6(�!x ) = (x1 � 10)3 + (x2 � 20)3,sous les ontraintes non lin�eaires suivantes:(x1 � 5)2 + (x2 � 5)2 � 100 > 0,�(x1 � 6)2 � (x2 � 5)2 + 82:81 > 0,ave : 13 6 x1 6 100 et 0 6 x2 6 100.�Maximiser G8(�!x ) = sin3(2�x1)�sin(2�x2)x3�(x1+x2) ,sous les ontraintes suivantes:x21 � x2 + 1 6 0,1� x1 + (x2 � 4)2 6 0ave : 0 6 x1 6 10 et 0 6 x2 6 10.
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(a): Fontion G6 (b): Fontion G8Fig. 4.2 { Surfae des fontions test. Les fronti�eres sont rendues visibles arti�iellement.L'optimum global de G6 est �!x� = (14:095; 0:84296), ave G6(�!x�) = �6981:81388. Les deuxontraintes du probl�eme sont atives. La fontion G8 a beauoup d'optima loaux, les plus hautspis se trouvent au long de l'axe des x. L'optimum onnu se trouve �a l'int�erieur du domaine faisableet a omme oordonn�ees:�!x� = (�1:737459;�0:167763), ave G8(�!x�) = 0:095825.
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4.3.1 Conditions expérimentalesASCHEA utilise un ES-(100+300) ave la strat�egie de s�eletion s�egr�egationnelle d�erite dans leparagraphe 4.2.3. La mutation utilis�ee est la mutation Gaussienne standard ave auto-adaptativit�eanisotrope des d�eviations standards [121℄ (hapitre 1, setion 1.3.2), ayant omme valeur initiale0:03. Le taux d'apprentissage global � du proessus auto-adaptatif des d�eviations est �x�e �a 0:1,alors que la taux loal � 0 a �et�e �x�e �a 1. Le roisement adopt�e est le roisement arithm�etiquestandard aompagn�e de la strat�egie de s�edution/s�eletion. Les deux op�erateurs de reprodution(roisement/mutation) sont appliqu�es ave une probabilit�e de 0.9.Pour toutes les exp�erienes, les param�etres sp�ei�ques �a ASCHEA ont �et�e hoisis omme suit:{ �selet = 0:3{ �target = 0:6{ fat = 1:1Le hoix de la valeur de �selet permet de maintenir la r�ealisabilit�e d'au moins 30% de lapopulation, alors que elui de la valeur de �target permet de garder un ertain �equilibre entre lesfaisables et les non faisables.Une s�erie d'au moins 31 exp�erienes de 5000 g�en�erations a �et�e e�etu�ee pour haque test.
4.3.2 Cas 1: Solution sur la frontière du domaine faisable (G6)Pour e as test, ASCHEA a r�eussi �a trouver l'optimum tr�es rapidement, et ei pour haque es-sai (Fig. 4.3 et 4.5). Pendant les premi�eres g�en�erations, d�es que des individus faisables apparaissent,la s�eletion s�egr�egationnelle permet de les garder au sein de la population tant qu'il n'y a pasd'autres individus faisables meilleurs qui peuvent les remplaer. La strat�egie de s�edution/s�eletionpour le roisement et ainsi appliqu�ee, e qui augmente la proportion des points r�ealisables dans lapopulation, et attire quelques uns vers la fronti�ere du domaine F . La �gure 4.3 montre ommentl'algorithme aide les individus �a onverger rapidement (5 g�en�erations) vers la r�egion faisable.
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110 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEAsur l'exploitation de ette zone a�n de s'approher le maximum possible de la loalisation exatede l'optimum ('est surtout le rôle de la mutation auto-adaptative). Ainsi, l'exploration du restede l'espae de reherhe n'est plus assur�ee pendant les phases avan�ees de l'�evolution.Ave la fontion de p�enalisation adaptative d'ASCHEA, l'exploration de tout l'espae de re-herhe ontinue, puisque la diversit�e est maintenue au long de l'�evolution. En e�et, la r�eint�egrationdes infaisables dans la population est fr�equente, d�es qu'ils deviennent meilleurs que les faisables,grâe �a la fontion de p�enalisation. La �gure 4.4 montre bien omment la population onverge versla zone de l'optimum (�(t) roissante), puis diverge rapidement (�(t) d�eroissante) pour s'�etendresur un espae beauoup plus large qu'il soit r�ealisable ou non.
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4.3. Expérimentation 111sement g�en�eral de la population, un ertain nombre (�selet) d'individus faisables (y ompris lemeilleur) sont s�eletionn�es en premier lieu. Ainsi, on assure un ertain degr�e de faisabilit�e de lapopulation tout au long de l'�evolution (�gure 4.6), et on assure que les trajetoires d'explorationdonn�ees par les meilleurs points dans l'espae F sont retenues par l'algorithme et bien exploit�ees.La fr�equene d'apparition des meilleurs infaisables dans la population d�epend de la valeurde �target. La �gure 4.5 montre que le nombre de pis orrespondants aux meilleurs infaisablesaugmente ave la baisse de la valeur de �target. En e�et, des petites valeurs de �target favorisentplus les infaisables, alors que des grandes valeurs favorisent plus les faisables.
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Fig. 4.6 { Nombre m�edian de faisables dans la population au ours de la r�esolution de la fontionG6. Le degr�e de faisabilit�e de la population est tr�es variable au ours de l'�evolution, mais il nedesend jamais au dessous d'un ertain seuil (�selet = 30%).La �gure 4.6 illustre le ph�enom�ene de disparition/r�eapparition des individus non faisables pen-dant les 5000 g�en�erations d'�evolution. En fait, e ph�enom�ene est pr�esent tant que l'algorithmetourne. La r�eapparition faile des infaisables est due �a la loalisation de la population qui seonentre aux alentours de la fronti�ere �a ôt�e de l'optimum (�gure 4.4 ()). La proximit�e des in-dividus des bords de F induit qu'une petite mutation peut projeter un faisable de l'autre ôt�e dela fronti�ere, il devient ainsi infaisable. Par ons�equent, dans le as o�u l'optimum se trouve sur lafronti�ere de F , il n'y a pas de onvergene d�e�nitive de la population. En e�et, pour le as de G6,l'optimum est trouv�e en moyenne �a la g�en�eration 84, mais l'exploration ontinue pendant les 5000g�en�erations de haque essai.La �gure 4.7 illustre la distane m�ediane (sur 31 essais) entre l'individu ayant la meilleure per-formane et l'optimum r�eel du probl�eme. Les pis dans la zone inf�erieure de la ourbe (distane '10�4) indiquent que le meilleur est tr�es prohe de l'optimum, alors que eux de la zone sup�erieureindiquent que le meilleur ourant s'est �eloign�e de l'optimum. ASCHEA r�eussi �a approher de tr�esprêt la �tness de l'optimum d�es les premi�eres g�en�erations. Il arrive �a le loaliser ave pr�eisiondans l'espae apr�es la g�en�eration 1000, mais ette onvergene n'est pas d�e�nitive. En e�et, lemeilleur point ourant hange de loalisation selon le degr�e de faisabilit�e de la population et lestaux de p�enalisation. Sa trajetoire au long de l'�evolution osille entre la position de l'optimum �al'int�erieur de F (qui, une fois trouv�e, ne quitte plus la population), et les zones des optima loaux�a l'ext�erieur de F .



112 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEA

Generation

D
is

ta
nc

e 
pa

r 
ra

pp
or

t a
 l’

op
tim

um
 (

E
ch

el
le

 lo
ga

rit
hm

iq
ue

)

0 1000 2000 3000 4000 5000

-410

-210

010

210

Courbe de  la distance mediane du meilleur par rapport a l’optimum

Fig. 4.7 { Distane eulidienne m�ediane entre le meilleur ourant (ind�ependamment de la faisabi-lit�e) et l'optimum exat du probl�eme G6. Les osillations montrent que le meilleur n'est pas stableet hange selon l'�etat g�en�eral de la population ourante.
4.3.3 Cas 2: La solution à l’intérieur du domaine faisable (G8)La deuxi�eme loalisation possible de l'optimum est �a l'int�erieur du domaine faisable, loin de lafronti�ere. C'est le as pour la fontion G8. Comme pour le premier as, 31 tests ind�ependants ont�et�e e�etu�es, qui ont tous donn�e la valeur exate de l'optimum. La �gure 4.8 montre le omporte-ment de la population pendant les 20 premi�eres g�en�erations. Pendant les 3 premi�eres g�en�erations,les individus �etaient bien r�epartis sur tout l'espae de reherhe, r�ealisable et non r�ealisable (indi-vidus erles bleus dans la �gure 4.8 (a)). Mais l'algorithme les ram�ene en totalit�e et rapidementau domaine faisable, et �a la inqui�eme g�en�eration, toute la population devient faisable (indivi-dus arr�es rouges dans la �gure 4.8 (a)). Cette onvergene ontinue jusqu'�a la g�en�eration 10,o�u toute la population se onentre aux alentours de l'optimum (�gure 4.8 (b), individus arr�esbleus) . Pendant es g�en�erations, le proessus d'�evolution ontinue normalement ave une s�eletiond�eterministe standard, alors que la valeur du �Æient de p�enalisation d�erô�t rapidement. Ainsi,pendant les quelques g�en�erations suivantes, l'algorithme attire quelques individus vers l'ext�erieurdu domaine faisable (individus erles rouges dans la �gure 4.8 (b)). Cependant, grâe �a la s�eletions�egr�egationnelle, une fration �selet = 0:3 de la population reste faisable, et les meilleurs faisablesne sont jamais perdus.Une fois l'optimum est loalis�e, la population a tendane �a onverger vers sa zone �a l'int�erieur del'espae r�ealisable et loin de la fronti�ere. Ainsi, la r�eapparition des infaisables devient un peu plusdiÆile que pour le as de G6, puisque les individus ne sont plus aux proximit�es des fronti�eres.Ce ph�enom�ene don se manifeste pendant la premi�ere phase de l'�evolution, mais une fois toutela population a onverg�e vers la zone de l'optimum, la reherhe ommene �a se stabiliser. Ene�et, quand la population devient 100% faisable (en moyenne, le taux de faisabilit�e de 100%est atteint �a la g�en�eration 78, �gure 4.9) et s'approhe de la zone de l'optimum, le �Æientde p�enalit�e ommene �a se d�er�ementer. Mais pour atteindre des petites valeurs permettant defavoriser les infaisables, il met un ertain temps, pendant lequel la population ontinue de onvergervers l'optimum et la diversit�e de la population diminue. Si la population devient uniforme (degr�e desimilarit�e �a l'optimum �elev�e), la r�eapparition des individus de l'autre ôt�es de la fronti�ere devienttr�es diÆile, même ave des taux de p�enalisation largement petits, puisqu'elle devient d�ependantede la mutation uniquement. Cette derni�ere, �etant auto-adaptative, ne pourra pas g�en�erer des points
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(a): G�en�eration 3 et 5 (b): G�en�eration 10 et 20Fig. 4.8 { Des vues de la population de G8 au ours d'un essai.tr�es di��erents des parents. Ainsi, si la population est loin de la fronti�ere (onentr�ee au pr�es del'optimum �a l'int�erieur de F), l'algorithme trouve de diÆult�e �a assurer sa diversit�e tout au longde l'�evolution, au ontraire de e qui a �et�e observ�e pour le as de G6.
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Fig. 4.9 { Nombre moyen de faisables dans la population au ours de la r�esolution de G8, pourdeux valeurs de fat: 1.1 et 1.2.Cette onvergene plus ou moins rapide n'est pas de tout gênante pour le proessus de reherhedans le as de G8, puisque l'optimum est trouv�e d�es les premi�eres g�en�erations (en moyenne �ala 32�eme g�en�eration). ASCHEA arrive �a maintenir la diversit�e de la population pendant enorequelques g�en�erations (pour quelques dizaines de g�en�erations). Cependant , si on est en pr�esened'un probl�eme plus diÆile n�eessitant un temps de reherhe plus lent, ASCHEA reste apable destimuler la diversi�ation de la population pendant un long moment de l'�evolution. Pour se faire, ilsuÆt de diminuer le temps n�eessaire pour donner aux �Æients de p�enalisation des petites valeurspermettant de favoriser les infaisables. Cei est possible si on augmente l�eg�erement la valeur defat, utilis�e pour l'augmentation et la diminution des �Æients de p�enalit�e. Pour les exp�erienesd�erites i-dessus, fat a omme valeur 1.1. Une valeur plus �elev�ee (e.g. fat = 1:2) permet ded�er�ementer plus rapidement �(t), avant que la population ne onverge totalement vers la zonede l'optimum (quelques faisables sont enore dispers�es dans F), e qui failite la r�eapparition despoints du ôt�e irr�ealisable de l'espae de reherhe, mais leur disparition est aussi plus rapide.



114 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEALa �gure 4.9 illustre e ph�enom�ene. On voit bien que le nombre moyen de faisables dans lapopulation ave fat = 1:1 se stabilise �a 100 d�es la g�en�eration 78, alors que elui donn�e par fat =1:2 ontinue �a varier jusqu'�a la g�en�eration 1383. Cependant, même si la diversit�e ontinue pluslongtemps ave fat = 1:2 qu'ave fat = 1:1, elle �ni par disparâ�tre. La nature auto-adaptativede la mutation utilis�ee ne permet pas de g�en�erer des fortes perturbations �a une phase avan�eede l'�evolution, e qui rend la hane de r�eapparition des infaisables tr�es faible. Cei est dû �a ladiminution progrossive des valeurs des d�eviations standards au ours de leur modi�ation pendantla mutation. La ourbe 4.10 illustre les valeurs m�edianes sur 31 essais des d�eviations standarsmaximales enregistr�ees sur toutes les d�eviations loales de tous les individus de la population.
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Fig. 4.10 { Courbes m�edianes des d�eviations standards maximales enregistr�ees pour la mutationauto-adaptative au ours de la r�esolution de G8, pour fat = 1:1 et fat = 1:2, repr�esent�ee �al'�ehelle logarithmique.Quand l'optimum est sur la fronti�ere, la g�en�eration d'individus infaisables par la mutationauto-adaptative est faile, �etant donn�e qu'elle n'a pas besoin d'appliquer des grandes modi�ationssur les individus, puisqu'ils sont prohes du bord de F . Si l'optimum est �a l'int�erieur de F , pourmaintenir la diversit�e aussi long temps que l'algorithme tourne omme pour le as de G6, il estn�eessaire d'utiliser une mutation apable de g�en�erer des faibles et fortes perturbations tout au longde l'�evolution. Dans le hapitre pr�e�edent, nous avons propos�e la mutation logarithmique qui v�eri�eette ondition. L'utilisation de ette mutation permet de retrouver le ph�enom�ene d'osillation detaux de faisabilit�e observ�e pour le as de G6. Il est illustr�e par la ourbe 4.11.
4.4 Etude des composantes d’ASCHEAApr�es avoir montr�e le omportement g�en�eral d'ASCHEA sur deux as test, une deuxi�eme �etudeexp�erimentale sur les mêmes as test est pr�esent�ee dans ette setion, dont le but est d'expliiterle rôle de haque omposante d'ASCHEA. Un moyen de omprendre le rôle d'une pro�edure om-posante est de voir le omportement de l'algorithme en son absene. Nous avons alors r�ealis�e desexp�erienes en rempla�ant �a haque fois une des omposantes par une autre pro�edure standardayant le même objetif de base.La premi�ere �etude se porte sur la fontion de p�enalisation adaptative. Cette derni�ere a �et�erempla�ee par une p�enalisation statique, dont les �Æients sont hoisis par l'utilisateur et ne sontpas adapt�es au ours de l'�evolution. Les autres omposantes onernant le roisement et la s�eletionsont maintenues.
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Fig. 4.11 { Nombre moyen de faisables dans la population au ours de la r�esolution de G8 enutilisant la mutation logarithmique.Pour le deuxi�eme as, 'est la s�eletion s�egr�egationnelle qui a �et�e rempla�ee par une s�eletiond�eterministe standard, et la p�enalisation et le roisement restent inhang�es.En�n, des tests ont �et�e e�etu�es ave un roisement bas�e sur une s�eletion standard des parents,ind�ependamment de leur faisabilit�e.
4.4.1 Premier cas: Pénalité statiquePour �etudier l'importane de la fontion de p�enalisation d'ASCHEA, ette derni�ere a �et�e rem-pla�ee par une p�enalisation statique. Les individus infaisables sont alors �evalu�es ave la fontion 4.1,mais le �Æient de p�enalisation �(t) n'est plus adapt�e au ours de l'�evolution.Des s�eries de 31 tests ave des di��erentes valeurs de � ont �et�e e�etu�ees pour les as test G6 etG8. Les valeurs de � sont omprises entre 1 et 1000, a�n de visualiser l'e�et du hoix des petiteset des grandes valeurs de p�enalisation.A part la p�enalisation, es tests ont �et�e r�ealis�es dans les mêmes onditions exp�erimentales queelle de la setion 4.3.Pour trouver la p�enalisation ad�equate pour un probl�eme donn�e, on est oblig�e de tester plu-sieurs valeurs jusqu'�a e qu'on trouve elle qui permet de donner des r�esultats satisfaisants. Si lap�enalisation est faible, la population tend �a onverger vers les optima loaux �a l'ext�erieur de F .Cependant, grâe �a la s�eletion s�egr�egationnelle, une portion �selet des faisables r�eussit �a survivre.Ce ph�enom�ene se pr�esente pour haun des deux as test G6 et G8. Les ourbes de la �gure 4.12montrent que, quand la p�enalisation est faible (� = 1; 10; 100; 1000 pour G6 et � = 1; 10 pour G8),le degr�e de faisabilit�e de la population est limit�e �a �selet, assur�ee par la s�eletion s�egr�egationnelle.En fait, la population se divise en deux groupes de taille �xe. Le premier groupe est elui desfaisables, de taille �selet �� (� est la taille de la population). Le deuxi�eme est elui des infaisables,de taille (1 � �selet) � �, et il onverge vers les zones des optima loaux �a l'ext�erieur de F . La�gure 4.13 montre le ph�enom�ene de partition de la population pour les as tests G6 et G8. On yvoit lairement la onvergene rapide de haque groupe vers les points dominants.Apr�es ette onvergene, l'�etat de la population se stabilise et auun hangement n'est remarqu�e.Il est possible, par hane, que le meilleur du groupe des faisables soit l'optimum reherh�e. Pourle as de G8, l'optimum a �et�e loalis�e. Mais si le probl�eme est plus diÆile, la probabilit�e de letrouver devient faible. C'est le as quand la r�egion faisable est tr�es petite. Dans e as, la hane de
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(a): Cas test G6 (b): Cas test G8Fig. 4.12 { Courbes des nombres moyens des faisables dans la population sur 31 essais, avedi��erentes valeurs de p�enalisation.trouver des faisables d�es les premi�eres g�en�erations est faible, et la population va onverger vers leszones des optima loaux infaisables. C'est le as aussi quand l'espae faisable est dispers�e. Dans eas, le groupe des faisables se dirige vers la zone des premiers points faisables trouv�es. Si ette zonen'est pas elle de l'optimum global, on risque la onvergene pr�ematur�ee, vue que la populationperd sa diversit�e rapidement.
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(a)G6: G�en�eration 20 (�etoiles) et 40 (triangles) (b)G8: G�en�eration 10 (�etoiles) et 20 (triangles)� = 10 � = 1Fig. 4.13 { Population de G6 (a) �a la g�en�eration 20 et 40 et elle de G8 (b) �a la g�en�eration 10 et20 pour un essai de r�esolution ave une p�enalit�e statique.Par ontre, si la p�enalisation est tr�es �elev�ee (� = 10000 pour G6 et � = 100 pour G8), d�es quedes individus faisables apparaissent, les infaisables sont �elimin�es de la population, et le taux defaisabilit�e atteint 100% rapidement (ourbe 4.12). La population suit �a une grande vitesse le trajetdes points dominants et son �etat se stabilise �a une phase pr�ematur�ee de l'�evolution. Cependant,pour le as de G6, vu que l'optimum est sur la fronti�ere de F , quand toute la population vientse onentrer �a ses alentours, il est possible que la mutation g�en�ere des individus infaisables, maistoujours tout pr�es de la fronti�ere. A e moment, ontrairement �a e qui est observ�e �a la premi�erephase de l'�evolution, la p�enalisation n'est plus assez �elev�ee pour d�efavoriser tel individus au moment



4.4. Etude des composantes d’ASCHEA 117de la s�eletion, puisque le taux de violation est tr�es faible. Ils s'imposent don de nouveau dans lapopulation (�gure 4.12, ourbe (a)). Heureusement que la s�eletion s�egr�egationnelle ne permet pasla perte des meilleurs faisables.
4.4.2 Deuxième cas: Remplacement de la sélection ségrégationnelleLa deuxi�eme �etude dans ette setion porte sur l'apport de la s�eletion s�egr�egationnelle �al'eÆait�e d'ASCHEA. Nous l'avons alors rempla�e par une s�eletion d�eterministe standard, touten appliquant la p�enalisation adaptative et la strat�egie de s�edution/s�eletion pour le roisement.Des s�eries de 31 essais ont �et�e r�ealis�ees pour les as test G6 et G8, toujours dans les mêmesonditions exp�erimentales.
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(a): Cas test G6 (b): Cas test G8Fig. 4.14 { Courbes des nombres moyens et m�edians de faisables dans la population sur 31 essaispour le as tes G6 (a) et le as test G8 (b).Les r�esultats exp�erimentaux montrent que la s�eletion s�egr�egationnelle est primordiale pourASCHEA a�n qu'il puisse retourner une solution faisable �a la �n de l'�evolution, sp�eialement dansles as o�u l'optimum se trouve sur la fronti�ere du domaine faisable. En e�et, ave la p�enalisationadaptative, les infaisables peuvent devenir meilleurs que les faisables. Ils sont alors favoris�es auours de la s�eletion d�eterministe, tant que le �Æient de p�enalisation est trop petit. ASCHEArisque alors de perdre la trae des individus faisables et retourner une solution infaisable �a la �nde l'�evolution. C'est e qui est pass�e pour plus de la moiti�e des essais du as G6. Pendant quelquestests, ave l'augmentation de �(t), les individus ont retrouv�e le hemin vers l'espae r�ealisable,et ASCHEA a pu retourner l'optimum reherh�e. Pour tous les autres essais, bien que l'optimuma �et�e loalis�e �a un ertain moment de l'�evolution, la diminution du �Æient de p�enalisation aaus�e la onvergene de toute la population vers les optima loaux dans l'espae irr�ealisable, etelle n'a pas r�eussi ensuite �a retrouver le hemin vers F (ourbe (a) de la �gure 4.14). Même lastrat�egie de s�edution/s�eletion, qui normalement aide l'algorithme �a attirer les individus versl'espae faisable, ne joue plus auun rôle puisqu'il n'y a que des infaisables dans la population.Le seul moyen d'assurer la faisabilit�e d'une proportion de la population est de favoriser quelquesindividus r�ealisables pendant la s�eletion, pr�eis�ement les meilleurs, e qui est l'id�ee de la s�eletions�egr�egationnelle.Pour le as o�u l'optimum se trouve �a l'int�erieur de F , au moment o�u le �Æient de p�enalisationprend des grandes valeurs, toute la population onverge vers les zones des meilleurs individusfaisables. En quelques g�en�erations, la population devient 100% faisable (ourbe (b) de la �gure 4.14)



118 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEAet son �etat ommene �a se stabiliser. Si le probl�eme n'est pas diÆile (omme le as de G8),l'exploration standard des ES est suÆsante pour loaliser l'optimum. La s�eletion d�eterministepeut, dans e as, s'adapter ave les autres omposantes d'ASCHEA.Toutefois, même si l'optimum est �a l'int�erieur de F , il y a toujours le risque que la popula-tion onverge de l'autre ôt�es de la fronti�ere. Supposons qu'au d�ebut de l'�evolution, les individusinfaisables, même p�enalis�es, soient meilleurs que les quelques individus faisables trouv�es. Si esderniers ne sont pas gard�es a�n qu'ils attirent les autres individus, l'algorithme aura des diÆult�es�a trouver d'autres points dans F une fois que la population a onverg�e vers les zones des meilleursinfaisables. Si tous les individus sont onentr�es dans la même zone infaisable, même un �enorme�Æient de p�enalisation ne fait auune di��erene entre eux, puisqu'ils ont des taux de violationstr�es prohes. A e moment, la p�enalisation devient inutile.On peut en onlure que la s�eletion s�egr�gationnelle est indispensable �a ASCHEA pour garantirla r�ealisabilit�e des solutions �nales, ind�ependamment de la loalisation de l'optimum global.
4.4.3 Troisième cas: Remplacement de la stratégie de séduction/sélectionContrairement aux deux autres omposantes, l'absene de la strat�egie de s�edution/s�eletionpour le roisement ne semble pas a�eter sensiblement la performane d'ASCHEA. Les tests r�ealis�espour les fontions G6 et G8 ave une s�eletion standard pour le roisement ont tous rendu l'op-timum failement et rapidement. Pour le as o�u l'optimum se trouve sur la fronti�ere du domainefaisable, ASCHEA r�eussit �a explorer es zones grâe �a la diversit�e de la population maintenue parla p�enalisation adaptative. Ave la pr�esene des individus faisables et infaisables dans la popula-tion, il y a toujours une ertaine probabilit�e que les parents s�eletionn�es pour le roisement soientd'esp�ees di��erentes. Ainsi, l'exploration des fronti�eres est toujours assur�ee.Pour le deuxi�eme as, l'exploration de la fronti�ere n'est pas n�eessaire, vue que l'optimum est�a l'int�erieur de F .La question qui se pose alors est \quel rôle joue la s�edution/s�eletion dans la pro�edure dereherhe d'ASCHEA?" Pour r�epondre �a ette question, nous avons e�etu�e des s�eries d'exp�erienesde 31 essais pour les as tests G6 et G8 ave une s�eletion standard pour le roisement, bas�ee surla performane des individus. Les param�etres d'ASCHEA restent inhang�es.La omparaison des r�esultats des es exp�erienes ave les r�esultats pr�e�edents montre que letemps moyen mis par l'algorithme pour loaliser l'optimum a hang�e. Le tableau 4.1 illustre ehangement. Ave s�edution/s�eletion Sans s�edution/s�eletionMeilleur Nb Gen Nb Gen Moyen Meilleur Nb Gen Nb Moyen GenG6 42 85 51 99G8 12 32 11 23Tab. 4.1 { Nombre de g�en�erations minimal et moyen mis par ASCHEA pour loaliser l'optimumde G6 et G8 ave et sans la s�eletion bas�ee sur la s�edution/s�eletion pour le roisement.La onlusion qu'on peut d�eduire �a partir des r�esultats de G6 est que la strat�egie de s�edution/s�eletionjoue le rôle de stimulateur du proessus d'exploration de la fronti�ere. Elle permet �a l'algorithme devisiter plus rapidement les zones de la fronti�ere, en g�en�erant plus d'enfants dans ses alentours. Lesr�esultats du tableau 4.1 pour le as test G6 on�rment ette onlusion. Le temps moyen mis parASCHEA pour loaliser l'optimum passe de 85 g�en�erations ave la strat�egie de s�edution/s�eletion�a 99 g�en�erations ave une s�eletion standard. Etant donn�e que pour la majorit�e des probl�emes



4.5. Plus de résultats expérimentaux 119sous ontraintes l'optimum est sur la fronti�ere, ette strat�egie ne peut être que b�en�e�que pour lapro�edure d'exploration, sp�eialement si l'espae faisable a une forme omplexe (ontraintes nonlin�eaires) et l'exploration de ses bords est diÆile.Par ontre, pour le as o�u l'optimum est �a l'int�erieur de l'espae faisable, ette strat�egie n'aidepas beauoup l'algorithme (tableau 4.1, as G8), mais elle n'est pas gênante, vue que l'explorationdes zones internes de F est toujours assur�ee.
4.5 Plus de résultats expérimentauxEn vue de montrer la robustesse de notre approhe, nous avons �etendu l'�etude exp�erimentalesur les 11 as test propos�es dans [87℄ et [73℄ (de G1 �a G11 { voir Annexe A). Pour haque as,31 essais ont �et�e e�etu�es dans les mêmes onditions exp�erimentales que elles d�erites dans lasetion 4.3.1, exeption faite pour la fontion G10, o�u les r�esultats sont plus signi�atifs ave uneprobabilit�e de mutation �egale �a 0:3. En e�et, l'approhe propos�ee ne peut être robuste que sil'algorithme trouve des individus faisables. Dans le as de G10, un taux de mutation �elev�e diminuela hane de trouver des solutions valides. Ainsi, pour ette fontion, la population est mut�ee avedes faibles probabilit�es.Les r�esultats des di��erentes exp�erienes sont r�esum�es dans le tableau 4.2. Toutes les solutionstrouv�ees pour haque as sont faisables. L'optimum exat a �et�e trouv�e pour 7 probl�emes parmi les11 �etudi�es.Pour les probl�emes ave ontraintes d'�egalit�e (G3, G5 et G11), les �equations ont �et�e rem-pla�ees par des in�equations, o�u haque fontion doit être inf�erieure �a un nombre positif tr�es petit� (hj(�!x ) 6 �). Pour la partie exp�erimentale, � a �et�e �x�e �a 10�16. On note que ette strat�egiede prendre en ompte des ontraintes n'est pas standard. En e�et, la pratique g�en�erale est detransformer l'�egalit�e par une ouple d'in�egalit�es (�� 6 hj(�!x ) 6 �), permettant de limiter le tauxd'erreur pour un probl�eme donn�e. La majorit�e des m�ethodes dans la litt�erature utilisent � = 10�3ou � = 10�4. Cependant, ette strat�egie limite la performane d'ASCHEA. Nous avons don hoisid'utiliser une seule in�egalit�e. D'autres solutions sont propos�ees dans le hapitre 6 pour g�en�eraliserla m�ethode.La premi�ere onlusion qu'on peut faire �a partir du tableau 4.2 est que ASCHEA a donn�edes r�esultats tr�es satisfaisants pour toutes les fontions test�ees, même pour elles soumises �a desontraintes d'�egalit�e, o�u le remplaement des �equations par des in�egalit�es s'est av�er�e eÆae pourles 3 probl�emes ave ontraintes d'�egalit�e (G3, G5 et G11).Par ailleurs, la qualit�e moyenne des r�esultats de G2 est due sp�eialement au manque de nihage,permettant d'�eviter la onvergene pr�ematur�ee vers un des plusieurs optima loaux entourant lasolution globale. Une strat�egie de nihage sera utilis�ee pour une version plus optimis�ee d'ASCHEA,introduite dans le hapitre suivant.Entre autres, il est possible d'augmenter la performane de l'algorithme et ainsi am�eliorer en-ore la qualit�e des r�esultats en ajustant ave pr�eision ses param�etres. Par exemple, pour le asde G3*, le nombre d'essais r�eussis (optimum trouv�e) roit ave le temps de alul permis �a l'algo-rithme. En e�et, plus on augmente le nombre d'it�erations, plus la qualit�e des r�esultats s'am�eliore.Cei est dû �a la grande apait�e d'ASCHEA de poursuivre l'exploration de l'espae de reherhe,même �a une phase tr�es avan�ee de l'�evolution. Cette apait�e est enore plus grande si l'optimumest sur la fronti�ere ('est le as de G3 apr�es avoir transform�e la ontrainte d'�egalit�e en in�egalit�e).Le tableau 4.3 on�rme ette observation.



120 Chapitre 4. Un Algorithme adaptatif pour l’optimisation sous contraintes: ASCHEAFontion valeur de l'Opt. Opt. trouv�e Apr�es 5000 genNb. su�es Meilleur Moy. Meilleur m�edian Moy.(nb gen) (nb gen)G1 -15 24 249 261 -15 -15 -14.6819G2 0.803553 { { { 0.800781 0.506 0.5462G3* 1.0 1 4205 4205 1 0.999979 0.999844G4 -30665.5 7 109 159 -30665.5 -30658.9 -30650.745G5* 5126.4981 1 53 53 5126.49 5162.98 5202.75G6 -6961.81 31 42 85 -6961.81 -6961.81 -6961.81G7 24.3062 { { { 24.36 24.505 24.6109G8 0.095825 31 12 32 0.095825 0.095825 0.095825G9 680.630 1 4267 4267 680.630 680.637 680.648G10 7049.33 { { { 7095.15 7840.67 8858.64G11* 0.75 31 27 61 0.75 0.75 0.75Tab. 4.2 { R�esum�e des r�esultats pour les 11 as test, donnant pour haque as lameilleure perfor-mane, la performane , lm�ediane et moyenne des meilleures solutions faisables trouv�ees sur les 31essais, apr�es 5000 g�en�erations (les 3 derni�eres olonnes). Quand l'optimum est trouv�e au moinsune fois, les 3 premi�eres olonnes donnent le nombre de su�es (optimum trouv�e), le meilleur tempset le temps moyen (en nombre de g�en�erations) mis par l'algorithme pour trouver l'optimum (quepour les essais munis ave su�es). Les fontions G2 et G3 ont �et�e test�ees ave, respetivement, 20et 10 variables. Apr�es 5000 gen Apr�es 10000 gen Apr�es 20000 genMoy. Nb su�es Moy. Nb su�es Moy. Nb su�es0.99984 1 0.99990 3 0.99999 7Tab. 4.3 { R�esultats donn�es par l'algorithme pour le as test G3* ave des di��erents nombres deg�en�erations.Le remplaement des ontraintes d'�egalit�e par des in�egalit�es s'est av�er�e eÆae pour les asde G3, G5 et G11. Pour e dernier, la onvergene est enore plus rapide, vue que l'explorationdes fronti�eres est plus faile. En e�et, le temps moyen de onvergene est de 61 g�en�erations. La�gure 4.15 montre l'�evolution de la population entre les g�en�erations 39 et 42, illustrant le proessusd'exploration des fronti�eres.
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(a): �39 = 0:95, �(40) = 0:5998 (b): �40 = 0:3, �(41) = 0:6578 (): �42 = 0:64, �(43) = 0:7257Fig. 4.15 { Population de G11 aux g�en�erations 39 (a), 40 (b), 42 ().



4.5. Plus de résultats expérimentaux 121N.B. Nous signalons que les r�esultats du as test G5 ne orrespondent pas �a eux quenous avons publi�e dans [49℄. En e�et, les r�esultats de [49℄ sont eux d'une fontion tr�esressemblante �a la fontion r�ef�erene G5 �etudi�ee dans la litt�erature sa d�e�nition exateest donn�ee dans l'annexe A). Cette di��erene est due essentiellement �a un manque depr�eision de notre premi�ere soure, o�u nous avons extrait ette fontion.Une autre �etude param�etrique a �et�e e�etu�ee pour le param�etre qui peut avoir une grandeinuene sur la performane d'ASCHEA et qui n'est autre que le taux limite d'augmentation etde diminution du �Æient de p�enalisation: �target. Par exemple, pour le as de la fontion G2,une valeur plus �elev�ee de �target et fat a des r�esultats meilleurs que eux du tableau 4.2: ave�target = 0:7 et fat = 1:3, l'algorithme a donn�e omme meilleure performane de G2 0.80603 aveune moyenne de 0.606.Par ontre, pour le as test G4, ASCHEA a donn�e des meilleurs r�esultats ave des valeursde �target plus petites (tableau 4.4). Cei peut être dû au fait que l'optimum de e probl�eme setrouve sur la fronti�ere du domaine faisable. En e�et, des valeurs moins �elev�ees de �target aen-tue l'exploration des fronti�eres du domaine faisable, puisque les non faisables r�eapparaissent plusfr�equemment dans la population, e qui favorise le roisement d'individus d'esp�ees di��erentes (fai-sables ave infaisables). Ainsi, les hanes de naissane des enfants sur la fronti�ere augmente. Ceph�enom�ene est expliqu�e ave plus de d�etails dans le paragraphe 4.3.2.�target = 0:6 �target = 0:55 �target = 0:5 �target = 0:45 �target = 0:4 �target = 0:35-30650.745 (7) -30656.56 (10) -30653.15 (15) -30658.93 (20) -30664.53 (26) -30664.6 (25)Tab. 4.4 { R�esultats donn�es par l'algorithme sur le as test G4 pour des di��erentes valeurs de�target, illustrant la performane m�ediane et le nombre d'essais munis ave su�es (nombre entreparenth�eses) pour haque as.Entre autres, pour les as test G7, même si l'algorithme n'a pas trouv�e l'optimum exat, lesmeilleures solutions sont tr�es prohes de la valeur de l'optimum: toutes les solutions sont entre24.36 et 25.75. De même pour G9, l'optimum exat a �et�e loalis�e une seule fois, mais toutes lessolutions sont de tr�es bonne qualit�e: entre 680.63 et 680.7. Ces r�esultats peuvent probablementêtre am�elior�es par un ajustement tr�es �n des param�etres.De même pour le as de G10, l'optimum n'a pas �et�e loalis�e, mais on peut onsid�erer les r�esultatsomme performants, vue la diÆult�e du probl�eme. En e�et, G10 est soumise �a 6 ontraintes, toutesatives au niveau de l'optimum global. Ce probl�eme a �et�e jug�e tr�es diÆile par toutes les m�ethodesde prise en ompte des ontraintes qui ont essay�e de le r�esoudre. Les meilleures solutions donn�eesdans la litt�erature sont 7054.31 enregistr�ee par la m�ethode de lassement stohastique (hapitre 2,setion 2.3.7) et 7060.22 enregistr�ee par la m�ethode de sup�eriorit�e des individus faisables propos�eepar Deb [19℄ (hapitre 2, setion 2.3.5). ASCHEA n'a pas r�eussi �a d�epasser es performanes, o�u ila donn�e 7095.15 omme meilleure solution, mais e r�esultat peu être onsid�er�e omme satisfaisanten omparaison ave les autres m�ethodes qui �ehou�e �a r�esoudre e probl�eme (e.g. la m�ethode desp�enalit�es dynamiques de Joines et Houk (hapitre 2, setion 2.3.3 ou la m�ethode de sup�eriorit�e desindividus faisables propos�ee par Powell et Skolnik (hapitre 2, setion 2.3.5)).
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4.6 ConclusionDans e hapitre, nous avons introduit ASCHEA, un algorithme �evolutionnaire original pourl'optimisation sous ontraintes. Le but d'ASCHEA est de maintenir la diversit�e de la population, enpermettant aux solutions infaisables de oexister ave elles faisables, tout en favorisant l�eg�erementes derni�eres. Pour se faire, ASCHEA utilise un m�eanisme de p�enalisation adaptative, assoi�e �aune s�eletion s�egr�egationnelle qui favorise une proportion des individus faisables, a�n d'assurer undegr�e de r�ealisabilit�e minimal de la population. Il utilise aussi, pour la reprodution des individus,une s�eletion sp�ei�que, bas�ee sur une strat�egie de s�edution/s�eletion, qui oblige, dans ertainsas, les individus faisables de se reproduire ave eux infaisables, pour permettre une meilleureexploration des alentours de la fronti�ere du domaine r�ealisable. Par ailleurs, ASCHEA est aussiapable d'explorer l'int�erieur du domaine faisable, grâe �a sa grande apait�e d'adaptation auxdi��erents types de probl�emes.ASCHEA a donn�e de tr�es bons r�esultats sur les 11 as test que nous avons adopt�e pour nosexp�erimentations (voir Annexe A). Cependant, ette premi�ere �etude est limit�ee �a un �Æientde p�enalisation unique pour l'ensemble des ontraintes du probl�eme. Consid�erer l'ensemble desontraintes omme une seule n'est pas toujours id�eal pour la pro�edure de reherhe, sp�eialementsi la diÆult�e de statisfation varie d'une ontrainte �a une autre. Dans le prohain hapitre, uneautre d�e�nition sera donn�ee �a la fontion de p�enalisation, utilisant un �Æient de p�enalit�e propre�a haque ontrainte.
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Chapitre 5

ASCHEA: Optimisation de la
fonction de Pénalisation

RésuméNous avons introduit dans le hapitre pr�e�edent un nouvel algorithme adaptatif pour l'opti-misation sous ontraintes: ASCHEA. Le but g�en�eral d'ASCHEA est de maintenir la diversit�e dela population en o�rant aux solutions infaisables une hane de survivre au long de l'�evolution,mais une proportion de elles faisables est toujours favoris�ee. Pour e faire, ASCHEA utilise unm�eanisme de p�enalisation adaptative, dont le �Æient est ajust�e selon le degr�e de faisabilit�ede la population. Cependant, l'utilisation d'un �Æient de p�enalisation ommun �a toutes lesontraintes peut nuire au proessus de reherhe, surtout si le degr�e de diÆult�e varie d'uneontrainte �a une autre.Dans e hapitre, nous proposons une nouvelle version d'ASCHEA, utilisant une fontionde p�enalisation optimis�ee. Cette derni�ere utilise un �Æient de p�enalit�e adaptatif sp�ei�que�a haque ontrainte, permettant d'une part d'orienter l'exploration selon la faisabilit�e de lapopulation par rapport �a haune d'elles, et d'autre part de se onentrer sur les ontraintesles plus diÆile �a satisfaire. Entre autres, une tehnique de nihage a �et�e introduite a�n deprendre en ompte les fontions multimodales. Une s�erie d'exp�erimentations a �et�e r�ealis�ee a�nde d�eider de la meilleure implantation de la tehnique.Une �etude exp�erimentale sur un ensemble de as test montre une am�elioration de la qualit�edes r�esultats par rapport �a eux donn�es par la premi�ere version d'ASCHEA, et prouve l'apportb�en�e�que de la nouvelle strat�egie de p�enalisation et le nihage.
5.1 IntroductionDans le hapitre pr�e�edent, nous avons pr�esent�e un nouvel algorithme adaptatif pour l'optimi-sation sous ontraintes:ASCHEA. Cet algorithme opte pour une meilleure exploration de l'espaede reherhe grâe au maintient de la diversit�e de la population. Cette diversit�e est assur�ee grâe�a une fontion de p�enalisation adaptative, qui se base sur le degr�e de faisabilit�e de la populationpour ajuster le �Æient de p�enalit�e. Ce dernier est augment�e ou diminu�e a�n de favoriser, respe-tivement, les solutions faisables ou elles infaisables, en vue de garder les deux types d'individusau long de l'�evolution. Un taux limite de faisabilit�e de la population est toujours respet�e grâe �ala s�eletion s�egr�egationnelle.



126 Chapitre 5. ASCHEA: Optimisation de la fonction de PénalisationASCHEA amontr�e des bonnes performanes dans les exp�erimentations r�ealis�ees dans le hapitrepr�e�edent, au ours de la r�esolution de 11 probl�emes de r�ef�erene (f. annexe A). Cependant, l'�etudeexp�erimentale a montr�e que ASCHEA a des l�eg�eres diÆult�es �a prendre en ompte un grand nombrede ontraintes simultan�ement, en partiulier si le degr�e de diÆult�e di��ere d'une ontrainte �a uneautre.Ce as se pr�esente, par exemple, ave la r�esolution de la fontion test G10, prouv�ee tr�es diÆilepour la majorit�e des m�ethodes de prise en ompte des ontraintes. Cette fontion est soumise �a6 ontraintes, toutes atives au niveau de l'optimum, et ASCHEA, malgr�e la bonne qualit�e desr�esultats qu'il a donn�es en omparaison ave eux d�ej�a pr�esent�es pour e probl�eme, n'a pas r�eussi�a loaliser ave pr�eision la solution globale. Cei est dû �a la diÆult�e de s'approher des lignesde saturation de ertaines ontraintes (fronti�ere du domaine faisable), vu que la population seonentre plus sur une partie des bords de F que sur une autre.Pour r�esoudre e probl�eme, et ainsi am�eliorer la performane d'ASCHEA, nous proposons danse hapitre une nouvelle d�e�nition de la fontion de p�enalisation. Cette derni�ere utilise un �f-�ient de p�enalit�e propre �a haque ontrainte, au lieu d'un seul pour l'ensemble des ontraintes.Chaque �Æient est ajust�e selon le degr�e de faisabilit�e de la population par rapport �a la ontrainteorrespondante, sans tenir ompte des autres ontraintes. Cei permettra d'orienter le proessusd'exploration de l'espae selon la disposition ourante des individus, a�n de forer quelques uns versles zones r�ealisables des ontraintes les plus diÆile �a satisfaire. Autrement dit, si une ontrainten'est pas ative au niveau de l'optimum, elle ne partiipera pas ativement au proessus de re-herhe, en partiulier pendant les phases avan�ees de l'�evolution. Par ontre, si on est en pr�esened'une ontrainte ative �a l'optimum, l'algorithme doit essayer de forer une partie des individusvers les zones de la fronti�ere orrespondante (aussi bien du ôt�e faisable que elui infaisable), a�nd'assurer une exploration eÆae �a ses alentours.Dans la deuxi�eme partie de e hapitre, nous introduisons une tehnique de nihage, a�n deprendre en ompte les fontions multimodales, omme la fontion test G2. La m�ethode propos�eeest inspir�ee de la tehnique d'�elairissement �elitiste de P�etrowski [93℄. Cependant, son prinipe a�et�e l�eg�erement modi��e en vue de l'adapter aux sp�ei�it�es d'ASCHEA.L'eÆait�e de la pro�edure de nihage est tr�es d�ependante de la mesure de similarit�e entre lesindividus. La mesure la plus utilis�ee dans l'espae r�eel est la distane eulidienne. Dans e as, ilfaut d�e�nir le rayon qui d�etermine la taille de haque nihe. Pour �eviter le passage par une reherhemanuelle, qui peut être tr�es lourde, de la meilleure valeur du rayon pour haque probl�eme, nousproposons, dans la derni�ere partie de e travail, une strat�egie pour l'adapter automatiquement aulong de l'�evolution.Des �etudes exp�erimentales ave et sans adaptation du rayon de nihage sont pr�esent�ees, dansle but de omparer les deux strat�egies et de montrer omment la d�ependane de la qualit�e desr�esultats �a la valeur du rayon de nihage diminue nettement quand e dernier est adapt�e au oursde l'�evolution.
5.2 La fonction de pénalisationNous rappelons que la fontion de p�enalisation utilis�ee dans la version originale d'ASCHEA estd�e�nie omme suit:



5.2. La fonction de pénalisation 127penal(�!x ) = �(t)( qXj=1 g+j (�!x ) + mXj=q+1 jhj j(�!x )); (5.1)o�u x+ est la partie positive de x.Le hoix de onsid�erer un �Æient de p�enalisation g�en�eral �(t) pour toutes les ontraintes a�et�e pris par mesure de simpliit�e. L'ajustement de �(t) au ours de l'�evolution se fait selon le degr�ede faisabilit�e de la population �t par rapport �a l'ensemble des ontraintes:si (�t > �target) �(t + 1)(�!x ) = �(t)=fatsinon �(t + 1)(�!x ) = �(t) � fat (5.2)o�u fat > 1 est un param�etre de l'algorithme d�e�ni pr�ealablement.En vue d'optimiser la performane d'ASCHEA, haque ontrainte j aura son propre �Æientde p�enalisation �j(t), qui d�eidera du taux de partiipation de ette ontrainte �a la p�enalisationdes solutions irr�ealisables. La fontion de p�enalisation 5.1 devient alors:penal(�!x ) = qXj=1 �j(t)g+j (�!x ) + mXj=q+1�j(t)jhj j(�!x ); (5.3)Chaque �Æient est ajust�e selon la proportion �t(j) des individus respetant la ontrainte j �a lag�en�eration ourante t. Le taux de faisabilit�e limite �target permettant de d�eider l'augmentation oula diminution du �Æient de p�enalisation ainsi que le fateur de d'adaptation fat sont ommuns�a toutes les ontraintes: si (�t(j) > �target) �j(t+ 1)(�!x ) = �j(t)=fatsinon �j(t+ 1)(�!x ) = �j(t) � fat (5.4)Comme pour le �Æient de p�enalisation g�en�eral, les p�enalisations initiales �j(0) sont alul�ees�a partir de la performane de la population �a la premi�ere g�en�eration, ainsi que les taux de violationdes ontraintes: si Pni=1 vj(�!xi ) = 0 �j(0) = 1;sinon �j(0) = � Pni=1 jf(�!xi )jPni=1 jvj(�!xi )j� � 100 1; (5.5)o�u vj(�!xi ) est le taux de violation de la jeme ontrainte orrespondant �a l'individu �!xi :vj(�!xi ) = � max(0; gj(�!xi )); si 1 6 j 6 qjhj(�!xi )j; si q + 1 6 j 6 m1. Dans le hapitre pr�e�edent, le quotient a �et�e multipli�e par 1000. Ii, il est multipli�e par 100, pare que led�enominateur a une valeur plus petite, puisqu'il n'est plus la somme des violations de l'ensemble des ontraintes,mais la somme des violations de la ontrainte j. Cei devrait �eviter d'initialiser les �Æients de p�enalit�e ave detr�es grandes valeurs.



128 Chapitre 5. ASCHEA: Optimisation de la fonction de PénalisationLe fait de d�e�nir un �Æient de p�enalisation pour haque ontrainte permet d'ajuster l'in-uene relative de haune. En e�et, si une ontrainte n'est pas ative, son �Æient prendra despetites valeurs et elle sera presque n�eglig�ee au ours du proessus de reherhe. Par ontre, si unedes ontraintes atives est diÆile �a satisfaire, le taux de p�enalisation orrespondant prendra desgrandes valeurs, a�n que sa satisfation devient une priorit�e pour le proessus de reherhe.Entre autres, la diminution de la valeur du �Æient de p�enalisation d'une ontrainte ativepermet de faire apparâ�tre des individus infaisables �a ses alentours. Le roisement de es pointsave d'autres points de l'autre ôt�e de la fronti�ere stimule l'exploration dans ette r�egion. Ainsi,toutes les ontraintes atives du probl�eme b�en�e�ient d'une exploration appropri�ee au ours del'�evolution.
5.3 Étude ExpérimentaleDans le hapitre pr�e�edent, nous avons �etudi�e en d�etails le omportement de l'algorithme dansles deux as de loalisation possible de l'optimum par rapport �a l'espae faisable: sur la fronti�erede l'espae r�ealisable et �a l'int�erieur du domaine r�ealisable. Une �etude similaire sera pr�esent�ee dansette setion a�n de omprendre les apports des nouvelles modi�ations apport�ees �a l'algorithme.Pour assurer la visibilit�e et pouvoir omparer les nouveaux r�esultats ave eux donn�es par ASCHEAdans sa premi�ere version, on gardera les mêmes fontions que elles �etudi�ees au hapitre pr�e�edent,'est �a dire les fontions G6 et G8. On rappelle que G6 a deux ontraintes in�egalit�e et son optimumse trouve sur la fronti�ere du domaine faisable, alors que l'optimum de G8 se trouve �a l'int�erieurdu domaine r�ealisable et elle est soumise aussi �a deux ontraintes in�egalit�e. Les d�e�nitions de esfontions sont donn�es dans le paragraphe 4.3 du hapitre 4, et leurs surfaes sont illustr�ees dans la�gure 4.2.Un autre as test est ajout�e �a ette �etude exp�erimentale, qui lui aussi a une solution globaleloalis�ee sur la fronti�ere du domaine faisable, mais di��ere du premier as par la proportion deontraintes atives au niveau de l'optimum. Contrairement au as de G6, o�u toutes les ontraintessont atives, la fontion G4 du troisi�eme as d'�etude est soumise �a 6 ontraintes dont seulement 2sont atives. Le probl�eme orrespondant est d�e�ni omme suit:Minimiser G4(�!x ) = 5:3578547x23+ 0:8356891x1x5 + 37:293239x1� 40792:141;sous les ontraintes suivantes:C1: 85:334407+ 0:0056858x2x5 + 0:0006262x1x4 � 0:0022053x3x5 > 0C2: 0 6 85:334407+ 0:0056858x2x5 + 0:0006262x1x4 � 0:0022053x3x5 6 92C3: 80:51249+ 0:0071317x2x5 + 0:0029955x1x2 + 0:0021813x23 > 90C4: 80:51249+ 0:0071317x2x5 + 0:0029955x1x2 + 0:0021813x23 6 110C5: 9:300961+ 0:0047026x3x5 + 0:0012547x1x3 + 0:0019085x3x4 > 20C6: 9:300961+ 0:0047026x3x5 + 0:0012547x1x3 + 0:0019085x3x4 6 25,et les bornes:78 6 x1 6 102, 33 6 x2 6 45, 27 6 xi 6 45 pour i = 3; 4; 5.La solution optimale est �!x � = (78; 33; 29:995256; 45; 36:775812), o�u G4(�!x �) = �30665:5. Lesdeux ontraintes satur�ees au niveau de l'optimum sont C1 et C6.Ce probl�eme est introduit dans la partie des exp�erimentations d�etaill�ees en vue d'�etudierl'apport de l'utilisation des �Æients de p�enalisation individuels dans la pr�esene de plusieursontraintes dont une proportion n'est pas ative.
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5.3.1 Conditions expérimentalesPour permettre les omparaisons entre les r�esultats donn�es par les deux versions d'ASCHEA,nous avons gard�e les mêmes onditions exp�erimentales que elles pos�ees pour la premi�ere s�eried'exp�erienes. Ainsi, ASCHEA utilise toujours un ES(100+300) ave la s�eletion s�egr�egationnelled�erite dans le paragraphe 4.2.3 du hapitre 4. Les param�etres sp�ei�ques �a ASCHEA gardenttoujours les mêmes valeurs, �a part elle de �target qui a �et�e r�eduite l�eg�erement, �etant donn�e quela faisabilit�e est alul�ee par rapport �a haque ontrainte et non pas l'ensemble des ontraintes.Ainsi le taux de faisables pour une ontrainte j augmente plus rapidement que le taux de fai-sables satisfaisant toutes les ontraintes. Une valeur moins �elev�ee de �target permet de favoriser unpeu plus d'infaisables pour la ontrainte j, permettant une meilleure exploration de la fronti�ereorrespondante.{ �selet = 0:3{ �target = 0:5{ fat = 1:1
5.3.2 Cas 1: Solution sur la frontière du domaine faisableDans le as de la fontion G6, omme ave sa premi�ere version, ASCHEA r�eussit �a trou-ver failement et rapidement (en moyenne apr�es 150 g�en�erations) l'optimum global. Cependant,l'�evolution de la population est l�eg�erement di��erente de elle d�erite dans le hapitre pr�e�edent.Les paragraphes suivants pr�esentent les di��erentes phases de l'�evolution de la population, ainsi queles hangements remarqu�es par rapport �a l'�etude pr�e�edente et leurs origines.D'une fa�on similaire qu'ave la version pr�e�edente d'ASCHEA, au d�ebut de l'�evolution, l'aug-mentation de la valeur de la p�enalisation aompagn�ee de la strat�egie de s�edution/s�eletion duroisement exere une pression sur les individus a�n de les amener progressivement vers l'espaer�ealisable. L'�etude exp�erimentale du as test G6 r�ealis�ee dans le hapitre pr�e�edent a montr�eomment la population se dirige rapidement vers l'espae F et s'approhe de la loalisation del'optimum. C'est le même ph�enom�ene qui se r�ep�ete ave ette nouvelle version, mais moins rapide-ment puisque le proessus d'�evolution a �et�e hang�e. La modi�ation du m�eanisme de p�enalisationa modi��e le sh�ema de progression de la population dans l'espae.En fait, haque �Æient de p�enalisation exere de son ôt�e une pression sur les individus a�nde les pousser vers l'espae r�ealisable de la ontrainte orrespondante. De e fait, si pour un indi-vidu non faisable donn�e la pression du premier �Æient de p�enalisation est sup�erieure �a elle dudeuxi�eme �Æient, il tentera d'abord de satisfaire la premi�ere ontrainte et ensuite la deuxi�eme.A�n d'exposer lairement les di��erentes �etapes d'�evolution de la population, un exemple d'essai der�esolution de la fontion G6 est pr�esent�ee i-dessous en d�etail.Au ours de l'initialisation de la population, vues les bornes des variables, la probabilit�e deg�en�erer des individus dans l'espae faisable de C1 est beauoup plus �elev�ee que elle de C2. Enfait, ette derni�ere est presque nulle. La ourbe 5.1(a) montre qu'�a la deuxi�eme g�en�eration, toutela population est dans l'espae faisable de C1 (�2(1) = 1), mais auun individu n'est dans eluide C2 (�2(2) = 0). Le �Æient �2 est alors initialis�e ave une tr�es grande valeur (' 40914:2), vule grand taux de violation de C2 (�equation 5.5). Ave une telle p�enalisation, la satisfation de C2devient une priorit�e pour l'algorithme. Pendant les g�en�erations suivantes, alors que �2 augmentepour forer les individus vers la zone faisable de C2, �1 diminue, tant que �t(1) est sup�erieur �a
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() �20(1) = 0:3, �20(2) = 1 (d) �40(1) = 0:3, �40(2) = 1Fig. 5.1 { L'�evolution de la population entre les g�en�erations 10 et 40, pendant un essai de r�esolutiondu as test G6.�target. Cei va entrâ�ner la population, �a la g�en�eration 10, de l'autre ôt�e de la fronti�ere, dans lar�egion faisable de C2 (�gure 5.1(b)). L'�evolution des valeurs de �1 et �2 et les taux de faisabilit�eorrespondant pendant les 10 premi�eres g�en�erations est donn�ee dans le tableau 5.1. Ce n'est qu'�apartir de la g�en�eration 20 qu'un ertain �equilibre entre les deux p�enalisations ommene �a s'�etablir,et la pression sur les infaisables devient partag�ee (�gure 5.1()). Les individus sont alors attir�esvers l'espae faisable des deux ontraintes (�gure 5.1(d)). La �gure 5.3 montre la grande di��erenedes poids des deux p�enalisations pendant les premi�eres g�en�erations, qui a ensuite disparu une foisqu'une proportion sup�erieure ou �egale �a �selet de la population est faisable.Le ph�enom�ene qui se manifeste ensuite et �a plusieurs reprises pendant l'�evolution est le regrou-pement/dispersion des individus aux alentours des fronti�eres (des ôt�es r�ealisables et irr�ealisablesde haque ontrainte), tout en s'approhant de l'optimum. Les individus sont attir�es en mêmetemps par le meilleur faisable qui les guide vers la loalisation du l'optimum, et les meilleurs nonfaisables qui les attirent �a l'ext�erieur de l'espae r�ealisable. Les points infaisables r�eapparaissentdans la population du ôte de de la r�egion infaisable de C1 et C2, et ei �a la suite ou simultan�ementque la diminution des �Æients de p�enalisation orrespondants, et disparaissent aussi tôt que esderniers prennent des grandes valeurs.Dans le as de G6, es di��erentes �etapes sont r�esum�ees par la �gure 5.2. La premi�ere ourbe(ourbe (a)) pr�esente la population �a la g�en�eration 100. On y voit un point isol�e �a gauhe, 'est la



5.3. Étude Expérimentale 131Gen (t) �t(1) �1(t+ 1) �t(2) �2(t+ 1) �t1 1 1 0 40914.2 02 1 0.909 0 45005.6 03 0.99 0.826 0.01 49506.2 04 0.97 0.751 0.03 54456.8 05 0.92 0.683 0.08 59902.5 06 0.64 0.62 0.37 65892.7 07 0.06 0.683 1 59902.5 0.018 0.08 0.751 1 54456.8 0.069 0.1 0.826 1 49506.2 0.0810 0.13 0.909 1 45005.6 0.1Tab. 5.1 { �Evolution des �Æients de p�enalisation �1 et �2 ainsi que les taux de faisabilit�e deC1 (�t(1)), de C2 (�t(2)) et g�en�eral (de l'ensemble des ontraintes) (�t) pendant les 10 premi�eresg�en�erations d'un test de r�esolution de G6.meilleure solution faisable ourante, qui va attirer les autres vers sa zone. La �gure 5.2(b) montrele d�eplaement e�etu�e en 10 g�en�erations de toute la population vers la gauhe, en diretion del'optimum global. A e moment de l'�evolution, le �Æient de p�enalit�e de la deuxi�eme ontrainte �2ommene �a d�erô�tre, e qui orrespond �a l'apparition des points en dehors de la borne inf�erieure deF . Cette baisse ontinue ave les deux �Æients de p�enalit�e �1 et �2, pour donner, �a la g�en�eration120, une population r�epartie sur les r�egions faisables et infaisables des deux ôt�es (�gure 5.2,ourbe ()). Le roisement de es solutions entre eux donne naissane �a des points enore plusprohes de l'optimum global. Entre temps, les �Æients de p�enalit�e augmentent et ASCHEAexere �a nouveau une pression sur les individus pour les ramener dans l'espae r�ealisable, e quidonne, �a la g�en�eration 140, une population plus regroup�ee (�gure 5.2()). Pour et essai, la solutionglobale est trouv�ee �a la g�en�eration 201.�Etant donn�e que les deux ontraintes sont atives au niveau de l'optimum, les individus restentfragiles par rapport au taux de p�enalisation de haque ontrainte. Ainsi, l'augmentation/diminutiondes �Æients est aompagn�ee par une apparition/disparition des solutions irr�ealisables tout aulong de l'�evolution. Cette sensibilit�e au �j est due �a l'emplaement de la population qui se regroupeaux alentours de la fronti�ere, prohe de la loalisation de l'optimum global. La �gure 5.3 montre bienl'allure de l'�evolution des �Æients de p�enalisation �1 et �2. Pendant les premi�eres g�en�erations,les deux �Æients prennent des grandes valeurs (vus taux �elev�es de violations), a�n de forer lapopulation vers l'espae faisable. Ensuite, leurs valeurs ommenent �a osiller dans un intervallede taille tr�es variable tant que l'optimum n'est pas trouv�e, et dans un intervalle ayant une tailleplus ou moins stable dans des phases plus avan�ees de l'�evolution (�gure 5.3). Cet intervalle estd'autant plus petit que le degr�e de pr�eision des solutions est �elev�e (distane r�eelle �a la fronti�ereplus petite).
5.3.3 Cas 2: Solution à l’intérieur du domaine faisableDans le as de G8, l'optimum se trouve �a l'int�erieur du domaine faisable, don les ontraintesne sont pas atives �a ses alentours. Le rôle prinipale de la p�enalisation est don de ramener uneproportion des individus dans l'espae r�ealisable, et d'assurer la diversit�e de la population aussilong temps que possible pour une meilleure exploration de la r�egion F .ASCHEA n'a eu auune diÆult�e �a loaliser rapidement (en moyenne apr�es 39 g�en�erations)
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(a) Population �a la g�en�eration 1 et 5 (b) Population �a la g�en�eration 32 et 40�1(1) = 0:31, �1(2) = 0:25 �32(1) = 0:94, �32(2) = 0:63�1(1) = 1, �2(1) = 10:05 �1(32) = 0:069, �2(32) = 46:21�5(1) = 0:99, �5(2) = 0:98 �40(1) = 0:1, �40(2) = 0:74�1(5) = 0:9, �2(5) = 7:55 �1(40) = 0:032, �2(40) = 31:56Fig. 5.5 { Population de G8 �a la g�en�eration 1-5 (a) et 32-40 (b).
5.3.4 Cas 3: Quelques contraintes ne sont pas actives au niveau de l’op-

timumLe as o�u seulement une proportion des ontraintes du probl�eme sont atives au niveau del'optimum global est similaire au premier as (as de G6) ar la solution se trouve sur la fronti�eredu domaine faisable. En fait, nous avons hoisi d'�etudier e as a�n d'expliquer l'apport b�en�e�quede l'utilisation d'un �Æient de p�enalisation propre �a haque ontrainte dans le as o�u quelquesunes ne sont pas atives �a l'optimum.La fontion G4 est soumise �a 6 ontraintes dont seulement 2 sont atives �a l'optimum. La�gure 5.6 montre l'�evolution des di��erents �Æients de p�enalit�e orrespondant aux 6 ontraintesdans l'�ehelle logarithmique. On voit bien que les 4 �Æients �2, �3, �4 et �5 orrespondantaux 4 ontraintes non atives diminuent d'une fa�on ontinue et r�eguli�ere au long de l'�evolution, etn'ont don auun e�et sur le proessus de reherhe. ASCHEA se onentre ainsi sur les ontraintesrestantes, dont les �Æients (�1 et �6) suivent le même ph�enom�ene que elui d�erit pour le asde la r�esolution de la fontion G6. Les individus de la population ne subissent de pression que des�Æients de p�enalit�e des deux ontraintes atives.�1 et �6 prennent au d�ebut des valeurs plus ou moins grandes a�n de forer les individus versl'espae faisable. Ensuite, 'est la pro�edure d'augmentation/diminution qui prend plae pour unemeilleure exploration de la fronti�ere.On remarque aussi que la taille des intervalles d'osillation des �Æients de p�enalisationdiminue au fur et �a mesure des g�en�erations, re�etant le rapprohement progressive de la populationdes fronti�eres de C1 et C6. Cei prouve que le degr�e de pr�eision de l'exploration des fronti�eresaugmente au long de l'�evolution. Le fait que l'optimum a �et�e loalis�e assez rapidement (g�en�eration332) n'empêhe pas la ontinuation de l'exploration des fronti�eres jusqu'�a la �n de l'�evolution, etave une pr�eision roissante.Cependant, pour e as test, l'am�elioration de la meilleure solution peut se stabiliser pendant
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Fig. 5.6 { Courbes d'�evolution des m�edianes (sur 31 essais) des di��erents �Æients dep�enalisation orrespondant aux 6 ontraintes du as test G4. Toutes les ourbes sont onfonduessauf elles de C1 et C6.quelques dizaines de g�en�erations �a ause de la omplexit�e de la surfae de la fronti�ere. Les ourbes(a) et (b) de la �gure 5.7 montrent que le meilleur faisable et le meilleur global sont onfondus entreles g�en�erations 100 et 300. A e moment, le degr�e d'homog�en�eit�e de la population est assez �elev�eet le proessus de reherhe est ralentit. Si la p�enalisation �etait statique ou roissante, l'algorithmea des tr�es faibles hanes d'�eviter la onvergene pr�ematur�ee. Cependant, grâe au m�eanismeadaptatif d'ASCHEA, le �Æient de p�enalisation �1 a enregistr�e une grande diminution entre lesg�en�erations 275 et 388, permettant de g�en�erer des infaisables dans des r�egions non enore visit�ees.L'algorithme pro�te alors de leur pr�esene pour roiser quelques uns ave les faisables, et stimulerle proessus d'exploration. Le r�esultat est le passage de la meilleure performane de -30621.6 �a lag�en�eration 300 �a -30665.5 �a la g�en�eration 332, orrespondant �a l'optimum global (ourbe () et(d) de la �gure 5.7. Entres autres, le meilleur de la population n'est plus onfondu ave le meilleurfaisable ('est un nouveau point appartenant au l'espae irr�ealisable du ôt�e de C1), et la diversit�ede la population est retrouv�ee.Pendant e temps, le �Æient de p�enalit�e de C6 varie ave des taux faibles, permettant �al'algorithme de se onentrer sur la fronti�ere de C1.Cet exemple montre l'int�erêt de l'utilisation d'un �Æient de p�enalisation propre �a haqueontrainte dans les as o�u:{ quelques ontraintes ne sont pas atives au niveau de l'optimum,{ une fration des ontraintes atives forment une surfae de fronti�ere omplexe plus diÆile �aexplorer que elles des autres ontraintes atives.
5.3.5 Résultats pour l’ensemble des cas testApr�es avoir �etudi�e dans la setion pr�e�edente le omportement de l'algorithme dans la r�esolutionde 3 fontions de r�ef�erene de di��erents types, on �etend dans ette setion l'�etude �a l'ensemble des11 as test propos�ees dans [87℄ et [73℄ (voir Annexe A). Pour haque as, 31 essais ont �et�e ef-fetu�es dans les mêmes onditions exp�erimentales d�erites dans la setion 5.3.1. Comme dans lesexp�erienes du hapitre pr�e�edent, pour les probl�emes ave des ontraintes d'�egalit�e (G3, G5 etG11), les �equations ont �et�e rempla�ees par des in�equations de la forme: hj(�!x ) 6 � ave � un nombre
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(): �Æients de p�enalisation �1 et �6 (d): Zoom (300 6 G 6 500)Fig. 5.7 { Courbes d'�evolution des meilleures performanes et des �Æients de p�enalisation du-rant 500 g�en�erations d'un essai de r�esolution du as test G4. Les ourbes (a) et (b) orrespondentaux performanes du meilleur faisable et du meilleur global pour e test. Les ourbes () et (d)orrespondent �a l'�evolution des valeurs des �Æients de p�enalisation �1 et �6 en �ehelle logarith-mique.positif tr�es petit (�x�e �a 10�16 pour la suite). On note qu'ave ette transformation le domaine defaisabilit�e de la ontrainte orrespondante est largement plus grand que le domaine de faisabilit�er�eel, e qui peut auser l'�ehe de la tehnique si le nouvel espae ontient des optima loaux.Dans le hapitre 6, nous proposons des strat�egies de prise en ompte des ontraintes d'�egalit�e plusad�equates et qui peuvent être g�en�eralis�ees �a tout type de probl�eme.Les r�esultats des di��erentes exp�erienes sont r�esum�es dans le tableau 5.2. Toutes les solutionstrouv�ees sont faisables. L'optimum exat a �et�e trouv�e pour 7 probl�emes parmi les 11 �etudi�es.L'am�elioration de la qualit�e des r�esultats est prouv�ee pour la majorit�e des tests. Par exemple,pour G1, l'algorithme n'a pas r�eussit �a trouver l'optimum exat seulement pendant deux essais sur31, �a omparer ave 7 �ehes sur 31 essais ave la premi�ere version. De même pour le as de G4,ASCHEA a men�e tous les essais ave su�es alors qu'il y a eu 16 �ehes pour �target = 0:5 ave lad�e�nition pr�e�edente de la fontion de p�enalisation.L'am�elioration la plus signi�ative est elle du as G10, o�u auune m�ethode de prise en omptedes ontraintes (hapitre 2) n'a r�eussi �a s'approher de tr�es pr�es de l'optimum global, exept�ee



5.3. Étude Expérimentale 137Fontion valeur de l'Opt. Opt. trouv�e Apr�es 5000 genNb. su�es Meilleur Moy. Meilleur M�ediane Moy.(nb gen) (nb gen)G1 -15 29 262 330 -15 -15 -14.84G2 0.803619 { { { 0.785 0.56 0.59G3* 1.0 { { { 0.999998 0.999979 0.99989G4 -30665.5 31 95 217 -30665.5 -306665.5 -30665.5G5* 5126.4981 { { { 5126.5 5128 5141.65G6 -6961.81 31 92 150 -6961.81 -6961.81 -6961.81G7 24.3062 { { { 24.3323 24.6162 24.6636G8 0.095825 31 16 39 0.095825 0.095825 0.095825G9 680.630 1 4567 4567 680.630 680.635 680.641G10 7049.33 { { { 7061.13 7193.11 7497.434G11* 0.75 31 27 37 0.75 0.75 0.75Tab. 5.2 { R�esum�e des r�esultats pour les 11 as test, donnant pour haun la meilleure, la m�edianeet la moyenne des meilleures solutions trouv�ees pour les 31 essais, apr�es 5000 g�en�erations. Quandl'optimum est trouv�e au moins une fois, les 3 premi�eres olonnes donnent le nombre de su�es,ainsi que le nombre de g�en�erations minimal et moyen mis par l'algorithme pour trouver l'optimumpour les essais munis ave su�es. Les fontions G2 et G3 ont �et�e test�ees ave, respetivement, 20et 10 variablesla m�ethode du \Stohasti ranking"[106℄, qui a donn�e 7054.31 omme meilleure solution, mais lam�ediane est �a 7559.19.Ce probl�eme n�eessite de l'algorithme des grandes apait�es d'exploration. Celle de l'op�erateurde mutation logarithmique propos�ee dans le hapitre 3 a r�eussi �a aomplir une tr�es bonne perfor-mane en donnant 7259.64 omme valeur m�ediane, et 7066.56 omme meilleure valeur. Toutefois,et op�erateur e�etue une exploration globale de l'espae de reherhe, sans une onentrationsp�eiale sur la fronti�ere. Le fait d'explorer les alentours des fronti�eres de faisabilit�e de haqueontraintes grâe �a l'utilisation d'un oeÆient de p�enalisation propre pour haune, a permis �aASCHEA d'am�eliorer les r�esultats en donnant 7193.11 omme valeur m�ediane et 7061.13 ommemeilleure solution. Nous signalons que la valeur 7193.11 et la meilleure solution m�ediane jamaisenregistr�ee pour e probl�eme (voir tableau 2.4 du hapitre 2).On remarque aussi une l�eg�ere am�elioration au niveau de la qualit�e des r�esultats de G9, o�u letaux d'erreur est pass�e de 1:03:10�3% ave la version pr�e�edente �a 0:73:10�3% ave la nouvelleversion.Pour le as de G7, malgr�e que ASCHEA a r�eussi de s'approher un peu plus de la solutionglobale (o�u il a donn�e 24.3323 omme meilleure solution), on remarque une l�eg�ere baisse au niveaude la qualit�e de la solution m�ediane qui a pass�e de 24.505 �a 24.616. Cependant, �etant donn�e quel'optimum de G7 est sur la fronti�ere de F , une valeur plus petite de �target, �egale �a 0.4, a permisde donner 24.42 omme valeur m�ediane et 24.31 omme meilleure solution. Ce r�esultat est parmiles meilleurs enregistr�es pour e as test.Par ailleurs, malgr�e l'optimisation de sa performane, ASCHEA n'a pas r�eussi �a am�eliorer laqualit�e des r�esultats pour le as test G2. En e�et, e dernier a une multitude d'optima loaux, im-posant l'utilisation d'une pro�edure de nihage. Dans la setion suivante, nous ajoutons �a ASCHEAune pro�edure de nihage a�n qu'il puisse prendre en ompte telles fontions.
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5.4 Introduction d’une procédure de nichagePour �eviter les pi�eges d'attration aus�es par les nombreux optima loaux pouvant entou-rer l'optimum global (as de la fontion G2), une pro�edure de nihage a �et�e ajout�ee �a l'algo-rithme a�n d'assurer une meilleure exploration de l'espae de reherhe. La pro�edure hoisie estl'�elairissement �elitiste introduit par P�etrowski [93℄, dont le prinipe est de s�eletionner, parmi l'en-semble des individus de la population, des groupes de "gagnants" autoris�es �a survivre, hoisis selonleurs performanes et leurs dispositions dans l'espae de reherhe (voir hapitre 1, setion 1.6.4).Cependant, ette pro�edure a�ete une performane nulle �a tous les "perdants" (individusnon s�eletionn�es pour survivre), e qui ne s'adapte pas ave le mode de s�eletion (� + �) desstrat�egies d'�evolution. En e�et, si le nombre de "gagnants" est inf�erieur �a �, l'algorithme ompl�etela population ave des individus onsid�er�es omme "perdants". Ayant une performane nulle, lesindividus s�eletionn�es sont hoisi d'une mani�ere ompl�etement al�eatoire, e qui ontredit le prinipede la s�eletion d�eterministe.De plus, l'�elairissement �elitiste ne s'adapte pas non plus ave la s�eletion s�egr�egationnelled'ASCHEA. En e�et, même si le nombre des "gagnants" est sup�erieur �a � mais il n'y a pas���selet faisables parmi eux, on tombe dans le même probl�eme. ASCHEA sera oblig�e de ompl�eterles individus faisables parmi les "perdants", mais d'une fa�on al�eatoire, puisque leurs performanessont nulles.Pour es di��erentes raisons, nous avons modi��e la pro�edure d'�elairissement en vue de l'adap-ter aux partiularit�es d'ASCHEA. Pour e faire, nous avons hoisi de r�eer deux lasses: la lasse desmeneurs (not�ee lasse meneurs pour la suite) et la lasse des suiveurs (not�ee lasse suiveurs pourla suite). Les rit�eres de d�eision des meneurs sont les mêmes que la pro�edure d'�elairissementd'origine. Tout individu jug�e meneur est lass�e dans la liste des meneurs. De même, les individussuiveurs sont lass�es ensemble dans la lasse suiveurs au lieu de leur a�eter des performanesnulles. Les � individus de la g�en�eration suivante sont s�eletionn�es d'une mani�ere d�eterministe dansla lasse des meneurs. S'il n'y a pas assez de meneurs, les individus manquants sont ompl�et�esparmi les suiveurs ayant les meilleures performanes.Le nouvel algorithme de la pro�edure d'�elairissement est omme suit:Debuttrier la population (par ordre d�eroissant de la performane)Pour i=1 jusqu'�a i= (�� 1)Si �!xi =2 lasse suiveursajouter �!xi �a lasse meneursnbgagants=1Pour j=i+1 jusqu'�a j= �� 1Si �!xj =2 lasse suiveurs et distane(�!xi ;�!xj ) < reSi nbmeneurs <apait�e niheajouter �!xj �a lasse meneursnbmeneurs  nbmeneurs+1sinonajouter �!xj �a lasse suiveursFinave :{ distane(�!xi ;�!xj ): retourne la distane eulidienne entre les points �!xi et �!xj ,



5.4. Introduction d’une procédure de nichage 139{ re: le rayon d'�elairissement,{ apait�e nihe: apait�e de haque nihe (nombre maximum de meneurs dans une mêmenihe).Quand ette pro�edure d'�elairissement est appliqu�ee, la s�eletion s�egr�egationnelle est l�eg�erementmodi��ee, tout en gardant le même prinipe. Elle ommene toujours par s�eletionner une propor-tion �selet des individus faisables, mais si l'ensemble des meneurs ne ontient pas ette proportionen omplet, elle termine le reste en s�eletionnant les meilleurs faisables parmi les suiveurs. Ainsi,ASCHEA garde son prinipe de base qui est de maintenir un degr�e de faisabilit�e minimum dans lapopulation.L'appliation de ette pro�edure pour le as test G2 a nettement am�elior�e la qualit�e des r�esultatsretourn�es par l'algorithme. Le tableau suivant montre la di��erene entre les solutions donn�ees parASCHEA avant et apr�es l'ajout de la pro�edure d'�elairissement. Ces r�esultats ont �et�e obtenusave une apait�e de nihe �egale �a 5 et un rayon d'�elairissement �egale �a 0.08.Avant �elairissement Apr�es �elairissementrayon=0.08, apait�e=5Meilleur 0.785 0.802483m�ediane 0.56 0.796397Moy. 0.59 0.788221Tab. 5.3 { R�esultats pour le as test G2 ave et sans l'�elairissement, donnant la meilleure per-formane, la performane m�ediane et moyenne sur les 31 tests.Le passage de la valeur m�ediane de 0.56 �a 0.79 pour le as test G2 prouve que la mauvaisequalit�e des r�esultats donn�es par les exp�erimentations pr�ealables est due essentiellement �a l'absenede nihage. En e�et, la multitude d'optima loaux de G2 n�eessite une telle pro�edure pour �eviterla onvergene pr�ematur�ee.Pour ette deuxi�eme s�erie d'exp�erienes pour G2, plusieurs rayons d'�elairissement on �et�etest�es, en quête du meilleur. La ourbe 5.8 illustre la performane m�ediane ainsi que la meilleureperformane obtenues apr�es 5000 g�en�erations d'�evolution, ave des rayons d'�elairissement de 0.01,0.08, 0.1, 0.2 et 0.3. La apait�e de haque nihe a �et�e limit�e �a 5 pendant la premi�ere s�erie d'essais,et elle a �et�e augment�ee �a 8 pour une deuxi�eme s�erie.On remarque que les meilleurs r�esultats sont trouv�es en utilisant un rayon d'�elairissement�egale �a 0.08, que e soit ave une apait�e de nihe de 5 ou de 8. Ave une apait�e �egale �a8, ASCHEA a donn�e 0.8036 omme valeur maximale, qui ne di��ere que de 2:36:10�3% de lameilleure solution onnue (0.803619). La qualit�e de es r�esultats se d�et�eriore progressivement avel'augmentation de la valeur de re. Toutefois, la pire performane a �et�e enregistr�ee ave re = 0:01.En fait, ette valeur est trop petite pour la pro�edure de nihage, qui d�egrade alors la perfor-mane de l'algorithme. En e�et, une petite valeur de re ne permet pas la diversi�ation de lapopulation, sp�eialement dans la premi�ere phase de l'�evolution. Vue la petite taille des nihes, lenombre de points dans haque nihe est tr�es faible. Ainsi, la majorit�e des individus sont onsid�er�esomme des meneurs, et 'est plutôt la s�eletion standard d'ASCHEA qui d�eide des survivants.L'�elairissement ne ommene �a avoir d'e�et qu'�a une phase avan�ee de l'�evolution, o�u la popu-lation ommene �a onverger vers la zone du meilleur ourant. Si le nihage n'a eu auun e�etpendant les premi�eres g�en�erations, alors toute la population va onverger vers la même zone. Onrisque alors d'avoir une seule nihe regroupant tous les individus. En appliquant l'�elairissement
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Fig. 5.8 { Performane m�ediane (�a gauhe) et meilleure performane (�a droite) donn�ees parASCHEA ave la pro�edure d'�elairissement modi��ee, pour les rayons de nihage 0.01, 0.08,0.1, 0.2 et 0.3, et les apait�es des nihes 5 et 8.modi��e sur e groupe, la majorit�e des individus seront onsid�er�es omme des suiveurs. Le nombrede meneurs se limitera alors �a la apait�e autoris�ee pour haque nihe. C'est e qui est pass�e dansle as o�u le rayon de nihage est �egale �a 0.01. La �gure 5.9 montre bien omment le nombre demeneurs devient tr�es faible �a partir de la g�en�eration 4000, o�u il devient �egale �a 5 (apait�e dehaque nihe). Ainsi, il n'y a plus qu'une seule nihe dans la population et la diversit�e est perdue.
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(a) Nombre moyen de meneurs (b) Nombre m�edian de meneursFig. 5.9 { �Evolution du nombre moyen (a) et m�edian (b) des meneurs dans la population apr�esappliation de l'�elairissement modi��e, ave une apait�e de nihe �egale �a 5 et des di��erents rayonsde nihage.
5.4.1 Adaptation du rayon de nichageTrouver le rayon d'�elairissement id�eal pour un probl�eme donn�e n'est pas une tâhe simple. Ene�et, ave une valeur tr�es grande, le nombre de suiveurs est tr�es �elev�e, vue que la surfae d'une nihedevient grande. Par ontre, un rayon trop petit a tendane d'annuler l'e�et du nihage, puisque



5.4. Introduction d’une procédure de nichage 141la majorit�e des individus sont onsid�er�es omme des meneurs. Entre autre, une ertaine valeur dere peut être id�eale pendant les premi�eres g�en�erations et trop grande pour une phase avan�ee del'�evolution, quand la population ommene �a onverger.Pour ajuster re manuellement, il faut tester plusieurs valeurs jusqu'�a e qu'on trouve une valeurqui donne un r�esultat satisfaisant. A�n d'�eviter ette �etape, et vu l'apport positif de l'adaptativit�e �ala performane d'ASCHEA, nous avons eu l'id�ee d'utiliser un rayon adaptatif pour l'�elairissement.L'objetif de ette strat�egie d'adaptation est de r�eer un ertain �equilibre entre les meneurs et lessuiveurs, tout au long de l'�evolution. Si le nombre de suiveurs est tr�es �elev�e, on r�eduit re. Parontre, on augmente re si on juge qu'il y a trop de meneurs dans la population.Soit �s(t) le taux de suiveurs apr�es appliation de la pro�edure d'�elairissement �a la g�en�erationt, et �m(t) le taux des meneurs (�m(t) = 1 � �s(t)). Soit �lear le taux maximal de suiveurs,r�eiproquement meneurs, autoris�e dans la population ourante (0 < �lear < 0:5). La pro�edured'ajustement de re est alors omme suit:si �s > �learre(t+ 1) = re(t)=fatrsinon si �m(t) > �learre(t+ 1) = re(t) � fatrave fatr est un param�etre positif sup�erieur �a 1. Par mesure de simpliit�e, fatr prendra la mêmevaleur que le fateur d'adaptation des �Æients de p�enalit�e (fatr = fat = 1:1). La valeurinitiale du rayon d'�elairissement re(0) est �x�e par l'utilisateur. Il est possible de la d�e�nir au-tomatiquement ave une pro�edure de reherhe dihotomique, mais ette pro�edure est oûteuse.Nous avons don pr�ef�er�e la d�e�nir manuellement.Comme ave la version pr�e�edente de l'�elairissement, des exp�erienes de 31 tests ont �et�ee�etu�ees ave un rayon d'�elairissement adaptatif, dans les même onditions exp�erimentales. Leparam�etre �lear a �et�e �x�e �a 0.4. A�n de visualiser l'e�et de l'adaptativit�e de re sur la qualit�e desr�esultats, les mêmes valeurs de re essay�ees ave un rayon de nihage statique ont �et�e prises ommedes valeurs de d�epart (re(0) 2 f0:01; 0:08; 0:1; 0:2; 0:3g).La ourbe 5.10(a) illustre l'�evolution de la valeur m�ediane des meilleures performanes sur 31tests, donn�ees par l'algorithme en partant de l'une des valeurs initiales re(0) test�ees. La premi�ereobservation qu'on d�eduit de ette �gure est que les ourbes orrespondant aux di��erentes valeursde re(0) sont presque onfondues. On en onlue que la d�ependane de l'eÆait�e de la pro�edured'�elairissement �a la valeur du rayon de nihage a largement diminu�e en adaptant e dernier auours de l'�evolution. Même la valeur 0.01 qui a donn�e des r�esultats de qualit�e m�ediore ave laversion sans adaptation, a r�eussi, ave l'adaptation, �a donner des r�esultats d'une qualit�e presque�equivalente �a eux obtenus ave les autres rayons.La ourbe 5.11(b) montre que les r�esultats enregistr�es ave les di��erentes valeurs de re(0) sonttr�es prohes. Par exemple, les meilleures performanes sont omprises entre 0.80086 (pour re = 0:2)et 0.803614 (pour re = 0:1), et la performane m�ediane varie entre 0.07923 (pour re = 0:08) et0.794 (pour re = 0:2). On note qu'auune des m�ethodes pr�esent�ees dans le hapitre 2 qui ont essay�ede r�esoudre e probl�eme n'a r�eussi �a atteindre la qualit�e de la meilleure performane atteinte parASCHEA. La meilleure solution est de 0.803515, et elle a �et�e donn�ee par la m�ethode de lassementstohastique (hapitre 2, setion 2.3.7).La ourbe 5.11 illustre le nombre m�edian des meneurs dans la population pour les di��erentesvaleurs de re(0) test�ees. On remarque que, pour toutes les valeurs de re(0), le nombre de meneurs
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Generation

N
om

br
e 

m
ed

ia
n 

de
 g

ag
na

nt
s

0 1000 2000 3000 4000 5000

200

250

re=0.01
re=0.08
re=0.1 
re=0.2 
re=0.3 

Generation

N
om

br
e 

m
ed

ia
n 

de
 g

ag
na

nt
s

0 1000 2000 3000 4000 5000

180

190

200

210

185

195

205

215
re=0.01
re=0.08
re=0.1 
re=0.2 
re=0.3 

Fig. 5.11 { �Evolution du nombre m�edian des meneurs dans la population ave l'appliation del'�elairissement modi��e, pour une apait�e de nihe �egale �a 5 et des di��erents rayons de nihage.La ourbe de droite est un zoom de elle �a gauhe pour un nombre de meneurs ompris entre 175et 215.osille entre 180 et 210. On rappelle que la pro�edure d'�elairissement est appliqu�ee avant las�eletion, don le nombre de meneurs est mesur�e sur l'ensemble des parents et des enfants, quiomptent 400 individus pour nos exp�erimentations.
5.4.2 Extension des testsLe nihage est destin�e en premier lieu aux fontions multimodales a�n d'identi�er les optimaloaux et �eviter la onvergene vers l'un d'eux. Toutefois, il peut être appliqu�e aussi �a tout typede probl�emes dans le but de maintenir la diversit�e de la population. Nous avons alors essay�e d'ap-pliquer la pro�edure d'�elairissement ave rayon adaptatif, d�e�nie dans e hapitre, sur quelquesas test de la setion 5.3. Nous avons s�eletionn�e les as test o�u ASCHEA a �ehou�e �a loaliser



5.4. Introduction d’une procédure de nichage 143l'optimum pour un essai ou plus parmi l'ensemble des 31 essais e�etu�es dans la setion 5.3. Lesfontions s�eletionn�ees sont alors G1, G3, G5, G7, G9 et G10. Les onditions exp�erimentales restentinhang�ees. Les param�etres de l'�elairissement sont d�e�nis omme suit: �lear = 0:4, re(0) = 0:1,apait�e nihe=5 et 8. Le tableau 5.4 illustre les r�esultats obtenus pour les di��erents as test.Fontion Opt. apait�e=5 Capait�e=8Meilleur M�ediane Moyenne Meilleur M�ediane MoyenneG1 -15 -15 -14.9999 -14.987 -15 -15 -14.96G3 1 1 0.999997 0.99994 1 0.999995 0.99997G5 5126.49 5126.5 5126.5 5126.72 5126.5 5126.5 5126.53G7 24.3 24.34 24.52 24.59 24.32 24.51 24.59G9 680.63 680.63 680.691 680.725 680.633 680.7 680.73G10 7049.33 7049.51 7120.25 7212.21 7049.42 7272.19 7615.2Tab. 5.4 { R�esultats pour les as test G1, G3, G5, G7, G9 et G10 ave l'�elairissement �elitistemodi��e et rayon adaptatif, obtenus ave une apait�e de nihe �egale �a 5 (les 3 olonnes de gauhe)et 8 (les 3 olonnes de droite).Etant donn�ee que la arat�eristique de base d'ASCHEA est d'assurer la diversit�e de la popu-lation, l'introdution de l'�elairissement pour plus de diversit�e n'a pas enregistr�e une tr�es grandeam�elioration de la qualit�e des r�esultats, sauf pour les as test G5 et G10.On note une am�elioration au niveau de la performane moyenne des fontions G1 et G3, maispas au niveau de la performane m�ediane. Pour le as test G1, l'�elairissement a aid�e l'algorithme�a �eviter les optima loaux entourant l'optimum global. Sans le nihage, ASCHEA a enregistr�e 29su�es sur les 31 essais, et pour les deux autres essais, il est tomb�e dans le pi�ege de la onvergenepr�ematur�ee, o�u il a donn�e -12.4531 pour les 2 �ehes. Ave le nihage, il a r�eussi �a �eviter etoptimum loal et s'approher de tr�es pr�es l'optimum global, mais il a enregistr�e une baisse auniveau du degr�e de pr�eision.Cei est dû au fait que la pro�edure d'�elairissement est bas�ee sur un lassement selon la per-formane des individus, sans tenir ompte de leur faisabilit�e. Ainsi, le meilleur faisable n'oupepas toujours le premier rang, et il peut être �elimin�e au ours de l'�elairissement, s'il n'est pas lass�emeneur. Un moyen pour augmenter la probabilit�e de survie des meilleurs faisables est d'augmenterla apait�e des nihes. La ourbe 5.12 montre que la d�egradation de la qualit�e de la meilleuresolution faisable est fr�equente ave une apait�e �egale �a 5, sp�eialement au d�ebut de l'�evolution,alors qu'elle est beauoup moins fr�equente ave une apait�e �egale �a 8. De plus, les 3 olonnes dedroite du tableau 5.4 montrent que la performane m�ediane de la fontion G1 s'est am�elior�ee, ainsique le taux de pr�eision des r�esultats. Cette am�elioration est remarqu�ee aussi pour le as de G7,mais pas pour les autres tests.L'�elairissement a nettement am�elior�e les r�esultats du probl�eme G5, o�u ASCHEA a r�eussi �aapproher de tr�es pr�es l'optimum dans tous les essais. Ce test est onsid�er�e diÆile pare qu'ilregroupe des ontraintes d'�egalit�e non lin�eaires et d'in�egalit�e lin�eaires en même temps, et peu dem�ethodes de prise en ompte de ontraintes ont pu donner des r�esultats satisfaisants. En don-nant des r�esultats qu'auune autre tehnique n'a r�eussi �a atteindre, ASCHEA prouve sa granderobustesse et son habilit�e de prendre en ompte tout type de ontrainte.Par ailleurs, la meilleure am�elioration est enregistr�ee pour le as test G10. Ce dernier est un
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Fig. 5.12 { Courbes d'�evolution de la performane de la meilleure solution faisable (sur 31 essais)pour le as test G1, ave l'�elairissement modi��e et une apait�e des nihes de 5 et 8.probl�eme prouv�e diÆile, n�eessitant de l'algorithme des grandes apait�es d'exploration. L'intro-dution de l'�elairissement a permis �a ASCHEA de donner la meilleure performane jamais enre-gistr�ee pour e probl�eme. Il a r�eussi �a donner 7049.42, . �a d. une erreur de seulement 1:28:10�3%par rapport �a l'optimum global.
5.5 ConclusionDans la version originale d'ASCHEA, la fontion de p�enalisation utilise un seul �Æient pourtoutes les ontraintes du probl�eme, et la faisabilit�e de haque individu est alul�ee par rapport �al'ensemble des ontraintes.L'uniit�e du �Æient de p�enalisation peut être gênante pour le proessus de reherhe si ledegr�e de rigidit�e des ontraintes est variable. Nous avons alors introduit dans e hapitre unenouvelle d�e�nition de la fontion de p�enalisation, utilisant un �Æient de p�enalisation propre �ahaque ontrainte. Chaque �Æient est adapt�e au ours de l'�evolution selon le degr�e de faisabilit�ede la population par rapport �a la ontrainte orrespondante.Les exp�erimentations r�ealis�ees sur les mêmes fontions de r�ef�erene que le hapitre pr�e�edent ontmontr�e une am�elioration remarquable au niveau de la qualit�e des r�esultats, sp�eialement pour lesfontions soumises �a plusieurs ontraintes, dont une proportion est ative au niveau de l'optimum.Ave ette nouvelle strat�egie de p�enalisation, ASCHEA a pu orienter le proessus de reherhe versles zones des ontraintes les plus diÆiles �a satisfaire, et assurer ainsi une meilleure explorationdans leurs zones.Par ailleurs, en vue de prendre en ompte les fontions multimodales, une tehnique de nihagea �et�e introduite �a ASCHEA. Elle est inspir�ee de l'�elairissement �elitiste de P�etrowski [93℄, maiselle a �et�e modi��ee, a�n de l'adapter aux sp�ei�it�es d'ASCHEA. En outre, dans le but d'�eviter unereherhe manuelle lourde du meilleur rayon de nihage pour haque probl�eme, nous avons ajout�e�a la tehnique d'�elairissement une strat�egie d'adaptation de son rayon au ours de l'�evolution,qui vise le maintient de l'�equilibre entre le nombre de meneurs et elui des suiveurs au ours de laphase de s�eletion.L'exp�erimentation de ette pro�edure a nettement am�elior�e la qualit�e des r�esultats pour lafontion multimodale G2 et pour les deux fontions diÆiles G5 et G10.



5.5. Conclusion 145Cependant, malgr�e la grande robustesse d'ASCHEA dans la r�esolution de l'ensemble des as testde r�ef�erene, sa strat�egie de traiter les ontraintes d'�egalit�e en les transformant en in�egalit�es ne peutpas être g�en�eralis�ee. En e�et, ette strat�egie suppose des onnaissanes �a priori sur les ontraintes.Dans le hapitre suivant, nous introduisons �a ASCHEA une nouvelle strat�egie de prise en omptedes ontraintes d'�egalit�e, bas�ee, omme toutes les omposantes d'ASCHEA sur l'adaptativit�e. Elletransforme une �equation en un ouple d'in�equations. Le domaine de faisabilit�e d�e�nie par es deuxin�equations est ensuite r�eduit progressivement, dans le but de l'approher de l'espae faisable demesure nulle.
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Chapitre 6

ASCHEA: Prise en compte des
contraintes d’égalité

RésuméDans les deux hapitres pr�e�edents, nous avons introduit ASCHEA: un algorithme pourl'optimisation sous ontraintes, bas�e sur une approhe adaptative pour ajuster les �Æientsde p�enalisation, permettant de maintenir la diversit�e de la population. Il utilise aussi unes�eletion s�egr�egationnelle pour maintenir un ertain degr�e de faisabilit�e, et un roisement bas�eune strat�egie de s�edution/s�eletion pour stimuler l'exploration de la fronti�ere du domainefaisable. ASCHEA a montr�e une grande robustesse dans la r�esolution de plusieurs as test der�ef�erene.Cependant, pour prendre en ompte les ontraintes d'�egalit�e, ASCHEA se ontente de lestransformer en in�egalit�es. Malgr�e les bons r�esultats obtenus, ette tehnique ne peut pas êtreg�en�eralis�ee, ar elle suppose des onnaissanes �a priori sur les ontraintes (.f. hapitre 5).Ce hapitre propose des solutions originales pour prendre en ompte les ontraintes d'�egalit�e.Chaque �equation est transform�ee en un ouple d'in�equation, d�e�nissant un domaine de faisa-bilit�e initial d'une taille moyennement petite. Il est ensuite r�eduit progressivement au oursde l'�evolution, a�n de l'approher le maximum possible de l'espae de mesure nulle. Deuxstrat�egies sont propos�ees, une par ajustement dynamique et l'autre par ajustement adaptatif.L'�etude exp�erimentale des deux approhes sur 3 as test de r�ef�erene a donn�e des r�esultatsde bonne qualit�e, o�u la violation des ontraintes d'�egalit�e est presque nulle.
6.1 IntroductionDans les deux hapitres pr�e�edents, nous avons introduit l'algorithme s�egr�egationnel adaptatifpour l'optimisation sous ontraintes: ASCHEA. Pour prendre en ompte les ontraintes, ASCHEAposs�ede trois omposantes prinipales. La premi�ere est une fontion de p�enalisation adaptative,dont le but est de maintenir la diversit�e de la population, en favorisant les individus faisables ouinfaisables, selon le degr�e de faisabilit�e de la population. Les deux autres omposantes s'appliquentpendant les op�erations de s�eletion et de roisement, a�n de garder un ertain degr�e de faisabilit�e(grâe �a la s�eletion s�egr�egationnelle) et stimuler l'exploration de la fronti�ere de l'espae faisable(grâe �a la strat�egie de s�edution/s�eletion ). La fontion de p�enalisation a �et�e optimis�ee dans lehapitre 5, en utilisant un �Æent propre �a haque ontrainte. Cette modi�ation a am�elior�e la



148 Chapitre 6. ASCHEA: Prise en compte des contraintes d’égalitérobustesse d'ASCHEA. Entre autres, une pro�edure de nihage a �et�e introduite omme option �aASCHEA, en vue de traiter les fontions multimodales.Tous es ingr�edients ont donn�e �a ASCHEA une apait�e �etonnante dans la r�esolution de plu-sieurs as test de r�ef�erene, sp�eialement les probl�emes ave ontraintes d'in�egalit�e, quelques soitleur type et quelques soit la topologie de l'espae faisable.Grâe �a sa grande apait�e �a explorer la fronti�ere du domaine faisable, ASCHEA r�eussi �aprendre en ompte ave su�es les ontraintes d'�egalit�e en les transformant en in�egalit�es. Toutefois,la mani�ere dont es ontraintes sont trait�ees ne peut pas être g�en�eralis�ee, du fait que le domaine defaisabilit�e de la ontrainte transform�ee devient largement plus grand que elui d�e�ni par l'�egalit�e.Ainsi, si le nouvel espae de faisabilit�e ontient des optima loaux ayant une performane meilleureque l'optimum global, on risque la onvergene vers une solution infaisable.Pour permette �a ASCHEA d'être appliqu�e sur tout genre de probl�eme, une am�elioration desa tehnique pour la prise en ompte des ontraintes d'�egalit�e s'impose. Cette tehnique doit êtreg�en�eralisable et doit s'adapter ave toute forme d'espae faisable. Ce hapitre est onsar�e �a etobjetif. Deux approhes de prise en ompte des ontraintes d'�egalit�e sont propos�ees et ompar�ees.L'id�ee g�en�erale est de partir, pour une ontrainte d'�egalit�e donn�ee hj , d'un espae faisable Fhj (0)assez grand, limit�e par deux ontraintes d'in�egalit�e. Cet espae est ensuite r�eduit progressivementaux ours de l'�evolution, dans le but de l'approher au maximum de l'espae faisable r�eel, de mesurenulle.Pour se faire, deux strat�egies sont propos�ees. La premi�ere est une approhe par ajustementdynamique, o�u l'espae est r�eduit selon un sh�ema hoisi pr�ealablement. Au ontraire, dans ladeuxi�eme approhe, le domaine Fhj (t) est r�eduit adaptativement selon l'�etat ourant de la popula-tion. L'id�ee est de garder quelques individus faisables (appartenant �a Fhj (t+1) apr�es la r�edution),a�n qu'ils ontribuent �a attirer les autres individus vers le nouveau domaine de faisabilit�e.Une �etude exp�erimentale omparative des deux approhes est pr�esent�ee dans la deuxi�eme partiede e hapitre, illustrant des r�esultats obtenus ave 3 fontions de r�ef�erene.
6.2 Prise en compte des contraintes d’égalitéDans la premi�ere version d'ASCHEA, les ontraintes d'�egalit�e hj(�!x ) = 0 sont transform�ees endes ontraintes d'in�egalit�e hj(�!x ) 6 �, o�u � est un nombre positif tr�es petit. Cette tehnique reposesur la apait�e d'ASCHEA d'explorer eÆaement la fronti�ere. Mais elle peut �ehouer si on ne saispas de quel ôt�e de la surfae de l'�egalit�e il faut herher. Elle peut �ehouer aussi en pr�esene deplusieurs �equations de di��erents types, ou �a ause de l'existene d'optima loaux dans le nouvelespae de faisabilit�e d�e�ni par l'in�egalit�e.Nous proposons dans ette setion une nouvelle m�ethode pour prendre en ompte les ontraintesd'�egalit�e. L'id�ee de base est toujours de transformer les �egalit�es en in�egalit�es, mais aussi de r�eduireprogressivement l'espae faisable de la ontrainte en question. Ainsi, une ontrainte d'�egalit�e estonsid�er�ee omme un ouple de ontraintes d'in�egalit�e:��j(t) 6 hj(�!x ) 6 �j(t);ave �j un nombre positive dont la valeur est mise �a jour automatiquement par l'algorithme au furet �a mesure de l'�evolution.Le but est de diminuer �j(t) a�n qu'elle ait une tr�es petite valeur �a la �n de l'�evolution. Ceipermettra �a la population de s'approher, au fur et �a mesure des g�en�erations, de la surfae de laontrainte d'�egalit�e orrespondante, tout en visitant des di��erentes r�egions de l'espae de reherhe.



6.2. Prise en compte des contraintes d’égalité 149A haque fois qu'une grande proportion des individus r�eussissent �a joindre l'espae faisable Fhj (t),e dernier est r�eduit d'un ertain taux, par diminution de la valeur �j(t) d'une ertaine quantit�e. Lesnouveaux individus infaisables sont alors for�es vers l'espae faisable ourant grâe �a la p�enalisationet le roisement entre faisables et infaisables.Pour diminuer la valeur de �j(t) (et r�eduire ainsi Fhj (t)), nous proposons deux strat�egies. Lapremi�ere est une approhe par ajustement dynamique: �j(t) est diminu�e d'un fateur onstant d�esque suÆsamment d'individus sont faisables. Pour la deuxi�eme approhe, �j(t) est ajust�e adapta-tivement selon l'�etat ourant de la population: la diminution de �j(t) doit pr�eserver la faisabilit�ed'une proportion �x�ee d'individus, e qui devrait permettre d'attirer plus failement les nouveauxindividus infaisables �a l'int�erieur de Fhj (t).Ces deux approhes sont pr�esent�ees i-dessous en d�etails, et test�ees sur quelques probl�emes der�ef�erene.
6.2.1 Ajustement dynamiqueL'id�ee de l'ajustement dynamique est de diminuer la valeur de �j(t) �a des moments de l'�evolutiond'un ertain taux �x�e pr�ealablement. On r�eduit alors progressivement et r�eguli�erement l'espaefaisable de la ontrainte d'�egalit�e orrespondante. La population est ainsi attir�ee progressivementvers l'espae d�e�ni par [��j(t); �j(t)℄ (Fhj (t)).A haque fois qu'une proportion �redut des individus soit �a l'int�erieur de (Fhj ), la taille de edernier est r�eduite d'un ertain taux fat�. Le sh�ema de mise �a jour de �j est omme suit:si (�t(j) > �redut) �j(t+ 1) = �j(t)=fat�sinon �j(t+ 1) = �j(t)o�u �redut et fat� sont des param�etres de la m�ethode d�e�nis par l'utilisateur. Nous rappelons que�t(j) est la proportion d'individus de la population respetant la ontrainte j �a la g�en�eration t.Au d�ebut de l'�evolution, on autorise un taux d'erreur (violation de l'�egalit�e) assez grand, ena�etant des valeurs \�elev�ees" �a �j(0) (' 0:1; 0:01; � � � ). Cei permettra �a l'algorithme de trouverdes faisables failement. D�es que quelques faisables sont g�en�er�es, le reste de la population est attir�erapidement vers F(t) grâe �a la p�enalisation et au roisement.Une fois qu'une grande proportion (sup�erieure �a �redut) de la population est faisable, on r�eduitFhj (t) des deux ôt�es. Ce ph�enom�ene se r�ep�ete jusqu'�a la �n de l'�evolution (�gure 6.1).
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ReductionFig. 6.1 { R�edution progressive de l'espae faisable d'une ontrainte d'�egalit�e ave l'approhe parajustement dynamique.La valeur de �redut doit être sup�erieure �a �target (taux limite d'adaptation de la p�enalisation),a�n de permettre au �Æient de p�enalit�e de la ontrainte orrespondante d'augmenter et de



150 Chapitre 6. ASCHEA: Prise en compte des contraintes d’égalitédiminuer normalement selon le sh�ema d�e�ni par l'�equation 5.4 du hapitre 5. En e�et, si �redut 6�target, le taux de faisabilit�e de la population pour les ontraintes d'�egalit�e ne d�epassera jamais�target. Dans e as, les �Æients de p�enalit�e orrespondants sont augment�es ontinuellement auours de l'�evolution, et leur utilit�e d�erô�t en parall�ele. Car, ave des �Æients de p�enalisation tr�es�elev�es, le but prinipal d'ASCHEA, qui de maintenir la diversit�e de la population en favorisant �aertains moments les infaisables, n'est plus assur�e, du fait que es derniers sont fortement p�enalis�es.
6.2.2 Ajustement adaptatifAve l'approhe par ajustement dynamique, la r�edution de l'espae faisable Fhj (t) se faitselon un sh�ema �xe tout au long de l'�evolution, o�u �j(t) est diminu�e sans tenir ompte du nouvel�etat de la population, apr�es la r�edution de son espae de faisabilit�e. Si la population est tr�esprohe de la fronti�ere de Fhj �a la g�en�eration t, la r�edution de l'espae faisable peut auser laperte de tous les faisables pour la ontrainte orrespondante �a la g�en�eration t + 1. Cei risqued'avoir des ons�equenes n�egatives sur le bon fontionnement d'ASCHEA. Si l'algorithme arrive�a g�en�erer rapidement des individus dans le nouvel espae faisable, auune diÆult�e ne se pose.Par ontre, si l'algorithme perd le hemin vers le nouvel espae faisable, il risque de retourner dessolutions infaisables �a la �n de l'�evolution. Entre autres, si la nouvelle fronti�ere est �eloign�ee dela population, l'algorithme peut avoir des diÆult�es �a y attirer la population pendant un grandmoment de l'�evolution. Pendant e temps, les �Æients de p�enalit�e ontinuent d'augmenter. Onse retrouve don, dans une phase un peu avan�ee de l'�evolution, ave des �Æients de p�enalisationtr�es �elev�es. Ils deviennent don inapables de favoriser dans ertains as les infaisables, puisque esderniers sont fortement p�enalis�es. Entre autres, des �Æients de p�enalit�e tr�es �elev�es risquent deforer les infaisables vers une zone unique dans l'espae. A e moment, la p�enalisation ne joue plusauun rôle puisque les degr�es de violation sont similaires.Pour essayer d'�eviter e risque, nous proposons dans ette setion une deuxi�eme approhe pourmettre �a jour �j , bas�ee sur un ajustement adaptatif. L'id�ee est d'adapter �t de telle fa�on qu'il yait toujours des faisables dans la population pour la ontrainte orrespondante. Pour se faire, �jest diminu�e d'une ertaine quantit�e tout en permettant �a une proportion des individus faisablesde garder leur faisabilit�e.La r�edution de Fhj (t) se fait alors selon la distane des individus situ�es dans son domainepar rapport �a ses bords. Le but est que les individus les plus loin de la fronti�ere restent faisables,et eux qui sont prohes deviennent infaisables apr�es le rapprohement des bords vers l'int�erieur(�gure 6.2). Pour augmenter la hane de g�en�eration d'enfants tr�es prohes de la surfae d�e�niepar l'�egalit�e hj(�!x ) = 0, nous avons hoisi de garder des individus faisables r�epartis sur les deuxôt�es de l'espae limit�es par la surfae de l'�egalit�e (�gure 6.2). Le roisement de es individus entreeux devrait stimuler l'exploration de la fronti�ere r�eelle. Par ons�equent, le taux de rapprohementde haque bord de Fhj , d�e�ni par une des deux in�egalit�es (apr�es transformation de hj), d�ependradu nombre d'individus situ�es entre le bord et la surfae de la ontrainte orrespondante d�e�niepar hj(�!x ) = 0. On utilisera alors deux param�etres �+j et ��j 1, orrespondant, respetivement, aubord limitant la zone \positive" de Fhj (hj(�!x ) > 0) et au bord limitant la zone \n�egative" de Fhj(hj(�!x ) < 0).Soit Cj(t) la ontrainte orrespondante �a la j�eme ontrainte d'�egalit�e transform�ee selon les1. Des exp�erienes on �et�e r�ealis�ees en utilisant un �j unique pour haque ontrainte on donn�e des r�esultats d'unequalit�e inf�erieure �a elle des r�esultats obtenus ave l'approhe propos�ee



6.2. Prise en compte des contraintes d’égalité 151
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Fig. 6.2 { R�edution adaptative de l'espae faisable Fhj (t), de telle fa�on qu'une proportion desindividus appartiennent �a Fhj (t+ 1).valeurs ourantes de ��j (t) et �+j (t):Cj(t) : ��j (t) 6 hj(�!x ) 6 �+j (t)Le alul des nouvelle valeurs de ��j (t+ 1) et �+j (t+ 1) pour la ontrainte hj se fait omme suit.Soient (h+j )i; i = 1; � � �n+F , les valeurs positives de la fontion hj dans la population ourantetel que 0 6 (h+j )i 6 �+j (t), et (h�j )i; i = 1; � � �n�F les valeurs n�egatives de la fontion hj tel que��j (t) 6 (h�j )i 6 0. La variable n+F indique le nombre d'individus respetant C+j (t) : 0 6 hj(�!x ) 6�+j (t) et n�F indique le nombre d'individus respetant C�j (t) : ��j (t) 6 hj(�!x ) 6 0.On lasse les valeurs de h+j selon un ordre roissant et elles de h�j selon un ordre d�eroissant.On obtient alors les deux listes suivantes:L+h = ((h+j )1; (h+j )2; � � � ; (h+j )n+F )L�h = ((h�j )1; (h�j )2; � � � ; (h�j )n�F )Si on suppose qu'on veut qu'une proportion �equality des individus faisables par rapport �a Cj(t)restent faisables apr�es l'ajustement de ��j (t) et �+j (t), les valeurs de es derniers sont alors adapt�eesselon la valeur de l'�el�ement limitant ette proportion dans haque liste (�gure 6.3). Soient indie1et indie2 le num�ero de et �el�ement dans, respetivement, la liste L+h et la liste L�h . Chaque num�eroest d�e�ni par la partie enti�ere du produit du nombre d'�el�ements de la liste orrespondante par laproportion �equality : indie1 = E(n+F � �equality)indie2 = E(n�F � �equality)�+j (t) et ��j (t) prennent alors les valeurs des violations des �el�ements d'ordre indie1 et indie2dans, respetivement, L+h et L�h .A�n de onsid�erer le as o�u une des listes L+h ou L�h est vide (e as se pr�esente si tous lesindividus faisables respetent soit C+j (t) soit C�j (t)), ainsi que le as o�u il n'y a pas assez d'�el�ementsdans la liste L+h (respetivement L�h ) permettant de garder au moins un faisable v�eri�ant C+j (t+1)(respetivement C�j (t + 1)) apr�es l'adaptation de Fhj (t), un test sur la valeur de l'indie alul�eest ajout�e. Entre autres, omme pour le as de l'ajustement dynamique, la r�edution de l'espae
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Fig. 6.3 { Mise �a jour de �j(t) ave l'approhe par ajustement adaptatif, tel que les individus ayantles violations V1; V2; � � � ; Vindie gardent leur faisabilit�e.faisable ne se fait que si le taux de faisabilit�e de la population pour la ontrainte j est sup�erieure�a une ertaine limite �redut.Le sh�ema �nal de mise �a jour de �+j (t) est alors:Si (�t(j) > �redut) et (indie1 > 0)alors �+j (t+ 1) = (h+j )indie1sinon �+j (t+ 1) = �+j (t)De même pour ��j (t): Si (�t(j) > �redut) et (indie2 > 0)alors ��j (t+ 1) = (h�j )indie2sinon ��j (t+ 1) = ��j (t)
6.3 Etude ExpérimentaleA�n de pouvoir expliquer graphiquement le omportement de l'algorithme, une fontion �a deuxdimensions �a �et�e hoisie (G11), soumise �a une seule ontrainte d'�egalit�e ave deux optima possibles.La d�e�nition de ette fontion est donn�ee i-dessous et les positions des deux optima sont pr�esent�eesdans la �gure 6.4.�Minimiser G11(�!x ) = x21 + (x2 � 1)2 ,sous la ontrainte non lin�eaire suivante:x2 � x21 = 0 ,et les bornes:�1 6 xi 6 1, i = 1; 2.Son optimum global est �!x � = (�0:70711; 0:5), ave G11(�!x �) = 0:75000455.De plus, nous avons test�e notre approhe sur deux autres fontions de r�ef�erene G3 et G5, dontla d�e�nition est donn�ee dans l'annexe A. La fontion G3 est soumise �a une ontrainte d'�egalit�e nonlin�eaire et G3(�!x �) = 1, et la fontion G5 est soumise �a 3 ontraintes d'�egalit�e non lin�eaires et 2ontraintes d'in�egalit�e lin�eaires et G5(�!x �) = 5126:49.
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Fig. 6.4 { Surfae de la fontion G11. La ourbe de la ontrainte d'�egalit�e est rendue visiblearti�iellement.
6.3.1 Conditions expérimentalesComme pour les deux hapitres pr�e�edents, ASCHEA utilise toujours un ES(100+300) ave las�eletion s�egr�egationnelle d�erite dans le paragraphe 4.2.3 du hapitre 4. Auun hangement n'este�etu�e pour les param�etres standards: probabilit�e de mutation et de roisement �egale �a 0.9, lastrat�egie de mutation est elle auto-adaptative anisotrope ave une d�eviation standard initiale de0.03 et des taux d'adaptation loal et global de 0.1 et 1, respetivement. Les param�etres sp�ei�ques�a ASCHEA gardent les mêmes valeurs que elle utilis�ees par le hapitre 5:{ �selet = 0:3{ �target = 0:5{ fat = 1:1Le param�etre fat� de l'approhe par ajustement dynamique a �et�e �x�e �a 1.01. Nous avons �evit�ed'utiliser des valeurs plus grandes a�n de ne pas r�eduire brusquement la taille de l'espae faisable,et perdre ainsi tous les faisables.En e qui onerne le param�etre �redut utilis�e dans les deux approhes et le param�etre �equalityde l'approhe par ajustement adaptatif, plusieurs valeurs ont �et�e test�ees en quête des meilleures ap-proximations. 31 essais ont �et�e e�etu�es pour haque on�guration, ave un nombre de g�en�erationslimit�e �a 5000.
6.3.2 Ajustement DynamiqueLes r�esultats donn�es par l'approhe par ajustement dynamique sont d'une qualit�e tr�es satisfai-sante, o�u l'id�ee de diminuer progressivement la taille de l'espae faisable s'est av�er�ee eÆae. Ene�et, les taux de violation atteints �a la �n de l'�evolution sont tr�es petits. L'�etude exp�erimentale duas test G11 a montr�e que, si les param�etres �redut et fat� sont bien ajust�es, l'approhe dyna-mique est robuste. L'objetif g�en�eral de ette strat�egie, onsistant dans la r�edution progressive del'espae faisable de la ontrainte d'�egalit�e du probl�eme test�e, est bien aompli. En e�et, la valeurde �(t) arrive jusqu'�a 10�12, e qui est onsid�er�e omme un taux d'erreur tr�es faible. La �gure 6.5



154 Chapitre 6. ASCHEA: Prise en compte des contraintes d’égalitémontre l'�evolution de la valeur de �(t) au ours de l'�evolution, illustrant la r�edution progressivede l'espae faisable orrespondant.
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Fig. 6.5 { Evolution de l'intervalle de faisabilit�e m�edian et maximal au ours de la r�esolution deG11 ave l'approhe par ajustement dynamique. La ourbe de droite pr�esente la valeur m�ediane de�j(t) �a l'�ehelle logarithmique.La �gure 6.6 montre un exemple d'�evolution de l'espae faisable de G11 entre les g�en�erations25 et 45, ave �redut = 0:7 et fat� = 1:01. La ourbe de droite, qui est un zoom de elle �a gauhe,montre omment les fronti�eres de F(25) se rapprohent pour donner, �a la g�en�eration 45, l'espaeF(45) l�eg�erement plus petit. Grâe �a la petite valeur de fat�, e rapprohement se fait avedes petits pas, a�n d'essayer de garder quelques individus faisables et de permettre aux individusinfaisables de rejoindre failement le domaine de Fhj apr�es haque r�edution.
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6.3. Etude Expérimentale 155population met plus de temps �a atteindre le taux de faisabilit�e demand�e. L'espae faisable �nal estalors plus grand, donnant �a l'algorithme la possibilit�e de trouver une solution plus performante,mais qui peut être plus loin de l'optimum global.Dans le as de probl�emes r�eels, la satisfation des ontraintes est n�eessaire. En e�et, on pr�ef�ereavoir une bonne solution qui ne viole pas les ontraintes que d'avoir une tr�es bonne solution maisqui viole l�eg�erement les ontraintes. En onsid�erant et objetif, et selon les r�esultats du tableau 6.1,nous pouvons onlure que le meilleur taux pour le param�etre �redut est de 0.6.Il est possible que les autres valeurs test�ees arrivent �a atteindre la même performane queelle observ�ee ave �redut = 0:6, mais il leur faudra beauoup plus de g�en�erations pour avoir unespae de faisabilit�e aussi petit que elui obtenu ave la valeur 0.6. Nous avons alors e�etu�e desexp�erienes en �xant la violation maximale permise �a 10�12, a�n d'�evaluer le nombre de g�en�erationsn�eessaires pour haune des on�gurations pour atteindre e degr�e de pr�eision. Les r�esultats dees exp�erienes sont pr�esent�es dans le tableau 6.2.�redut Performane ViolationMin Med Moy Min Med Moy Max0:6 0.75 0.75 0.7519 3:19:10�12 2:11:10�11 7:43:10�11 9:55:10�100:7 0.749998 0.75 0.7515 3:18:10�9 6:82:10�8 3:81:10�7 2:76:10�60:8 0.749952 0.75 0.7509 3:74:10�7 2:6:10�6 7:87:10�6 4:76:10�50:9 0.7493 0.749953 0.7517 3:37:10�6 4:66:10�5 1:29:10�4 6:98:10�4Tab. 6.1 { R�esultats du as test G11 pour les di��erentes valeurs de �redut test�ees. Les 3 olonnesde gauhe illustrent la meilleure performane, la performane m�ediane et moyenne, alors que les4 olonnes de droite donnent les valeurs de violation minimale, m�ediane, moyenne et maximaleenregistr�ees sur les 31 essais.Le tableau 6.2 montre que le nombre moyen de g�en�erations n�eessaires pour atteindre lapr�eision 10�12 est presque doubl�e ave l'augmentation de la valeur de �redut, alors que l'am�eliorationde la performane moyenne est relativement n�egligeable. De plus, ave �redut = 0:9, l'algorithmen'a r�eussi �a atteindre ette pr�eision que pour 16 essais parmi 31. Pour les autres essais, il a perdutous les faisables et il n'�etait pas apable de retrouver le hemin vers F . En fait, au fur et �a me-sure des g�en�erations, la population devient de plus en plus homog�ene, et son d�eplaement versl'espae faisable ourant de plus en plus lent, jusqu'�a e que la onvergene soit d�e�nitive et lemouvement de la population devient n�egligeable. A e moment, l'ajustement de F(t) induit uneperte non r�eup�erable de tous les faisables. Il est don n�eessaire d'a�el�erer l�eg�erement la vitessede r�edution de F(t) a�n de pouvoir atteindre le taux de violation pr�evu avant la onvergened�e�nitive de la population. Pour ette raison, nous maintenons le hoix de la valeur 0:6 ommeune bonne approximation du param�etre �redut.
Résultats pour G3 et G5L'approhe par ajustement dynamique a montr�e une grande robustesse dans la r�esolution duas test G11. Pour on�rmer ette robustesse, nous �etendons l'�etude exp�erimentale �a deux autresas test de r�ef�erene G3 et G5 (voir Annexe A). Le premier est soumis �a une seule ontrainted'�egalit�e, alors que le deuxi�eme est soumis �a 3 ontraintes d'�egalit�e et 2 ontraintes d'in�egalit�esimultan�ement.La valeur de �redut retenue est elle qui a donn�e la plus petite violation pour le as de G11:�redut = 0:6.



156 Chapitre 6. ASCHEA: Prise en compte des contraintes d’égalité�redut Nb su�es Nb G�en�erations PerformaneMin Moy Max Min Med Moy0:6 31 5 252 6 392 8 670 0.75 0.75 0.751260:7 31 9 087 13 144 31 244 0.75 0.75 0.750870:8 31 17 153 23 065 37 773 0.75 0.75 0.750490:9 16 30 430 36 234 49 005 0.75 0.75 0.75032Tab. 6.2 { R�esultats obtenus pour le as test G11 en limitant la violation maximale �a 10�12. Ilsdonnent le nombre de g�en�erations minimal, moyen et maximal pour atteindre e degr�e de pr�eisionainsi que la performane minimale, m�ediane et moyenne pour les essais munis ave su�es.Quand l'algorithme retourne des faisables �a la �n de l'�evolution, les r�esultats sont de bonnequalit�e. Nous avons alors ajout�e �a la ondition d'arrêt de l'algorithme un rit�ere sur le degr�e defaisabilit�e de la population. Une fois que le nombre maximum de g�en�erations est atteint, il doity avoir au moins un faisable dans la population pour que l'algorithme puisse s'arrêter, sinon ilontinue jusqu'�a e qu'il en trouve. Cei nous a permis de aluler les meilleures performanes etles performanes moyennes et m�edianes des meilleures solutions faisables sur les 31 essais pour lesas test G3, G5 et G11. Leurs valeurs sont illustr�ees dans les 3 premi�eres olonnes du tableau 6.3.Les 4 autres olonnes donnent la violation minimale, maximale, moyenne et m�ediane des meilleuressolutions obtenues �a la suite de l'ensemble des 31 essais. Pour le as de G5, la violation est alul�eeen faisant la somme des violations des di��erentes ontraintes hj �a la g�en�eration t.Les r�esultats obtenus sont d'une tr�es bonne qualit�e, o�u la valeur m�ediane de G3 n'est qu'�a7:10�4% de l'optimum global, et elle de G5 est de 5:3% de l'optimum, e qui peut être onsid�er�eomme une bonne performane, vue la diÆult�e du probl�eme. Entre autres, la violation m�edianepour les deux as test est au dessous de 10�6.On note que pour le as de G5, seules les m�ethodes de p�enalit�es dynamiques de Joines et Houk(hapitre 2, setion 2.3.3) et elle du lassement stohastique de Runarsson et Yao (hapitre 2,setion 2.3.7) ont pu atteindre une erreur maximale de 10�4. En r�eduisant l'erreur jusqu'�a 10�9,ASCHEA a aompli un meilleure performane.Fontion Opt. Performane ViolationMeill Med Moy Min Med Moy MaxG3 1 1 0.999993 0.9932 9:18�9 1:98:10�7 4:37:10�5 2:66:10�4G5 5126.49 5126.52 5154.13 5168.9 1:6:10�9 6:18:10�7 2:61:10�4 0:008G11 0.75 0.75 0.75 0.7519 3:19:10�12 2:11:10�11 7:43:10�11 9:55:10�10Tab. 6.3 { R�esultats des as test G3, G5 et G11 obtenus ave l'ajustement dynamique, donnant,pour haque fontion, la moyenne la m�ediane et la meilleure performane (les 3 premi�eres o-lonnes), ainsi que la violation minimale, m�ediane, moyenne et maximale sur les 31 essais (les 4derni�eres olonnes).La diÆult�e que renontre ASCHEA ave l'approhe dynamique est de garder un taux defaisabilit�e minimal tout au long de l'�evolution. En e�et, souvent, apr�es la r�edution de l'espaefaisable, tous les individus faisables deviennent infaisables.La �gure 6.7 montre omment le degr�e de faisabilit�e m�edian de la population de G11 atteint



6.3. Etude Expérimentale 157la valeur nulle �a plusieurs reprises. Toutefois, grâe �a la petite valeur du param�etre fat� (1.01)permettant de r�eduire l'espae faisable tr�es lentement, l'algorithme r�eussi �a g�en�erer rapidementdes enfants dans le nouvel espae faisable. Cependant, des valeurs plus �elev�ees de fat� peuventengendrer la perte d�e�nitive des faisables. C'est le as de G5 ave fat� > 1:01 (e.g. fat� = 1:02),o�u apr�es quelques op�erations de r�edution de F(t), les faisables disparâ�ssent et ne r�eapparâ�ssentplus.
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Fig. 6.7 { Pourentage m�edian et minimal (sur 31 essais) de faisabilit�e de la population au oursde la r�esolution de G11 ave l'ajustement dynamique (�redut = 0:6).Quand le degr�e de faisabilit�e de la population s'annule, le roisement bas�e sur la s�edution/s�eletionn'est plus appliqu�e, et la r�eapparition des individus faisables devient d�ependante prinipalementde la mutation. Ave la mutation auto-adaptative, la g�en�eration d'enfants dans le nouvel espaede faisabilit�e devient diÆile si la population n'est pas prohe de la nouvelle fronti�ere ou si lesd�eviations standards sont trop petites. L'utilisation d'un fateur de r�edution faible permet degarder une distane r�eduite entre la population et la fronti�ere. Cependant, �a une phase avan�ee del'�evolution, l'algorithme met plusieurs g�en�erations pour g�en�erer des enfants faisables, et parfois ildevient inapable de retrouver le hemin de F(t).Pour aider la population �a rejoindre l'espae faisable apr�es haque r�edution, nous avons rem-pla�e la mutation auto-adaptative anisotrope utilis�ee dans la premi�ere s�erie d'exp�erienes ave lamutation logarithmique pr�esent�ee dans le hapitre 3. Grâe �a sa apait�e �a g�en�erer des grandesperturbations, l'op�erateur de mutation logarithmique permet de produire quelques enfants plus�eloign�es de leurs parents que eux produits par la mutation auto-adaptative (voir setion 3.3.4,hapitre 3). Ave un peu de hane, une proportion des es enfants peut appartenir au nouvelespae faisable, et aide ainsi le reste de la population �a la rejoindre. Nous avons alors e�etu�e destests pour les 3 fontions G3, G5 et G11 en utilisant la mutation logarithmique, ave fat� = 1:01et fat� = 1:05. Le nombre de omposantes mut�ees a �et�e limit�e �a 2 et l'ordre de pr�eision �a 10�16.Le tableau 6.4 r�esume les r�esultats obtenus.L'approhe par ajustement dynamique est devenue plus performante ave l'utilisation de lamutation logarithmique, o�u la plus grande violation enregistr�ee pour les 3 as test ave fat� = 1:01est de 1:69:10�8. Cependant, le degr�e de pr�eision des solutions m�edianes des fontions G3 et G5s'est l�eg�erement d�et�erior�e. Par ontre, tous les essais ont �et�e men�es ave su�es pour le as de G11,o�u l'optimum a �et�e loalis�e �a haque test, et la violation ne d�epasse pas 3:10�11.Comme pr�evu, l'utilisation de la mutation logarithmique a permis de maintenir un ertaintaux de faisabilit�e de la population, grâe �a une r�eapparition imm�ediate des faisables apr�es haque



158 Chapitre 6. ASCHEA: Prise en compte des contraintes d’égalitéFontion Opt. Performane ViolationMeill Med Moy Min Med Moy Maxfat� = 1:01G3 1 0.999974 0.99991 0.99989 2:29�11 2:68:10�10 2:94:10�10 5:94:10�10G5 5126.49 5126.67 5163.06 5175.77 5:77:10�10 10�8 9:67:10�9 1:69:10�8G11 0.75 0.75 0.75 0.75 2:28:10�13 1:33:10�11 1:41:10�11 2:99:10�11fat� = 1:05G3 1 0.999835 0.99892 0.99845 0 0 0 0G5 5126.49 5126.51 5147.89 5152.97 5:86:10�14 4:43:10�13 3:07:10�12 3:27:10�11G11 0.75 0.75 0.75 0.75012 0 2:43�19 4:08:10�19 2:05:10�18Tab. 6.4 { R�esultats des as test G3, G5 et G11 obtenus ave l'ajustement dynamique utilisantla mutation logarithmique, ave fat� = 1:01 et 1:05. Les les 3 premi�eres olonnes donnent, pourhaque fontion, la moyenne, la m�ediane et la meilleure performane, alors que les 4 derni�eresolonnes donnent la violation minimale, m�ediane, moyenne et maximale sur les 31 essais.r�edution de �(t). La �gure 6.8 montre que le pourentage de faisabilit�e m�edian de la populationde G11 ne desend pas au dessous de 25%. Cei a permis d'appliquer plus fr�equemment l'op�erationde r�edution, permettant ainsi d'atteindre des taux de violation tr�es petits.Cependant, ave l'augmentation de fat�, l'utilisation de la mutation logarithmique ne permetplus de maintenir des faisables dans la population, vue la tr�es petite taille F(t) atteinte �a un er-tain moment de l'�evolution. La �gure 6.8 montre que le taux de faisabilit�e m�edian pour le as testG11 s'annule �a la g�en�eration 2480. Auun faisable n'a pu être produit �a la suite. Nous pr�eisonsque les r�esultats donn�es dans le tableau 6.4 pour fat� = 1:05 sont alul�es �a partir des derni�eressolutions faisables obtenues pour haque essai. Ils montrent omment les valeurs de violation sontpresque n�egligeables pour l'ensemble des fontions, mais la performane de l'algorithme a diminu�epar rapport �a elle observ�ee ave fat� = 1:01.
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Fig. 6.8 { Pourentage m�edian (sur 31 essais) de faisabilit�e de la population au ours de lar�esolution de G11 ave l'approhe par ajustement dynamique assoi�ee �a la mutation logarithmique,pour fat� = 1:01 et fat� = 1:05.L'approhe par ajustement dynamique a enregistr�e une grande robustesse dans la r�esolution



6.3. Etude Expérimentale 159d'un ensemble de as test de r�ef�erene soumis �a des ontraintes d'�egalit�e. Cependant, elle ne tientpas ompte de la faisabilit�e de la population apr�es la r�edution de �(t). Au ours de la r�esolution desas test G3, G5 et G11, l'algorithme a perdu tous les faisables �a plusieurs moments de l'�evolution.L'utilisation de la mutation logarithmique a permis de diminuer la fr�equene d'annulation du degr�ede faisabilit�e de la population ave fat� = 1:01, mais elle augmente ave l'augmentation de fat�.Par ontre, la pr�eision de la performane des solutions obtenues ave la mutation logarithmiqueest inf�erieure �a elle des solutions obtenues ave la mutation auto-adaptative. En e�et, la apait�ede la mutation auto-adaptative anisotrope de raÆner les meilleures solutions est sup�erieure �a ellede la mutation logarithmique.Dans le but d'assurer un taux de faisabilit�e minimal de la population ind�ependamment de lastrat�egie de mutation utilis�ee, nous proposons d'ajuster �j(t) selon un sh�ema adaptatif.
6.3.3 Ajustement AdaptatifL'approhe par ajustement adaptatif n�eessite le hoix de deux param�etres �redut et �equality .Ces deux param�etres d�eident du taux d'adaptation des valeurs de �+j (t) et ��j (t). A�n de her-her la meilleure ombinaison possible permettant en même temps une violation minimale et uneloalisation pr�eise de l'optimum global, nous avons e�etu�e des exp�erienes sur la fontion G11en utilisant plusieurs valeurs. Celles de �redut varient entre 0.6 et 0.9 et elles de �equality variententre 0.2 et 0.8. Nous rappelons que la valeur de �redut doit être sup�erieure �a �target (degr�e defaisabilit�e minimal pour diminuer la p�enalisation), a�n d'�eviter le risque d'avoir des �Æients dep�enalisation ontinuellement roissants. 31 essais ont �et�e e�etu�es pour haque on�gurations. Lesparam�etres �+ et �� ont �et�e initialis�es �a 0.001 et -0.001 respetivement.Les �gures 6.9 et 6.10 illustrent en dimension 3 les r�esultats de es exp�erienes. La premi�ere�gure donne, pour haque valeur de �redut test�ee, la violation m�ediane en fontion des g�en�erationset de �equality . On remarque que pour toutes les on�gurations, la violation m�ediane varie entre10�5 et 10�20. La violation minimale est de 0, et elle a �et�e atteinte ave toutes les on�gurations,exept�ees elles o�u �redut = 0:9 assoi�ee �a �equality variant entre 0:5 et 0:8. La violation maximalea �et�e enregistr�ee ave �redut = 0:9 et �equality = 0:7, et elle est de 3:1:10�4. Ave des telles valeurs,la violation des ontraintes est suÆsamment petite pour être n�eglig�ee.Pour toutes les exp�erienes, l'algorithme trouve une solution ayant une performane tr�es prohede elle de l'optimum (' 0:75). Cependant, le degr�e de pr�eision di��ere d'une on�guration �a uneautre, selon les valeurs de �redut et �equality . La �gure 6.10 illustre la distane eulidienne m�edianede la meilleure solution �a l'optimum en fontion de �equality et des g�en�erations, et ei pour haquevaleur de �redut test�ee. Toutes les distanes m�edianes varient entre 10�3 et 10�6. Les meilleuressont elles donn�ees par �redut = 0:9 ave �equality = 0:8, o�u la m�ediane est de 10�5. Les distanesminimales se rapprohent de 10�6, une valeur atteinte par la majorit�e des on�gurations.Pour d�eider de la meilleure ombinaison de �redut et �equality , il faut prendre en ompte enmême temps la violation et la distane �a l'optimum. Les meilleures valeurs sont elles qui permettentde s'approher le plus possible de l'optimum tout en violant le moins possible la ontrainte d'�egalit�e.Si on onsid�ere les r�esultats de l'�etude exp�erimentale de G11, les meilleures performanes sontdonn�ees par �redut = 0:9, mais les violations minimales sont donn�ees par �redut = 0:6. Ave�redut = 0:6, l'op�eration de r�edution de l'espae faisable est plus fr�equente qu'ave �redut = 0:9,e qui explique la di��erene des violations m�edianes donn�ees par les deux taux �a la �n de l'�evolution,pr�esent�ees dans la �gure 6.9.Une r�edution tr�es rapide de F(t) ne donne pas �a l'algorithme le temps n�eessaire pour bienexplorer l'espae faisable avant de l'ajuster. Par ontre, un grand intervalle de temps entre deux
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Fig. 6.9 { G11: Courbes tridimensionnelles des taux de violation m�edians (sur 31 essais)en fontion des g�en�erations et de �equality , pour les di��erentes valeurs de �redut test�ees(0:6; 0:7; 0:8; et 0:9).
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Fig. 6.10 { G11: Courbes tridimensionnelles des distanes m�edianes (sur 31 essais) des meilleuressolutions �a l'optimum global, enregistr�ees ave les di��erentes valeurs de �redut et de �equalitytest�ees.



6.3. Etude Expérimentale 161op�erations d'ajustement, même s'il permet �a l'algorithme de bien visiter les di��erentes r�egions deF(t), risque de auser une onvergene pr�ematur�ee ou de donner des violations �elev�ees �a la �n del'�evolution.
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(a) G11: �+j (t) (b) G11: j��j (t)jFig. 6.11 { Courbe des valeurs m�edianes de �+j (t) (a) et j��j (t)j (b) sur 31 essais pour le as testG11 pour �redut = 0:6 et 0:9 ave �equality = 0:5. La variable ��j (t) a �et�e transform�ee en sa valeurabsolue a�n de pouvoir la pr�esenter �a l'�ehelle logarithmique.La �gure 6.11 montre la di��erene entre l'�evolution des valeurs de �+j (t) (ourbe (a)) et de��j (t) (ourbe (b)) obtenues ave �redut = 0:6 et �redut = 0:9, pour �equality = 0:5. On y voitque l'intervalle de faisabilit�e obtenu ave �redut = 0:9 est largement sup�erieur �a elui obtenu ave�redut = 0:6. La premi�ere on�guration a permis d'enregistrer les meilleures distanes �a l'optimum(�gure 6.10), mais, pour quelques essais, la performane de la meilleure solution est meilleureque elle de l'optimum onnu. En e�et, la meilleure performane obtenue sur les 31 essais est de0:749918, alors que la performane optimale est de 0:75. En fait, le meilleur individu a r�eussi des'approher de tr�es pr�es de la loalisation de l'optimum, mais du ôt�e du domaine infaisable (quiest onsid�er�e omme faisable ave les valeurs utilis�ees de �+j (t) et de ��j (t)).Ainsi, pour le hoix de la meilleure on�guration, nous prendrons en ompte d'abord le tauxde violation, ensuite la distane �a l'optimum. La valeur 0:9 pour le param�etre �redut ne sera pasretenue, vue la valeur �elev�ee de la violation m�ediane enregistr�ee ave l'ensemble des on�gurationsutilisant ette valeur. Entre autres, �redut = 0:6 n'a pas permis �a l'algorithme de bien s'approherde l'optimum, malgr�e qu'elle a donn�e les plus petites violations, �a ause de la grande vitesse der�edution de l'espae faisable (�gure 6.11). C'est don parmi les valeurs 0:7 et 0:8 que sera hoisiela bonne approximation de �redut.En onsid�erant simultan�ement les taux de violation, les distanes �a l'optimum et les perfor-manes des meilleures solutions, 'est la on�guration ompos�ee de �redut = 0:7 et �equality = 0:3qui a donn�e les meilleurs r�esultats. Nous supposons alors que les valeurs 0.7 et 0.3 onstituent lesmeilleures approximations pour, respetivement, le param�etre �redut et le param�etre �equality del'approhe par ajustement adaptatif.Tous les r�esultats pr�esent�es dans la suite de e hapitre sont obtenus ave les valeurs retenuesde �redut (0.7) et �equality (0.3).La �gure 6.12 montre un exemple de r�edution de l'espae faisable de G11 entre les g�en�erations
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(a) (b):ZoomFig. 6.12 { Exemple d'�evolution de l'espae faisable et quelques individus de la population entreles g�en�erations 15 et 16 au ours d'un essai de r�esolution de la fontion G11 ave l'approhe parajustement adaptatif.15 et 16 au ours d'un essai de r�esolution ave l'ajustement adaptatif. La borne sup�erieure du do-maine (h(x) = �+(15)) et la borne inf�erieure (h(x) = ��(15)) ne sont pas ajuts�ees de la mêmemani�ere. Le pas de d�eplaement de la borne sup�erieure est plus grand que elui de la borneinf�erieure. Pour le e as de et essai, ette di��erene est due au fait que le nombre d'indivi-dus appartenant �a la zone limit�ee par les droites h(x) = �+(15) et h(x) = 0 est sup�erieur aunombre d'individus appartenant �a la zone limit�ee par les droites h(x) = ��(15) et h(x) = 0. Ene�et, il y avait 48 individus dans la premi�ere zone alors qu'il n'y avait que 32 dans la deuxi�eme.Cette di��erene peut être due aussi �a l'emplaement des individus dans haque zone. Si les in-dividus d'une des zones sont plus prohes de la surfae h(x) = 0 (doite sur la �gure 6.12), alorsle pas d'ajustement de la borne orrespondante est plus grand. Dans les deux as, l'ajustementdes bords se fait de telle fa�on qu'on garde une proportion �equality d'individus dans haque zone.Ainsi, un taux de faisabilit�e minimal est assur�e au ours de l'�evolution. Contrairement �a l'approhepar ajustement dynamique, le taux de faisabilit�e ne s'annule jamais (�gure 6.13). L'objetif de las�eletion s�egr�egationnelle d'ASCHEA est alors assur�e, et la valeur du �Æient de p�enalisation os-ille selon le ph�enom�eme observ�e au hapitre 5. Cei permet d'aomplir le but d'ASCHEA qui estle maintient de la diversit�e de la population. Par ons�equent, la pro�edure de r�edution progressivede l'espae de faisabilit�e des ontraintes d'�egalit�e ave l'approhe par ajustement adaptatif ne nuitpas au bon fontionnement des autres omposantes d'ASCHEA.
Résultats pour G3 et G5Comme pour l'approhe par ajustement dynamique, nous avons �etendu l'�etude exp�erimentalede l'appohe par ajustement adaptatif sur les as test G3 et G5. Les param�etres de �redut et�equality ont �et�e �x�es �a, respetivement, 0.7 et 0.3, les valeurs retenues pendant la premi�ere �etudede ette approhe. Les param�etres �+j et ��j pour le as test G5 ont �et�e initialis�es �a 0:1 et �0:1,vue la diÆult�e de trouver des faisables pour des valeurs plus petites. Par ontre, pour le as testG3, ils gardent les même valeurs initiales que elles utilis�ees pour le as test G11 (0.001 et -0.001).Le r�eapitulatif des r�esultats obtenus est donn�e par le tableau 6.6. Les meilleurs r�esultats sonteux de G11, o�u la moyenne des 31 essais n'est qu'�a 0:33% de l'optimum exate, et la violation
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Fig. 6.13 { Pourentage minimal et m�edian (sur 31 essais) de faisabilit�e de la population au oursde la r�esolution de G11 ave l'approhe par ajustement adaptatif.m�ediane n'est que de 5:42:10�20.Fontion Opt. Performane ViolationMeill Med Moy Min Med Moy MaxG3 1 0.999198 0.9335 0.8925 0 2:22:10�16 1:8:10�16 2:22:10�16G5 5126.49 5126.53 5159.19 5159.24 1:1:10�6 2:28:10�4 4:5:10�3 0:0412G11 0.75 0.75 0.75 0.7525 0 5:42:10�20 1:87:10�11 4:46:10�11Tab. 6.5 { R�esultats des as test G3, G5 et G11 donnant, pour haque fontion, la moyenne lam�ediane et la meilleure performane (les 3 premi�eres olonnes), ainsi que la violation minimale,m�ediane, moyenne et maximale sur les 31 essais (les 4 derni�eres olonnes), obtenus ave l'ajuste-ment adaptatif.Contrairement �a e qui est attendu, la robustesse de l'approhe par ajustement adaptatif ob-serv�ee pendant la r�esolution de la fontion G11 n'est plus observ�ee pour le as de G3. Les r�esultatssont d'une qualit�e moyenne, o�u l'erreur entre la performane m�ediane et l'optimum exate est de6:65%. La d�egradation de la apait�e d'exploration d'ASCHEA pour e probl�eme est due essen-tiellement �a la r�edution tr�es rapide de l'espae de faisabilit�e, limitant le temps permis pour lareherhe dans le F(t) ourant. La �gure 6.14 illustre l'�evolution des valeurs de �+j (t)(ourbe (a))et ��j (t) (ourbes (b)) pour G3. La valeur m�ediane atteint de tr�es petites valeurs (10�16) trop tôtdans l'�evolution (avant la g�en�eration 1000), entrâ�nant ainsi la population vers une onvergenepr�ematur�ee.Pour ajuster la vitesse de diminution de la valeur de �(t), une possibilit�e est d'augmenter lavaleur du param�etre �equality . Nous avons alors e�etu�e des tests ave �equality = 0:8 et �equality =0:9. Cette augmentation a permis d'am�eliorer les r�esultats, mais ils n'atteignent pas enore la qualit�edemand�ee. Ave �equality = 0:8, la performane m�ediane s'est am�elior�ee en passant de 0.9335 �a0.9866, tout en gardant des tr�es faibles violations. Cependant, la vitesse de r�edution de F(t) reste�elev�ee, ontrairement �a e qui est observ�e pour le as de G11, o�u la valeur 0.8 n'a pas r�eussi �ar�eduire suÆsamment les violations. Nous avons alors e�etu�e d'autres tests ave �equality = 0:9.Cette valeur a permis d'am�eliorer remarquablement la performane m�ediane, mais la performanede la meilleure solution obtenue est meilleure que elle de l'optimum. En e�et, ave �equality = 0:9,la violation maximale s'�el�eve �a 3:10�4 alors qu'elle n'est que de 2:10�12 ave �equality = 0:8 et
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Borne supèrieure de l’espace faisable de G3
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Borne infèrieure de l’espace faisable de G3

(a) G3: �+j (t) (b) G3: j��j (t)jFig. 6.14 { Courbe des valeurs minimales, m�edianes, et maximales de �+j (t) (a) et j��j (t)j (b) sur31 essais pour le as G3. La variable ��j (t) a �et�e transform�ee en sa valeur absolue a�n de pouvoirla pr�esenter �a l'�ehelle logarithmique.de 2:22:10�16 ave �equality = 0:3. Nous d�eduisons de ette variabilit�e des r�esultats la d�ependanede l'approhe par ajustement adaptatif au param�etre �equality . Ce dernier n�eessite d'être ajust�epour haque probl�eme. Pour �eviter le passage par ette �etape, une solution est de demander �al'algorithme de l'ajuster automatiquement selon l'�etat ourant de la population et les valeurs dehj(�!x ). Une solution possible est de diminuer ou augmenter la valeur de �equality selon le taux ded�eroissane de �j(t) observ�e apr�es haque ajustement. Si e taux est �elev�e, on augmente �equality .Par ontre, si la di��erene entre �j(t) et �j(t+ 1) est tr�es petite, on diminue �equality .�equlity Performane ViolationMeill Med Moy Min Med Moy Max0.8 0.999837 0.986647 0.9760 0 4:44:10�16 1:28:10�13 2:10�120.9 1.001 0.991999 0.989 2:22:10�16 6:66:10�14 1:31:10�5 3:10�4Tab. 6.6 { R�esultats du as test G3 obtenus ave l'approhe par ajustement adaptatif pour�equality = 0:8 et �equlity = 0:9.L'approhe par ajustement adaptatif a eu aussi des diÆult�es dans la r�esolution de la fontionG5, qui est soumise �a 3 ontraintes d'�egalit�e en même temps. Cette diÆult�e r�eside dans l'inapait�ede la tehnique propos�ee de garantir un ertain degr�e de faisabilit�e de la population pour les 3ontraintes simultan�ement, apr�es l'ajustement de l'espae faisable de haune. Pendant la mise�a jour de �j , seule la ontrainte j est prise en ompte. Ainsi, le risque de perdre les individusrespetant toutes les ontraintes est �elev�e. C'est e qui est pass�e pendant les 31 essais de r�esolutionde la fontion G5, o�u le degr�e de faisabilit�e de la population �t devient nul apr�es quelques entainesde g�en�erations, 'est �a dire apr�es plusieurs op�erations de r�edution des �j . Dans la majorit�e desas, l'algorithme n'est plus apable de retrouver le hemin de l'espae faisable, dont la mesureest devenue tr�es petite. Les r�esultats pr�esent�es dans le tableau 6.6 orrespondent aux derni�eressolutions faisables trouv�ees.Cependant, le degr�e de faisabilit�e de la population par rapport �a haque ontrainte ne s'annulejamais, e qui explique la ontinuation de la diminution des valeurs m�edianes des �j(t) pr�esent�ees



6.3. Etude Expérimentale 165dans la �gure 6.15, et ei même apr�es la perte totale des faisables.
Génération

E
j+

(t
) 

(E
ch

el
le

 L
og

ar
ith

m
iq

ue
)

0 1000 2000 3000 4000 5000

-610

-510

-410

-310

-210

-110 E1+(t) médian
E2+(t) médian
E3+(t) médian

Borne supèrieure de l’espace faisable de G5

Génération

|E
j-(

t)
| (

E
ch

el
le

 L
og

ar
ith

m
iq

ue
)

0 1000 2000 3000 4000 5000500 1500 2500 3500 4500

-610

-510

-410

-310

-210

-110 |E1-(t)| médian
|E2-(t)| médian
|E3-(t)| médian

Borne infèrieure de l’espace faisable de G5

(a) G5: �+j (t) (b) G5: j��j (t)jFig. 6.15 { Courbes des valeurs m�edianes des �+j (t) (j = 1; 2; 3) (a) et j��j (t)j (j = 1; 2; 3) (b)orrespondant aux di��erentes ontraintes d'�egalit�e du as test G5.Le fait de traiter haque ontrainte d'�egalit�e s�epar�ement dans le as de G5 a aus�e la divisionde la population en groupes, o�u haque groupe tente de minimiser le taux de violation d'une desontraintes. Si la distane entre es groupes est grande, la g�en�eration d'enfants appartenant �al'espae de faisabilit�e de toutes les ontraintes devient tr�es diÆile.Pour essayer d'�eviter e type de onvergene et pr�eserver la diversit�e de la population, dans lebut de garder une r�epartition �equilibr�ee des individus sur tout l'espae faisable ourant, nous avonse�etu�e des exp�erienes en utilisant la pro�edure d'�elairissement �elitiste ave rayon adaptatifpr�esent�ee dans la setion 5.4 du hapitre 5. Le rayon d'�elairissement a �et�e initialis�e �a 0.1 et laapait�e de haque nihe est limit�ee �a 4.Performane ViolationMeill Med Moy Min Med Moy Max5126.5 5140.53 5187.31 2:1:10�11 1:44:10�5 2:10�3 0:025Tab. 6.7 { R�esultats du as test G5 obtenus ave l'approhe par ajustement adaptatif appliqu�eeave la pro�edure d'�elairissement �elitiste �a rayon adaptatif.L'utilisation de l'�elairissement a permis �a ASCHEA de retourner une solution faisable pour23 essais parmi les 31 r�ealis�es (�a omparer ave 0 essais sans le nihage). Pour les autres tests,il ne retrouve plus le hemin vers l'espae faisable qu'�a une phase assez avan�ee de l'�evolution,g�en�eralement apr�es avoir d�epass�e les 4000 g�en�erations. Les r�esultats donnant les performanes etles violations des derni�eres solutions faisables sont r�esum�es dans le tableau 6.7. On remarque quel'�elairissement a permis aussi d'am�eliorer la performane et la violation m�ediane. Toutefois, iln'annule pas la probabilit�e de perdre tous les faisables pendant l'�evolution. Il est don n�eessaired'am�eliorer l'approhe par ajustement adaptatif pour garantir le maintient d'un ertain degr�e defaisabilit�e par rapport �a toutes les ontraintes au ours de la r�edution de l'espae faisable dehaune.



166 Chapitre 6. ASCHEA: Prise en compte des contraintes d’égalité

6.3.4 DiscussionLa strat�egie de prise en ompte des ontraintes d'�egalit�e par r�edution progressive de l'espaefaisable, que e soit par ajustement dynamique ou adaptatif, s'est av�er�ee eÆae, et onstitueune diretion de reherhe prometteuse dans e domaine. Les r�esultats pr�eliminaires sont d'unequalit�e tr�es satisfaisante, sp�eialement si on les ompare ave des r�esultats donn�es par d'autresm�ethodes de la litt�erature. En e�et, la majorit�e des m�ethodes tol�ere une violation de 10�3 (e.g.la m�ethode de "Homomorphous mapping" (hapitre 2, setion 2.5.3)), exept�ee la m�ethode delassement stohastique (hapitre 2, setion 2.3.7) qui tol�ere une violation maximale de 10�4, etelle de de p�enalit�es dynamiques (hapitre 2, setion 2.3.3) qui a r�eussi �a r�eduire l'erreur pour leas test G5 �a 10�4.Par ontre, ontrairement �a e qui �etait attendu, les r�esultats obtenus ave l'approhe par ajus-tement dynamique, quand elle est appliqu�ee ave des faibles fateurs de r�edution, sont meilleursque eux obtenus ave l'approhe par ajustement adaptatif, pr�eis�ement pour les as test G3 etG5. L'inonv�enient de l'ajustement dynamique est le risque de perdre tous les faisables dans lapopulation. Ce risque est r�eduit en utilisant la mutation logarithmique, mais la pr�eision des so-lutions est meilleure ave la mutation auto-adaptative anisotrope. Pour rem�edier �a e probl�eme,une solution possible est de ombiner les deux types de mutation. Cette id�ee sera exp�eriment�eeprohainement.La strat�egie de la r�edution de l'espae faisable adaptativement est tr�es robuste, mais n�eessitequelques am�eliorations. Elle r�eussit �a maintenir la faisabilit�e de la population pour des probl�emessoumis �a une seule ontrainte d'�egalit�e, mais �ehoue en pr�esene de plusieurs ontraintes. Lastrat�egie d'ajustement de la fronti�ere de l'espae faisable de haque ontrainte doit être modi��eea�n de prendre en ompte la faisabilit�e de la population par rapport �a toutes les ontraintessimultan�ement.Entre autres, elle pr�esente une grande d�ependane �a ses param�etres �redut et �equality , quiontrôlent le taux d'ajustement de F(t). Nous pensons qu'il est possible de r�eduire ette d�ependaneen utilisant un �equality adaptatif. A haque op�eration d'ajustement de �(t), si la di��erene entre�(t) et �(t+1) est grande, alors on augmente �equality . Par ontre, si ette di��erene est tr�es petite,on diminue �equality . Ainsi, on peut ontrôler le vitesse de d�eroissane de �j(t).
6.4 ConclusionNous avons pr�esent�e dans e hapitre une m�ethode originale de prise en ompte des ontraintesd'�egalit�e. Apr�es la transformation lassique de haque �egalit�e en un ouple d'in�egalit�e, d�e�nissant unespae de faisabilit�e Fhj , la taille de e dernier est r�eduite progressivement au ours de l'�evolution,permettant de minimiser en parall�ele le taux de violation de la ontrainte hj orrespondante.Deux approhes sont alors propos�ees. La premi�ere est bas�ee sur un ajustement dynamique,o�u l'espae Fhj est r�eduit d'un ertain taux �xe haque fois que le degr�e de faisabilit�e de lapopulation pour la ontrainte hj atteint un ertain seuil. Ave un faible fateur de r�edution deFhj , ette approhe a donn�e des r�esultats tr�es satisfaisants dans la r�esolution de 3 fontions der�ef�erene. Cependant, �a plusieurs moments de l'�evolution, le degr�e de faisabilit�e de la populations'annule. Et ave des valeurs plus �elev�ees pour le fateur de r�edution, l'algorithme risque de perdred�e�nitivement le hemin de l'espae faisable.Pour �eviter e risque, nous avons propos�e l'approhe par ajustement adaptatif, o�u Fhj estajust�e de telle fa�on qu'une ertaine proportion des individus faisables gardent leur faisabilit�eapr�es l'adaptation de Fhj . Cette approhe a montr�e une grande robustesse dans la r�esolution



6.4. Conclusion 167d'un as test soumis �a une seule ontrainte d'�egalit�e, mais elle a �ehou�e quand la fontion estsoumise �a plusieurs ontraintes d'�egalit�e simultan�ement, puisqu'elle ne prend en ompte qu'uneseule ontrainte �a la fois pendant l'op�eration d'adaptation.Dans des prohains travaux, nous tenterons d'am�eliorer ette tehnique dans le but de prendreen ompte l'ensemble des ontraintes d'�egalit�e pendant l'ajustement de l'espae faisable de haune.La nouvelle fronti�ere de Fhj d�ependra alors de la loalisation des individus respetant toutes desontraintes. Le deuxi�eme objetif de es travaux est de permettre �a l'approhe par ajustementadaptatif d'ajuster automatiquement son param�etre �equality .
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171

Chapitre 7

Optimisation d’une lame de
phases pour un système laser

RésuméDans le but d'am�eliorer le proessus de fusion nul�eaire, les physiiens herhent aujourd'hui�a onevoir un syst�eme laser permettant de onentrer l'intensit�e sur la apsule �el�ementaire �airradier tout en ayant une distribution uniforme et une perte d'�energie minimale. Cei revient�a ontrôler la forme du hamp d'irradiation sur le plan foal du syst�eme optique.Pour atteindre et objetif, la lame de phases, un �el�ement optique fondamental travers�ediretement par le faiseau laser, doit être fa�onn�ee d'une mani�ere pr�eise. La forme de eomposant est omplexe et doit respeter ertaines ontraintes de fabriation.Le but de ette appliation est de onevoir le pro�l bi-dimensionnel de la lame de phasespermettant de rapproher le pro�l d'intensit�e g�en�er�e au plan foal d'une super gaussienned'ordre �elev�e.La simulation num�erique de l'irradiation �a travers le syst�eme optique inorporant ertainesontraintes tehniques requiert un double passage par la Transform�ee de Fourier, dont leoût omputationnel d�epend de la disr�etisation hoisie. Ainsi, dans le as d'une approhe pa-ram�etrique (lame de phases repr�esent�ee par une matrie 2D N�N), la omplexit�e des solutionsaugmente quadratiquement ave N. Pour ette raison, et en parall�ele de la repr�esentation pa-ram�etrique, une repr�esentation alternative est test�ee bas�ee sur les arbres de la programmationg�en�etique. Dans elles-i, le g�enotype est ind�ependant de la disr�etisation hoisie.Outre la desription d�etaill�ee du hoix de la on�guration du probl�eme ainsi que elle desdeux approhes test�ees, nous pr�esentons une analyse des r�esultats obtenus. Ces derniers sontde tr�es bonne qualit�e, en omparaison ave eux donn�es par d'autres tehniques d'optimi-sation. Cependant, ontrairement �a e qui �etait attendu, l'approhe param�etrique a montr�eplus de robustesse dans la r�esolution de e probl�eme que l'approhe fontionnelle. Une �etudeomparative est pr�esent�ee dans la derni�ere partie de e hapitre.
7.1 IntroductionDe nos jours, une des grandes diretions de reherhe dans la prodution d'�energie est der�eer une nouvelle soure d'�energie viable, non polluante et qui peut remplaer les autres sourespolluantes omme le p�etrole. Les e�orts de ertains herheurs sont atuellement onentr�es sur lasimulation du proessus de fusion qui est l'origine de l'�energie des �etoiles, tel le soleil. Ce proessus



172 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système lasern'est, en fait, que la fusion d'�el�ements d'hydrog�ene, sous des onditions extrêmes de temp�eratureset de pression. Pour approher e m�eanisme (sur terre), on a besoin d'une grande �energie quistimule le proessus de fusion au sein d'une apsule �el�ementaire. La soure atuellement test�ee estelle de l'�energie laser.Une des n�eessit�es des iruits direts et indirets des syst�emes lasers, en vue de favoriser lafusion, est une irradiation uniforme de l'�energie sur le foyer du syst�eme laser qui n'est autre que laapsule des atomes d'hydrog�ene �a fusionner. La non uniformit�e des radiations est aus�ee surtoutpar les variations spatiales dans le hamp de lame des phases �a travers laquelle passe le faiseaulaser, et qui s'aumulent pendant la propagation du rayon �a travers la lentille laser et l'air. Ceprobl�eme peut être r�egl�e en hangeant les propri�et�es de onvergene de la lame de phases utilis�eedans le syst�eme.Entre autres, le proessus de fusion ne se d�elenhe qu'ave des temp�eratures tr�es �elev�ees (del'ordre de plusieurs dizaines de millions de degr�es par une densit�e de 20g=m3). Atuellement, avela puissane du laser utilis�e, pour atteindre une telle temp�erature, il faut maintenir le proessusd'irradiation pendant un temps suÆsant (la dur�ee n�eessaire pour que les �el�ements du ombustibledeviennent plasma 1). D'o�u la n�eessit�e de minimiser la perte d'�energie aux alentours de la apsule.Il y a quelques ann�ees, les meilleures lames de phases qui ont �et�e on�ues ave des m�ethodesheuristiques permettaient une ertaine uniformit�e de l'�energie sur la partie du plan foal �a illuminermais ne permettaient pas une onvergene maximale de l'�energie. En e�et, la perte d'�energie �etaitestim�ee de 20% �a 25% [25, 38, 39℄.Les travaux les plus r�eents dans e domaine, utilisant les tehniques de Reuit Simul�e, ont permisde r�eduire ette perte �a moins de 10%, mais le temps de alul en CPU reste �elev�e [76℄ (120h detemps CPU sur un ordinateur de type Cray YMP-2).Dans e travail, nous proposons une autre tehnique pour onevoir une lame de phase utilisantle paradigme �evolutionnaire. Deux tehniques ont �et�e test�ees dans la r�esolution de e probl�eme:la premi�ere est bas�ee sur une repr�esentation param�etrique des inonnues alors que la deuxi�emeest bas�ee sur une repr�esentation fontionnelle. Ce travail a �et�e r�ealis�e en ollaboration ave AlainRaine, Dotorant au C.M.A.P, sp�eialis�e dans la programmation g�en�etique. Ces travaux ont faitl'objet de deux publiations [96℄ [108℄.Nous ommenerons d'abord par introduire rapidement la fusion nul�eaire. Ensuite, nous d�etailleronsla mod�elisation et la formulation du probl�eme, suivies par une illustration de l'ensemble des testsr�ealis�es et de leurs r�esultats. La derni�ere partie de e hapitre est une omparaison entre les deuxapprohes, param�etrique et fontionnelle, ave interpr�etation des r�esultats.Pour le reste du hapitre, nous introduisons les notations suivantes:{ LPC: Lame de phases ontinues.{ FT: Transform�ee de Fourier (Fourier Transform). Par mesure de simpliit�e, on utilisera lamême notation pour d�esigner la transform�ee de Fourier rapide (Fast Fourier Transform).
7.2 La Fusion Nucléaire

7.2.1 Le processus de fusionLa r�eation de fusion est le mariage de noyaux l�egers qui donne naissane �a des noyaux de taillemoyenne (f. �gure 7.1), et s'aompagne d'une tr�es forte lib�eration d'�energie. Ce proessus, �a l'�etat1. plasma: peut être vu omme un 4eme �etat de la mati�ere: gaz ionis�e



7.2. La Fusion Nucléaire 173naturel, existe dans les environnements extrêmement hauds que sont les �etoiles, tel le soleil. Cetter�eation est possible dans les �etoiles grâe �a l'�etat de grande agitation des noyaux (due �a leur tr�eshaute temp�erature), e qui permet aux atomes de même signe de se rapproher et de franhir labarri�ere r�epulsive pour fusionner.

Fig. 7.1 { La fusion nul�eaire.
7.2.2 La fusion sur TerreL'homme herhe �a mâ�triser les r�eations de fusion sur terre a�n de r�eup�erer ette fabuleuse�energie. Il a r�eussi �a mâ�triser elle-i dans les bombes nul�eaires de type H mais pas enorepour produire l'�eletriit�e. Pour une appliation ivile de la fusion thermonul�eaire, la r�eation laplus �etudi�ee est la fusion de deux noyaux d'isotopes d'hydrog�ene, le d�et�erium et le tritium quis'agglom�erent en donnant un noyau plus lourd, elui de l'h�elium. Cependant, la soure d'�energie(r�eateur de fusion) est tr�es diÆile �a r�ealiser. Un tel r�eateur de fusion doit v�eri�er les troisonditions suivantes:{ une forte densit�e de partiule (pour garantir un taux de ollision �elev�e);{ une tr�es haute temp�erature du plasma (sinon la vitesse des partiules ne serait pas assez�elev�ee pour permettre de franhir la barri�ere de r�epulsion �eletrostatique);{ un temps de on�nement long (pour onserver le plasma haud assez longtemps pour qu'unequantit�e suÆsante de ombustible fusionne).
Le confinement inertielLe on�nement inertiel est une tehnique de on�nement du plasma qui suppose la ompressiond'un grain de ombustible par balayage de toute sa surfae par des faiseaux lasers, pour que la



174 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserompression et l'augmentation de sa temp�erature et de la densit�e de partiule onduise �a la fusionthermonul�eaire. Le prinipe de e proessus est sh�ematis�e dans la �gure 7.2.

Fig. 7.2 { Le on�nement inertiel.La fusion par le laser est �etudi�ee dans quelques laboratoires dans le monde. Pour ertains, lespulses lasers sont pr�evus pour d�elivrer, au total, quelque 200kJ en moins d'une nanoseonde surhaque grain de ombustible. C'est une puissane d�elivr�ee d'environ 2 1014 W durant le pulse;'est en gros 100 fois la apait�e de puissane �eletrique mondiale.A�n d'aomplir et objetif, le syst�eme laser doit v�eri�er plusieurs onditions, dont:{ illuminer uniform�ement la partiule,{ onentrer l'�energie sur la partiule (' minimiser la perte d'�energie).
7.3 Modélisation du Système OptiqueConsid�erons un faiseau laser d�e�ni par son hamp �eletrostatique salaire. Le probl�eme onsiste�a onevoir une lame de phases ontinues (autrement dit une forme de lentille) pour produire lepro�l d'irradiation d�esir�e dans le plan foal de la lentille onvergente du dispositif optique.Sans la lame de phases ontinues (LPC), le pro�l d'intensit�e dans le plan foal orrespond �aune fontion sinus ardinal et s'apparente don �a un pi d'intensit�e tr�es �energ�etique au point foal(�gure 7.3).Dans le but d'induire le ph�enom�ene de fusion par on�nement inertiel, il faut illuminer la iblese trouvant au plan foal de la lentille onvergente �a la fois intens�ement mais aussi uniform�ement.Ainsi, une LPC est ajout�ee en aval de la lentille onvergente de sorte que sa forme -�a d�eterminer-modi�e le pro�l d'irradiation.Un syst�eme laser est d�etermin�e essentiellement par 4 omposantes:{ un diaphragme dont la pupille permet de alibrer le rayon inident,
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Fig. 7.3 { Le pro�l du hamp d'intensit�e au plan foal sans la LPC{ une lame de phases ontinues qui permet de ontrôler la onvergene et l'uniformit�e du rayonlaser,{ une lentille pour diriger le faiseau inident vers l'objet �a illuminer,{ le plan foal omportant le point sur lequel on veut onentrer l'�energie laser et qui permetde mesurer le pro�l d'intensit�e.Le �gure 7.4 montre le sh�ema du dispositif exp�erimental.
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Fig. 7.4 { Le syst�eme Laser. Lx = 20m est le diam�etre du faiseau laser inident, F = 8m estla longueur du foyer et r0 = 300�m est le rayon du point foal. La longueur d'onde du laser est de350�m
7.3.1 Formulation AnalytiqueDans un tel syst�eme, on onsid�ere 3 hamps �energ�etiques qui se r�eent au fur et �a mesure de lapropagation du faiseau laser (voir �gure 7.4):{ E0(x; y): hamp �eletrostatique au niveau de la LPC,{ E1(x; y): hamp �eletrostatique au niveau de la lentille onvergente,{ E2(x; y): hamp d'intensit�es sur le plan foal.



176 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserLe premier hamp g�en�er�e par le diaphragme est alul�e omme suit (f Annexe B pour plus ded�etails sur les aluls optiques): E0(x; y) = e���p(x2+y2)R �M (7.1)o�u :{ R: diam�etre du diaphragme (R = 0:9� Lx),{ M : indie de di�ration de la pupille du diaphragme (M = 8).Le hamp �eletrostatique g�en�er�e par la LPC est le produit du hamp E0 par l'exponentiel dela lame '(x; y): E1(x; y) = E0(x; y):ei'(x;y) (7.2)En �n, le hamp �eletromagn�etique E2 produit sur le plan foal n'est autre que la transform�eede Fourier du hamp �eletrostatique sur la lentille (E1):E2(x; y) = FT(E1(x; y)) (7.3)Finalement, l'intensit�e lumineuse relative au plan foal obtenue �a partir du hamp E2 (.f.Annexe B) est: I(x; y) = (E2(x; y))2 = (FT(E1(x; y)))2 (7.4)
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Fig. 7.5 { Calul de l'intensit�e lumineuse sur le plan foal
7.3.2 Le Problème d’OptimisationLe but de la oneption d'une lame de phases est qu'une petite ible irulaire de rayon r0{bien plus large que le pi obtenu en absene de la LPC (�gure 7.3){ pla�ee dans le plan foalsoit illumin�ee le plus uniform�ement possible par le faiseau laser (voir �gure 7.6). Dans notre as,le pro�l d'intensit�e d�esir�e a la forme d'une super gaussienne de r�evolution d'ordre 8 entr�ee surle point foal. Plus exatement, 'est l'intensit�e radiale moyenne (�gure 7.6) du pro�l objetifbi-dimensionnel qui doit être prohe de l'hyper-gaussienne (i.e. t(r) = exp[�( rr0 )8℄).Le pro�l radial I(r) du hamp d'intensit�e obtenu �a partir de I(x; y) � I(r; �) est don donn�epar: I(r) = 12�r Z 2�0 I(r; �) d�



7.3. Modélisation du Système Optique 177L'objetif est don de d�eterminer une lame de phases dont le pro�l radial d'illumination au planfoal s'approhe autant que possible d'une super gaussienne.La fontion de oût �a minimiser Err est alors (apr�es normalisation de I(r) en eI(r)):Err = Z 10 ht(r) � eI(r)i2 dr (7.5)
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(a) La ible au plan foal. (b) Pro�ls radiaux d�esir�e et obtenu.Fig. 7.6 { Le probl�eme d'optimisation: approher le pro�l radial r�eel du pro�l d�esir�e.
7.3.3 Les Contraintes de FabricationLa LPC �a onevoir doit respeter ertaines ontraintes tehniques de fabriation. En e�et, lesfabriants ne sont pas apables de produire des LPC aux formes trop rugueuses. Pour assurer unaspet lisse aeptable pour les di��erentes formes des lames de phases, une pratique g�en�erale est de�ltrer les hautes fr�equenes spatiales de la lentille dans l'espae des fr�equenes, 'est �a dire apr�esl'appliation de la FT. Une transform�ee de Fourier inverse permet ensuite de ramener le signal�ltr�e dans l'espae art�esien.Cei nous am�ene �a onsid�erer une nouvelle inonnue Z(x; y), dans l'espae art�esien, et dealuler '(x; y) en �ltrant les hautes fr�equenes dans ~Z orrespondant �a Z apr�es transformationvers l'espae des fr�equenes. Deux strat�egies de d�etermination de la phase (') sont possibles:{ soit on part d'une lame de phases initiale \gradu�ee" et ontinue ('0) �a laquelle on rajouteun bruit �ltr�e (Z); dans e as, l'objetif serait de d�eterminer le bruit Z:1er as: Z(x; y) �! ~Z � Filtre �! Ẑ(x; y) + '0(x; y) �! '(x; y)FT FT�1{ soit de partir d'une solution al�eatoire (Z) dont on optimisera la forme au ours de l'�evolution:2eme as: Z(x; y) �! ~Z � Filtre �! '(x; y)FT FT�1



178 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserDans les deux as, pour que le rayon de orr�elation soit toujours inf�erieur au rayon de la tâhefoale, il est n�eessaire de �ltrer les hautes fr�equenes dues �a l'aspet al�eatoire des inonnues. Pourse faire, la variable ~Z dans l'espae des fr�equenes est multipli�ee par un �ltre, dont une partie desomposantes sont nulles, e qui permet d'annuler les fr�equenes �a e�et n�egative.Le pro�l du �ltre utilis�e est illustr�e dans la �gure 7.7, ave une exag�eration au niveau desoordonn�ees z pour assurer la visibilit�e. Ave un tel �ltre, toutes les hautes fr�equenes dans del'espae Fourier sont mises �a z�ero.

Fig. 7.7 { L'allure du �ltre utilis�e pour annuler les hautes fr�equenes dans l'espae des fr�equenes.
7.3.4 DiscrétisationLe but global de ette appliation est de trouver une bonne struture de la LPC qui permetde r�ealiser les objetifs d�erits ant�erieurement. Dans le as disret, ei revient �a trouver tous les�el�ements d'une matrie num�erique (') repr�esentant le masque de la lame de phases �a aluler surun domaine arr�e. La taille de ette matrie d�epend du degr�e de disr�etisation N adopt�e (32� 32,64� 64, 128� 128, 256� 256, ...). Selon les modalit�es du alul de ' donn�ees dans le paragraphepr�e�edent, l'inonnue �a d�eterminer est la matrie Z(x; y) (x; y 2 f1; 2; � � � ; Ng).La �gure 7.6 indique les modalit�es de alul de l'erreur en as disret. Pour haque rayon surle plan foal, on d�etermine l'intensit�e radiale moyenne et on la ompare ave la valeur optimaleorrespondante donn�ee par l'hyper-gaussienne (�gure 7.6 (b)). La somme au arr�e des erreursalul�es onstitue la �tness de la solution Z du d�epart.Pour toute la suite, la mesure de la performane est donn�ee en pourentage. Ainsi, si on onsid�ereLf le rayon du hamp d'irradiane sur le plan foal, alors la �tness devient:Err = r6LfXr=0 ht(r) � eI(r)i2 � 100 (7.6)
7.3.5 Domaine de rechercheLa alul de '(x; y) pr�esent�e dans la setion 7.3.3 sugg�ere une simpli�ation de l'espae dereherhe: au lieu de travailler sur la matrie inonnue Z dans l'espae art�esien, il est possible detravailler diretement dans l'espae de Fourier et ne onsid�erer que les variables non nulles de ~Zapr�es �ltrage ( ~Z � Filtre). On �evite ainsi d'optimiser toute une partie de la matrie ~Z qui sera



7.3. Modélisation du Système Optique 179mise �a z�ero pendant le �ltrage. Ainsi, on obtient des gains sur deux plans: sur le plan omputation-nel, puisqu'on �evite la premi�ere FT, et sur le plan de la omplexit�e puisqu'on a beauoup moinsd'inonnues �a d�eterminer. En e�et, le nombre de termes non nuls dans ~Z � Filtre est largementinf�erieur �a elui de Z, puisqu'ils ont �et�e, pour la majorit�e, annul�es par le �ltre.Le nombre de valeurs non nulles (nval) dans ~Z � Filtre est indiqu�e dans le tableau 7.1 pourhaque valeur N de disr�etisation. Ce tableau montre lairement omment nval, pr�esentant lenombre de param�etres �a optimiser, augmente quadratiquement ave le degr�e de disr�etisation N .Don, même si on ne onsid�ere pas le alul de la performane, la omplexit�e de l'algorithme, �etanttr�es sensible au nombre d'inonnus, augmente rapidement ave l'augmentation de N . Pour etteraison, on s'est limit�e �a une disr�etisation de 256, a�n d'assurer la onvergene du syst�eme. Parexemple, pour N=512, nval devient 9112, e qui repr�esente un tr�es grand nombre d'inonnues pourla apait�e atuelle des mahines.N = 32 �! nval = 32N = 64 �! nval = 148N = 128 �! nval = 560N = 256 �! nval = 2284Tab. 7.1 { Nombre des termes non nuls dans ~Z � Filtre pour di��erentes valeurs du param�etre dedisr�etisation N . nval augmente quadratiquement ave la disr�etisation N .
7.3.6 La Fonction de PerformanceA partir des onsid�erations pr�e�edentes, on peut �etablir les modalit�es de alul de la fontionde oût (f. �gure 7.8). Le g�enotype est l'ensemble des termes non nuls dans l'espae de Fourier.La matrie de Fourier �ltr�ee est obtenue en remplissant les �el�ements d'une matrie par des z�erossi l'�el�ement de même rang dans le �ltre est nul, sinon par la omposante orrespondante dans leg�enotype. La omparaison entre le pro�l radial obtenu sur le plan foal et le pro�l d�esir�e est donn�epar l'�equation 7.6.
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7.4 Choix de l’algorithme évolutionnaireVue la nature du probl�eme (probl�eme �a variables r�eelles), nous avons pens�e que les strat�egiesd'�evolution ave auto-adaptation sont les algorithmes les plus adapt�es �a notre appliation.Cependant, des tests ont tout de même �et�e r�ealis�es utilisant deux types d'algorithmes avedi��erentes on�gurations. Le premier type est un algorithme g�en�etique r�eel standard, ave rempla-ement g�en�erationnel et une s�eletion par tournoi (hapitre 1, setion 1.5.2). La mutation hoisiepour le GA est la mutation Gaussienne ave ajustement de la d�eviation selon la r�egle 1/5 deRehenberg [97℄.Le deuxi�eme type d'algorithme utilise les strat�egie d'�evolution ave la s�eletion (� + �)-ES.Pour la mutation des variables, 'est la mutation Log-Normale de Shwefel [121℄ qui a �et�e hoisie,ave auto-adaptativit�e des d�eviations standards (hapitre 1, setion 1.3.2).Des s�eries d'exp�erienes de 11 tests haune ont �et�e e�etu�ees pour haque algorithme avedeux on�gurations di��erentes: deux strat�egies de mutation pour les ES (isotrope et anisotrope)et deux valeurs pour la taille du tournoi de l'op�erateur de s�eletion des GA.En e qui onerne l'initialisation de la premi�ere population, haque variable de haque indi-vidu est g�en�er�ee al�eatoirement dans l'intervalle [�1500; 1500℄. Il est int�eressant de noter que desexp�erimentations ant�erieures, ave un intervalle d'initialisation largement plus petit ([�1; 1℄) ontr�ev�el�e une onvergene beauoup plus lente de l'algorithme, sp�eialement au d�ebut de l'�evolution,due aux tr�es grands taux d'erreur de la population de d�epart [96℄.La strat�egie d'hybridation hoisie est le roisement global disret (hapitre 1, setion 1.3.1),appliqu�e aussi bien pour les variables xi que pour les d�eviations standards �i pour le as de lamutation auto-adaptative anisotrope [9℄. Une autre strat�egie de roisement a �et�e test�ee une foisque le type d'algorithme �evolutionnaire id�eal est d�e�ni. Son prinipe et ses r�esultats sont pr�esent�esdans la deuxi�eme partie de ette setion.L'ensemble des param�etres g�en�etiques des deux types d'algorithmes d�e�nis pour l'exp�erimentationsont donn�es dans les tableaux 7.2 et 7.3. Vu que es exp�erienes sont destin�ees au hoix du typed'algorithme qui s'adapte ave notre probl�eme, nous avons limit�e le degr�e de disr�etisation �a 64,a�n de simpli�er les tests. La probabilit�e de mutation pour le GA a �et�e �x�e �a 0.1. Toutefois, desvaleurs plus �elev�ees ont �et�e test�ees, mais les r�esultats orrespondant ne sont pas pr�esent�es pareque leur qualit�e ne di��ere pas beauoup de elle des r�esultats pr�esent�es.Les algorithmes g�en�etiques ont trouv�e beauoup de diÆult�e �a r�esoudre un tel type de probl�eme.La �gure 7.9, illustrant l'�evolution de la performane moyenne donn�ee par les deux algorithmes,montre que l'�evolution du GA se stabilise d�es les premi�eres g�en�erations. Le hangement de la tailledu tournoi n'am�eliore pas onr�etement la performane de l'algorithme. La meilleure �tness donn�eepar le GA est de 5:363% ave le tournoi de taille 5, e qui onstitue un taux d'erreur tr�es �elev�eet inaeptable pour notre probl�eme. Cette mauvaise qualit�e est due en partie �a la strat�egie deremplaement des GA (remplaement g�en�erationnel), qui limite la dur�ee de vie d'un individu �aune g�en�eration. Si auun des enfants g�en�er�es n'a une performane meilleure que elle des parents,l'�evolution ommene �a se stabiliser. Par ontre, la s�eletion d�eterministe o�re la possibilit�e aumeilleurs individus de survivre pendants plusieurs g�en�erations, et de guider ainsi la populationvers leurs zones. De plus, l'utilisation d'une d�eviations standard unique pour toute la populationau ours de la mutation ne permet pas un ajustement pr�eis des solutions, n�eessaire pour e typede probl�eme.Entre autres, la mutation auto-adaptative isotrope, malgr�e qu'elle montre une meilleure explo-ration de l'espae de reherhe que elle anisotrope dans une premi�ere phase de l'�evolution, elle
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Tab. 7.2 { Les param�etres de ESTaille de la Population: � 50Nombre d'enfants: � 100Mode de S�eletion (�+ �)Les param�etres de mutationType de mutation 1- Auto-adaptative isotrope2- Auto-adaptative anisotropeD�eviation standard initiale.: �0 0.3Taux d'adaptation global : � 2 1Taux d'adaptation loal : �L 2 0.7 (pour l'auto-adaptative anisotrope)Probabilit�e de mutation 1Les param�etres du roisementType de roisement disret globalProbabilit�e de roisement 1Intervalle d'initialisation [�1500; 1500℄2 Ces param�etres sont modi��es selon le nombre nval deparam�etres �a optimiser [9℄.
Tab. 7.3 { Les param�etres de GATaille de la Population: 50Mode de S�eletion tournoiTaille f5; 10gLes param�etres de mutationType mutation Gaussienne adaptative (r�egle 1/5)D�eviation standard initiale.: �0 0.3fateur de la r�egle 1/5: 1.1Probabilit�e de mutation 0.1Les param�etres du roisementType de roisement global disretProbabilit�e de roisement 1Intervalle d'initialisation [�1500; 1500℄Type de remplaement G�en�erationnel
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Fig. 7.9 { Evolution de la moyenne (sur 11 tests) des meilleures performanes donn�ees par GA etES. L'op�erateur de s�eletion par tournoi du GA a �et�e test�e ave les tailles 5 et 10, et ES ave lesmutation auto-adaptatives isotrope et anisotrope.montre une onvergene plus lente dans une phase plus avan�ee. Cette di��erene n'est pas tr�essigni�ative en observant la ourbe 7.9. Nous avons alors e�etu�e le test de Student a�n de voirle taux de on�ane de l'hypoth�ese de di��erene des deux s�eries d'exp�erienes. La ourbe 7.10illustre l'�evolution de la moyenne empirique de la di��erene observ�ee. On remarque qu'au d�ebutde l'�evolution les performanes des deux op�erateurs de mutation sont presque similaires, mais �apartir de la g�en�eration 1800, les deux s�eries d'essais deviennent statistiquement di��erents ave uneon�ane de 95%, et qui atteint 99% �a la g�en�eration 4200. Selon e test, nous pouvons on�rm�eque l'op�erateur de mutation auto-adaptative anisotrope est plus robuste que elui de la mutationauto-adaptative isotrope pour le as de ette appliation.
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7.5. Choix de la phase initiale 183qui ont �et�e retenues pour la suite de l'�etude exp�erimentale dans e travail.Un autre op�erateur de roisement a �et�e aussi test�e, bas�e sur un roisement diagonal bi-dimensionnel,qui est une g�en�eralisation du roisement 1-point dans le as d'une seule dimension [66℄. Dans eas, le g�enôme n'est pas onsid�er�e omme une liste lin�eaire de param�etres mais omme une matrie2D. Deux points distints sont hoisis al�eatoirement sur les deux parents, d�e�nissant la droite duroisement (�equivalente au point de roisement en 1-D). Les enfants sont obtenus en permutant lesdeux parties s�epar�ees par la droite des deux parents [65℄ (�gure 7.11).
Enfant 1 Enfant 2

Droite de coupure

Parent 1 Parent 2

Apres croisement

Fig. 7.11 { Croisement diagonal bi-dimensionnelAppliqu�e aussi bien sur les variables du g�enotype que sur les d�eviations standard de la mu-tation auto-adaptative, et op�erateur a montr�e une grande robustesse, en favorisant une desenterapide du taux d'erreur, sp�eialement pendant la premi�ere phase de l'�evolution (�gure 7.12, ourbe(a)). Toutefois, �a la �n de l'�evolution, ette strat�egie n'a pas donn�e de meilleurs r�esultats que leroisement disret global. En e�et, la moyenne des 11 tests obtenue ave le roisement global estl�eg�erement meilleure que elle obtenue ave le roisement bi-dimensionnel (�gure 7.12 ourbe (b)).Cette di��erene n'est pas tr�es signi�ative, mais �etant donn�e que le roisement global disret estplus simple �a appliquer, il a �et�e retenu pour la suite des exp�erimentations.
7.5 Choix de la phase initialeDans la setion 7.3.3, nous avons vu que, pour herher la forme d'une LPC optimale, deuxhoix se pr�esentent: soit on part d'une forme al�eatoire, soit on part d'une solution initiale '0. Pourle deuxi�eme as, il est n�eessaire de d�e�nir l'allure de '0.L'exp�eriene pr�ealable des physiiens dans e domaine les a onduit �a l'hypoth�ese que la formeoptimale des lames de phases se rapprohe d'une surfae p�eriodique ontinue �a laquelle on ajouteun bruit d�etermin�e. L'objetif de l'introdution des termes spatiaux p�eriodiques est la di�rationdu faiseau inident en plusieurs petits faiseaux. Ainsi, on n'a plus un seul point foal sur lehamp de onvergene de la lentille mais un ensemble de point foaux, e qui empêhe la formationdu pi d'intensit�e pr�esent�ee dans la �gure 7.3 et garantit une distribution de l'�energie sur toute
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(a) (b): ZoomFig. 7.12 { Evolution de la moyenne (sur 11 tests) des meilleures performanes donn�ees par ESave le roisement global disret et le roisement diagonal bi-dimensionnel.la tâhe foale. Toutefois, les termes p�eriodiques n'assurent pas une distribution uniforme et sansperte de l'�energie. D'o�u la n�eessit�e d'introduire des omposantes al�eatoires (bruit) dans la surfaede la phase, a�n de ontrôler le pro�l d'irradiation. Don, la tâhe de l'algorithme se r�esume en lad�etermination de e bruit. En onsid�erant ette hypoth�ese, on a d�eid�e de partir de deux types deLPC initiales ('0): l'une est une superposition de 3 osinus et l'autre est une superposition de 2sinus (voir �gure 7.13), et d'essayer, en parall�ele, de partir d'une surfae ompl�etement al�eatoiredont on optimisera la forme durant l'�evolution.
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phase1: superposition de 3 osinus phase2: superposition de 2 sinusFig. 7.13 { Les formes des LPC initiales '0 hoisies (ave N=64).Le r�esultat du alul du hamp d'intensit�e au plan foal en suivant les �etapes donn�es dansle sous-paragraphe 7.3.1, et en partant de l'une des deux LPC initiales propos�ees, explique lesfondements de l'hypoth�ese des physiiens. En e�et, le pi d'intensit�e observ�e dans l'absene d'unelame de phases (�gure 7.3) a disparu, et a �et�e rempla�e par une dispersion plus large de l'�energie.La �gure 7.14 montre que la LPC initiale 1 (superposition de 3 osinus) a permis de r�epartirl'�energie sur une grande partie de la tâhe foale (�gure 7.14 (a) et (b)), mais les pis d'�energie



7.5. Choix de la phase initiale 185sont moins intenses ave la deuxi�eme LPC initiale (superposition de 2 sinus) (�gure 7.14 (b) et(d)). Les ourbes (e) et (f) de la �gure 7.14 illustrent un exemple de hamps d'intensit�e donn�e parune phase g�en�er�ee al�eatoirement. La r�epartition de l'�energie est moins uniforme qu'ave phase1 etphase2, mais l'erreur est plus petite. On note que plus l'intervalle d'initialisation de ses �el�ementsest petit, plus l'erreur initiale est �elev�ee.
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186 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserA�n de d�eider du meilleur hoix de '0, des tests omparatifs ont �et�e r�ealis�es, utilisant l'algo-rithme d�erit dans la setion pr�e�edente.Pour ette deuxi�eme phase exp�erimentale, la disr�etisation hoisie est toujours 64 � 64, a�nde r�eduire le temps de alul. Des disr�etisations plus �elev�ees seront test�ees une fois la bonneon�guration (type de la LPC initiale) a �et�e �x�ee.11 essais ont �et�e r�ealis�es ave un nombre de g�en�erations limit�e �a 5000 pour les trois on�gurationssuivantes:1. '0 est une superposition de 3 osinus �! ' = '0 + Ẑ,2. '0 est une superposition de 2 sinus �! ' = '0 + Ẑ,3. Pas de LPC initiale '0 �! ' = Ẑ.
7.5.1 Résultats obtenus avec les différentes configurations et comparai-

sonL'hypoth�ese donn�ee par les physiiens s'est av�er�ee non valable quand on utilise les algorithmes�evolutionnaires. En e�et, l'algorithme a plus de diÆult�e de raÆner la surfae d'une LPC donn�eeque de partir d'un ensemble al�eatoire de lames et de l'optimiser. Cette observation est d�eduite desr�esultats donn�es dans les �gures 7.15 et 7.16 .La ourbe de droite de la �gure 7.15 illustre la meilleure �tness enregistr�ee pour les 3 on�gu-rations. On onstate que plus le degr�e de graduation (nombre de termes p�eriodiques) de la surfaede d�epart est �elev�e, plus l'algorithme a du mal �a onverger vers une solution aeptable. Ave lapremi�ere on�guration (superposition de 3 osinus), l'erreur reste tr�es �elev�ee (' 19%), et au boutde 500 g�en�erations, l'am�elioration devient n�egligeable. Ave une surfae initiale moins gradu�ee (su-perposition de 2 sinus), la performane est nettement meilleure, mais n'atteint toujours pas le seuilsouhait�e. Une erreur pareille (la meilleure performane enregistr�ee est de 9:88%) est inaeptablepour les physiiens du laser.Cependant, ave la troisi�eme on�guration (phase de d�epart al�eatoire), l'algorithme atteint desr�esultats partiuli�erement satisfaisants (performane inf�erieure �a 2:5%) (ourbe 7.15).
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Fig. 7.15 { Courbes des moyennes (�a gauhe) et des meilleurs (�a droite) taux d'erreur donn�es parl'algorithme en partant d'une superposition de 3 osinus (phase1), d'une superposition de 2 sinus(phase2) ou d'une surfae al�eatoire (sans phase initiale).Les meilleurs pro�ls radiaux sont pr�esent�es dans la �gure 7.16. L'interpr�etation de ette ourbene fait que on�rmer les onlusions g�en�er�ees �a partir des ourbes pr�e�edentes. En e�et, le pro�l



7.5. Choix de la phase initiale 187donn�e par la premi�ere on�guration ('0: 3 osinus) est d'une qualit�e m�ediore. Il est tellement loindu pro�l d�esir�e (super gaussienne) que le maintient de ette on�guration pour le reste de notre�etude ne peut pas être envisag�e.Par ailleurs, la omparaison entre la troisi�eme on�guration (sans phase initiale) et la deuxi�emeon�guration ('0: 2 sinus) montre que les pro�ls d'intensit�e r�esultants se rapprohent bien du pro�ld�esir�e, mais elui donn�e par la deuxi�eme est de meilleure qualit�e.
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Fig. 7.16 { Courbes des pro�ls radiaux des meilleurs solutions donn�ees (sur 11 essais) ave les 3on�gurations apr�es 5000 g�en�erations d'�evolution.Les pro�ls des meilleures lames de phases trouv�ees par l'algorithme pour les 3 on�gurationssont pr�esent�es dans les �gures 7.19 (pour la premi�ere on�guration), 7.17 (pour la deuxi�eme on�-guration) et 7.18 (pour la troisi�eme on�guration).
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Fig. 7.18 { Meilleure LPC trouv�ee ave la deuxi�eme on�guration (phase initiale 2: superpositionde 2 sinus).
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Fig. 7.19 { Meilleure LPC trouv�ee ave la troisi�eme on�guration (sans phase initiale).



7.6. Résultats obtenus pour différentes discrétisations 189LPC doit être pr�eis et adapt�e �a la forme de la surfae donn�ee. Ainsi, l'augmentation du degr�e deomplexit�e de '0 est aompagn�ee en parall�ele par une r�edution de l'espae de reherhe de Z etd'un ralentissement de la vitesse de onvergene de l'algorithme.Pour toutes es raisons, pour tout le reste des exp�erimentations, 'est la troisi�eme on�gurationqui est maintenue: auune LPC initiale pr�ed�e�nie.
7.6 Résultats obtenus pour différentes discrétisationsUne fois le hoix de la on�guration initiale a �et�e �x�e, d'autres exp�erimentations ont �et�e r�ealis�eespour les 4 disr�etisations propos�ees (32, 64, 128 et 256). Comme dans la setion pr�e�edente, pourhaque as, 11 essais ont �et�e e�etu�es ave un nombre de g�en�erations limit�e �a 5000.Les r�esultats trouv�es sont en g�en�eral tr�es satisfaisants. En e�et, l'erreur varie entre 0:6526% et2; 494% pour N=32 et 4% et 4:5% pour N=256. La ourbe 7.20 illustre l'erreur moyenne, maximaleet minimale enregistr�ees sur 11 tests apr�es 5000 g�en�erations pour les di��erentes disr�etisations.Nous ne pr�esentons pas des disr�etisations plus �elev�ees (512,1024,...), pare que, �a partir de 256,les aluls deviennent tr�es oûteux (ourbe 7.25). Par exemple, pour N=512, le temps moyen d'uneg�en�eration est de 560 seondes. Ave un tel temps omputationnel et ave la apait�e atuelle desmahines, nous ne pouvons pas laner des exp�erienes pour des grandes valeurs de N .
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Fig. 7.20 { Erreur moyenne, maximale et minimale pour N=32, 64, 128 et 256.La �gure 7.21 repr�esente les d�etails des r�esultats orrespondant �a la meilleure solution obtenueave N=64. En fait, la solution r�eelle donn�ee par ES n'est qu'un tableau de termes r�eels orres-pondant aux densit�es des �el�ements non nuls dans l'espae Fourier. Converti en une matrie 2D detaille N �N , on retrouve la matrie ~Z � filtre illustr�ee par la ourbe C1 de la �gure 7.21.En ramenant la solution vers l'espae art�esien ave une FT inverse, on obtient la LPC qu'onherhe �a d�eterminer, repr�esent�ee par la ourbe C3. La ourbe C4 montre l'allure de la LPC eniso-valeurs.Le hamp d'irradiation g�en�er�e par ' sur le plan foal est illustr�e par la ourbe C5. On voitlairement la onentration de l'�energie dans la tâhe foale �a illuminer (diam�etre=600�m). Lesdi��erents pis d'intensit�e orrespondent au di��erents faiseaux d'�energie di�rat�es par la lentille.Le nombre des faiseaux ainsi que la distane de s�eparation lat�erale entre les pis d�ependentdiretement du nombre des termes p�eriodiques de la LPC et de la longueur d'onde du laser utilis�e.
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C1: le g�enotype (dans l'espae des fr�equenes) C2: Le g�enotype en iso-valeurs
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C5: Le hamp d'intensit�e sur la tâhe foale C6: Pro�ls d'intensit�es obtenu et d�esir�eFig. 7.21 { D�etails des r�esultats orrespondant �a la meilleure solution obtenue ave pour N=64,pr�esentant le passage du g�enotype au alul du pro�l d'intensit�e. C1 et C2 pr�esentent le pro�l dug�enotype respetivement dans l'espae des fr�equenes et en iso-valeurs. Apr�es appliation de la FTinverse, on obtient la LPC illustr�ee par C3 et C4 (en iso-valeurs). C5 pr�esente le hamp d'intensit�edonn�e par ette LPC, et C6 illustre le pro�l d'intensit�e alul�e ave l'�equation 7.4.



7.6. Résultats obtenus pour différentes discrétisations 191En faisant les moyennes radiales des intensit�es dans le plan foal, on obtient le pro�l d'intensit�erepr�esent�e par la ourbe C6. A premi�ere vue, le pro�l d'irradiation obtenu semble se onfondreave la super gaussienne. Cependant, il d�eborde un peu de l'enveloppe d�esir�ee du ôt�e inf�erieur dela ourbe (300�m < rayon 6 400�m).En fait, plus de 99% de l'�energie est ontenu dans l'enveloppe. L'erreur aus�ee par un l�egermanque d'uniformit�e au niveau de la distribution d'�energie �a l'int�erieur de l'enveloppe (rayon <300�m) ne pose pas un grand probl�eme pour le bon fontionnement du syst�eme. Par ontre, led�ebordement de l'�energie hors l'enveloppe, même ave des tr�es petites quantit�es, peut être uneause de doute sur l'eÆait�e du dispositif exp�erimental. D'o�u la n�eessit�e de r�eduire au maximumette erreur.La �gure 7.22 illustre le meilleur pro�l radial trouv�e pour les degr�es de disr�etisation 32, 128et 256, alors que la �gure 7.23 montre l'aspet des lames de phases orrespondant aux meilleursr�esultats pour N=32 et N=128. Celle obtenue ave N=256 n'est pas repr�esent�ee pour des raisonstehniques.
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Meilleur pro�l obtenu ave N=256erreur=4%, perte=1:455%Fig. 7.22 { Meilleurs pro�ls radiaux (sur 11 essais) pour les disr�etisations (32, 128 et 256). Pourhaque as, on indique le taux d'erreur (d�efaut d'uniformit�e entre le pro�l obtenu et le pro�l d�esir�e)ainsi que le taux de perte d'�energie (l'erreur hors la ible �a illuminer).Ave une disr�etisation �egale �a 32, le plus petit taux d'erreur enregistr�e sur 11 essais apr�es5000 g�en�erations est de 0:6526%. Une performane pareille peut être un \exellent r�esultat" vuque le taux d'erreur s'approhe de z�ero. Cependant, la LPC orrespondante n'est pas une solutionr�ealisable physiquement. En e�et, les degr�es de disr�etisation 32 et 64 ne sont pas assez pr�eis pour
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Fig. 7.23 { Meilleures LPC obtenues pour les disr�etisations 32 (�a gauhe) et 128 (�a droite).la physique optique, et l'�eart entre les aluls th�eoriques et r�eels peut être tr�es grand.Les solutions ommenent �a être onr�etement aeptable �a partir de N=128. Ave ettedisr�etisation, ES a montr�e une tr�es grande robustesse en arrivant �a atteindre un taux d'erreurde 1:42% en 5000 g�en�erations, en moins de 30h de temps CPU ave un Pentium II 350 Mhz, �aomparer ave 120 heures de Cray YMP-2 pour une disr�etisation de 64� 64 pour enregistr�e uneerreur de 7% [76℄. On note que la �tness ontinue �a s'am�eliorer tant que l'algorithme tourne. Ene�et, le meilleur r�esultat obtenu ave N=128 passe de 1:42% �a la g�en�eration 5000 �a 0:68% �a lag�en�eration 20000, e qui est onsid�er�e omme une tr�es bonne performane. Cette am�elioration estillustr�ee dans la ourbe 7.24.
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Fig. 7.24 { Evolution de la �tness de la meilleure solution trouv�ee ave N=128, durant une exten-sion du temps de alul �a 20 000 g�en�erations.Pour la disr�etisation 256�256, le meilleur r�esultat enregistr�e est de 4%. Cette performane estonsid�er�ee omme robuste, vu le nombre de param�etres �a d�eterminer (2284). Par ontre, le tempsCPU augmente �enorm�ement ( ' 112h pour 5000 g�en�erations).De point de vue physique, la r�ealisabilit�e des LPC augmente ave le degr�e de disr�etisation(l'�eart entre les aluls th�eoriques et la r�ealit�e diminue ave l'augmentation du degr�e de disr�etisation).Cependant, la roissane rapide de la omplexit�e et du temps CPU ave l'augmentation de N (�-gure 7.25) ne permet pas d'e�etuer des tests ave des disr�etisations plus grandes que 256. En



7.7. Comparaison de la Représentation Paramétrique vs la Représentation Fonctionnelle (GP) 193e�et, pour N=512, le nombre d'inonnues s'�el�eve �a 9112 et le temps CPU pour une g�en�erations'�el�eve �a 560 seondes. Pour ette raison, une approhe alternative dont la taille des solutionsest ind�ependante de la disr�etisation a �et�e test�ee. La setion suivante r�esume l'apport de ettetehnique.Ave la deuxi�eme approhe, les LPC sont pr�esent�ees par une fontionnelle 2D, od�ees sousformes d'arbres. Contrairement �a la repr�esentation param�etrique, la taille de l'espae de reherheest ind�ependante de N . Par ontre, au niveau omputationnel, on est toujours oblig�e de passer parla repr�esentation param�etrique pour le alul de l'inverse de la transform�ee de Fourier rapide. Onne gagnera pas beauoup don au niveau temps CPU, mais essentiellement au niveau omplexit�e.
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DiscretisationFig. 7.25 { Courbe d'�evolution de temps CPU moyen par g�en�eration selon le degr�e dedisr�etisation N
7.7 Comparaison de la Représentation Paramétrique vs la Repré-

sentation Fonctionnelle (GP)Les r�esultats obtenus ave la repr�esentation param�etrique sont tr�es satisfaisants, mais l'algo-rithme reste inapable de traiter des disr�etisations tr�es �elev�ees, et ei malgr�e les simpli�ationstehniques permettant de r�eduire l'espae de reherhe (reherhe dans l'espae de fr�equentiel). Laomplexit�e des aluls augmente quadratiquement selon N (�gure 7.25) et le domaine de reherhes'�elargie tr�es rapidement.Une solution possible pour d�epasser ette diÆult�e est de repr�esenter autrement les solutions.Les arbres de GP peuvent être envisag�es omme une repr�esentation alternative, o�u on optimise di-retement la fontionnelle 2D. Ave la repr�esentation fontionnelle, la taille de la solution (g�enotype)est ompl�etement ind�ependante de la disr�etisation hoisie.
7.7.1 La Représentation Fonctionnelle (GP)On rappelle que la programmation g�en�etique est bas�ee sur la manipulation de strutures ar-boresentes dynamiques (f. hapitre 1, setion 1.4), souvent onsid�er�es omme des programmes[69, 70℄.L'id�ee dans e as est de repr�esenter diretement le hamps d'inonnues ~Z � Filtre ommeun arbre. L'objetif ave ette nouvelle repr�esentation est que le probl�eme d'optimisation soit



194 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserind�ependant de la disr�etisation.Les valeurs des param�etres de GP utilis�es pour l'exp�erimentation sont r�esum�ees dans le ta-bleau 7.4. Une expliation d�etaill�ee de leurs signi�ations est donn�ee au hapitre 1, setion 1.4.Ensemble des noeuds f+;�; �; singEnsembles des terminaux fx; y;RgFenêtre de disr�etisation [�32; 31℄2Taille de la population 100Mode de s�eletion Tournoi (taille=10)Remplaement G�en�erationnel ave�elitismeProbabilit�e de roisement 0.6Probabilit�e de mutation 0.4Types de mutations Promotion d'une branheRemplaement al�eatoire d'une branhePermutation d'un noeud ou d'un terminalMutation gaussienne des terminaux r�eelsUne ombinaison de 3 op�erateurs de mutation est utilis�ee �a haque mutationProfondeur maximale d'un individu 14Profondeur minimale �a l'initialisation 3Intervalle d'initialisation des terminauxr�eels [-100,100℄D�eviation pour la mutation gaussienne desr�eels 10Tab. 7.4 { Les param�etres de GP
7.7.2 Les résultats comparatifs ES vs GPLa �gure 7.26 trae les meilleures performanes ainsi que leurs moyennes sur 11 tests pourles deux approhes et pour haque degr�e de disr�etisation. La premi�ere onstatation est que lesr�esultats sont omparables et partiuli�erement satisfaisants.Toutefois, onernant la omparaison entre les deux approhes param�etrique et fontionnelle,ertains r�esultats surprenants ont �et�e r�ev�el�es par l'exp�erimentation.Dans les premi�eres g�en�erations, ES et GP atteignent rapidement une performane raisonnable,e qui peut être imput�e au large intervalle d'initialisation pour ES et aux op�erateurs g�en�etiquesde GP qui s'av�erent eÆaes pour ette phase d'exploration. En e�et, les mutations et roisementGP permettent �a l'algorithme d'e�etuer des grands sauts dans l'espae de reherhe, puisque unepetite mutation au niveau du g�enotype peut engendrer une modi�ation radiale au niveau duph�enotype.Cependant, dans une phase plus avan�ee de l'�evolution, tandis que ES ontinue d'am�eliorer laperformane du meilleur individu, GP montre d'importantes diÆult�es pour raÆner les solutionset ainsi atteindre un plus faible taux d'erreur.Ave ES, malgr�e une onvergene qui tend �a devenir assez lente, l'erreur ontinue de diminueronstamment. Ce ph�enom�ene peut être expliqu�e par la mutation auto-adaptative qui permet uneexploration loale aux alentours des meilleurs. En e�et, l'adaptation des d�eviations standards de
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Fig. 7.26 { Courbes d'�evolution de la performane moyenne (sur 11 tests) et de la meilleureperformane pour GP et ES pour N=32, 64, 128 et 256.



196 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserla mutation permet de diminuer progressivement le taux de modi�ations des solutions pendant lamutation e qui assure une bonne exploitation des meilleures solutions au ours de l'�evolution.D'un autre ôt�e, GP, apr�es une tr�es eÆae exploration de l'espae de reherhe, semble avoirdes diÆult�es pour raÆner la solution et am�eliorer sa performane. En fait, les op�erateurs GPmontrent un l�eger manque de pr�eision et une ertaine inapait�e de r�egler �nement le omporte-ment ph�enotypique de l'individu �a partir de sa repr�esentation g�enotypique [5℄.Un autre point qui renfore ette expliation est que les meilleurs r�esultats sont obtenus �a partird'un tournoi de taille relativement importante (taille 10 sur une population de 100). Cette fortepression s�eletive oriente l'exploration de GP aux alentours des meilleurs individus pour am�eliorerle proessus de raÆnement des solutions. Cependant, ette approhe r�eduit rapidement la diversit�eg�en�etique de la population, et GP se retrouve alors entrain d'explorer juste une petite r�egion del'espae de reherhe, e qui favorise la onvergene loale de l'algorithme.
7.7.3 Optimisation des constantes de la solution GPLe manque de pr�eision des solutions GP obtenues �a la onvergene nous a init�e �a herher unmoyen pour raÆner les meilleurs individus. Nous avons pens�e qu'il est possible d'augmenter le tauxde pr�eision d'un arbre en optimisant les valeurs de ses terminaux r�eels. Par exemple, la meilleuresolution GP obtenue ave la disr�etisation 128� 128 a 84 onstantes et une performane (erreurquadratique entre le pro�l d�esir�e et le pro�l obtenu) de 3:7752%. Vu le nombre des onstantes,il y a une grande hane d'am�eliorer la performane de la solution en ajustant l�eg�erement leursvaleurs.Les premiers essais r�ealis�es utilisent l'algorithme (1+1)-ES ave mutation auto-adaptative iso-trope et auto-adaptative anisotrope (hapitre 1, setion 1.3.2). Cependant, tous es essais ont men�e�a l'�ehe, malgr�e la multitude de on�gurations essay�ees (plusieurs valeurs pour la d�eviation stan-dard initiale et les taux de son adaptation). Cei est due �a la diÆult�e de trouver la bonne d�eviationstandard initiale et de fait que les mutations auto-adaptatives mutent toutes les omposantes del'individu, e qui n'est pas optimal pour une tehnique de raÆnement d'un arbre.Pour r�esoudre e probl�eme, il fallait hanger la strat�egie de mutation utilis�ee. Nous avons alorsopt�e pour la mutation logarithmique [94, 48℄ pr�esent�ee dans le hapitre 3, pare qu'elle ne demandepas un hoix pr�eis de la d�eviation standard, et le nombre de omposantes mut�ees est d�eid�e parl'utilisateur.Des exp�erimentations sont alors r�ealis�ees en mutant 2, 3 ou 4 omposantes sur l'ensembles les 84onstantes de la solution GP trait�ee. L'intervalle des perturbations g�en�er�ees a �et�e �x�e �a [�100; 100℄qui est l'intervalle d'initialisation des terminaux r�eels de l'algorithme GP.21 tests ont �et�e e�etu�es pour haque as, qui ont tous r�eussi �a am�eliorer la performane de lasolution trait�ee. La �gure 7.27 illustrent les ourbes d'�evolution de la m�ediane et de la meilleureperformane sur 21 essais, pour Nb Comp=2,3 et 4, ave Nb Comp est le nombre de omposantesmut�ees.A partir de Nb Comp=4, le degr�e d'am�elioration de la �tness ommene �a d�erô�tre. Pour etteraison, nous ne pr�esentons pas des valeurs plus grandes de Nb Comp.La meilleure performane enregistr�ee est donn�ee par la mutation de 3 omposantes par g�en�eration,mais en moyenne, l'algorithme est plus performant en mutant seulement 2 omposantes. Pour lameilleure performane, l'erreur est pass�ee de 3:7752% �a 3:7086% au bout de 5000 g�en�erations.L'am�elioration moyenne est faible, mais ontinue �a diminuer tant que l'algorithme tourne. Laourbe 7.28 illustrant un test pour Nb Comp=2, montre la �tness ontinue de desendre pendant20000 g�en�erations d'�evolution, o�u elle passe de 3:7752% �a 3:66%.
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Fig. 7.27 { Courbes des meilleures am�eliorations (�a gauhe) et des am�eliorations moyennes (�adroite) de la performane de la solution GP, r�esultant des exp�erimentations de raÆnement de sesterminaux r�eels ave l'algorithme (1+1)-ES.
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198 Chapitre 7. Optimisation d’une lame de phases pour un système laserCependant, ette am�elioration reste insuÆsante pour amener les solutions GP au niveau desperformanes de elles donn�ees par l'approhe param�etrique. L'optimisation loale des meilleuressolutions am�eliore leur qualit�e, mais il est n�eessaire d'optimiser aussi l'exploration globale del'algorithme GP.
7.8 conclusionDans e hapitre, nous avons trait�e un probl�eme r�eel diÆile ave les algorithmes �evolutionnaires.L'objetif de ette appliation est de aluler la forme des Lames de Phases de type M�egajoulespour un syst�eme laser on�u pour la fusion nul�eaire.Dans la premi�ere partie de e travail, le probl�eme a �et�e r�esolu ave une approhe param�etriqueen utilisant les strat�egies d'�evolution. Ave ette pr�esentation, les solutions sont des matries denombres r�eels qui repr�esente le masque de la lame des phases �a d�eterminer dans l'espae fr�equentiel.Une �etude pr�eliminaire a �et�e r�ealis�ee dans le but de d�eterminer la on�guration id�eale pour leprobl�eme. Une fois la bonne mod�elisation a �et�e hoisie, des tests ont �et�e r�ealis�es ave un degr�e dedisr�etisation des LPC roissant. Les r�esultats sont de tr�es bonne qualit�e en omparaison ave euxde l'�etat de l'art, mais la omplexit�e du probl�eme ainsi que le temps de alul augmente quadrati-quement ave le degr�e de disr�etisation, et les ES renontrent ertaines diÆult�es �a manipuler untr�es grand nombre d'inonnues.Une autre approhe a �et�e alors test�ee ind�ependante du degr�e de disr�etisation, bas�ee sur unerepr�esentation fontionnelle des individus, utilis�ee dans la programmation g�en�etique GP. Commepour la premi�ere approhe, GP a donn�e des r�esultats tr�es satisfaisants. Cependant, ontrairement�a e qui a �et�e pr�evu, les solutions obtenues ave les ES sont meilleures et plus pr�eises que ellesdonn�ees par GP. Cei peut être expliqu�e par la faiblesse de l'algorithme GP mis en plae �a ajusterles terminaux r�eels de l'arbre GP, et ainsi optimiser loalement les meilleures solutions.Une tentative d'optimiser les valeurs des terminaux r�eels de la meilleure solution GP pourN = 128 ave un (1 + 1) � ES a �et�e men�e ave su�es et a r�eussi �a am�eliorer sa performane.Toutefois, ette am�elioration reste insuÆsante pour que la qualit�e des solutions GP arrive au niveaude elles donn�ees par l'approhe param�etrique. Il est don n�eessaire d'am�eliorer aussi l'explorationglobale de notre algorithme GP.Une autre solution serait d'utiliser une population de tr�es grande taille (Dans [69℄, J. Kozautilise des populations entre 800 et 1000 individus et dans [71℄, jusqu'�a 40 000 individus), maisette solution n�eessite un ensemble de mahines assez puissantes.Ind�ependamment de l'approhe adopt�ee, les algorithmes �evolutionnaires ont r�eussi �a onevoirun �el�ement primordial dans le syst�eme laser d�edi�e au on�nement Inertiel. Ils ont enregistr�e unemeilleure performane (aussi bien au niveau temps de alul qu'au niveau qualit�e des r�esultats)que les m�ethodes d�erites dans la litt�erature.
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Annexe A

Les Fonctions tests pour
l’optimisation sous contraintesDans et annexe, on donne la desription des 11 as test, de G1 �a G11, utilis�es dans la partieexp�erimentale de l'optimisation sous ontraintes.�MinimiserG1(�!x ) = 5x1 + 5x2 + 5x3 + 5x4 � 5P4i=1 x2i �P1i=1 3xi;sous les ontraintes suivantes:2x1 + 2x2 + x10 + x11 6 10,2x1 + 2x3 + x10 + x12 6 10,2x2 + 2x3 + x11 + x12 6 10,�8x1 + x10 6 0,�8x2 + x11 6 0,�8x3 + x12 6 0,�2x4 � x5 + x10 6 0,�2x6 � x7 + x11 6 0,�2x8 � x9 + x12 6 0,et les bornes:0 6 xi 6 1 pour 1 6 i 6 9 ,0 6 xi 6 100 pour 10 6 i 6 12 et 0 6 x13 6 1.Le probl�eme a 13 variables et 9 ontraintes lin�eaires. La fontion G1 est quadratique et son mini-mum global est �!x� = (1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 1; 3; 3; 3; 1), dont la valeur est: G1(�!x�) = �15.Seulement six des noeufs ontraintes sont atives au niveau de l'optimum global.�MaximiserG2(�!x ) = jPni=1 os4(xi)�2Qni=1 os2(xi)pPni=1 ix2i j;sous les ontraintes suivantes:Qni=1 xi > 0:75 , Pni=1 xi 6 7:5n ,et les bornes:0 6 xi 6 10 pour 1 6 i 6 n.



200 Annexe A. Les Fonctions tests pour l’optimisation sous contraintesLa fontion G2 est non lin�eaire et son maximum global est inonnu. Pour n = 20, la meilleur so-lution trouv�ee est:G2(�!x�) = 0:803619, pour lequel la deuxi�eme ontrainte est presque ative (10�8).�MaximiserG3(�!x ) = (pn)n:Qni=1 xi ,sous les ontraintes suivantes:Pni=1 x2i = 1 ,et les bornes:0 6 xi 6 1 pour 1 6 i 6 n.L'optimum global de G3 est x�i = 1=p(n); 1 6 i 6 n, o�u G3(�!x �) = 1.�MinimiserG4(�!x ) = 5:3578547x23 + 0:8356891x1x5 + 37:293239x1� 40792:141,sous les ontraintes suivantes:0 6 85:334407+ 0:0056858x2x5 + 0:0006262x1x4 � 0:0022053x3x5 6 9290 6 80:51249+ 0:0071317x2x5 + 0:0029955x1x2 + 0:0021813x23 6 11020 6 9:300961+ 0:0047026x3x5 + 0:0012547x1x3 + 0:0019085x3x4 6 25,et les bornes:78 6 x1 6 102, 33 6 x2 6 45, 27 6 xi 6 45 pour i = 3; 4; 5.La solution optimale est �!x � = (78; 33; 29:995256; 45; 36:775812), o�u G4(�!x �) = �30665:5. Deuxontraintes sont atives au niveau de l'optimum, la premi�ere (borne sup�erieure) et la troisi�eme(borne inf�erieure).�MinimiserG5(�!x ) = 3x1 + 0:000001x31 + 2x2 + 0:000002=3x32 ,sous les ontraintes suivantes:x4 � x3 + 0:55 > 0, x3 � x4 + 0:55 > 0,1000sin(�x3 � 0:25) + 1000sin(�x4 � 0:25) + 894:8� x1 = 0 ,1000sin(x3 � 0:25) + 1000sin(x3 � x4 � 0:25) + 894:8� x2 = 01000sin(x4 � 0:25) + 1000sin(x4 � x3 � 0:25) + 1294:8 = 0 ,et les bornes:0 6 xi 6 1200 pour i = 1; 2et �0:55 6 xi 6 0:55 pour i = 3; 4Lameilleure solution onnue pour e probl�eme est�!x � = (679:9453; 1026:067; 0:1188764;�0:3962336),ave G5(�!x �) = 5126:4981.�MinimiserG6(�!x ) = (x1 � 10)3 + (x2 � 20)3,sous les ontraintes non lin�eaires suivantes:(x1 � 5)2 + (x2 � 5)2 � 100 > 0,�(x1 � 6)2 � (x2 � 5)2 + 82:81 > 0,et les bornes:13 6 x1 6 100 et 0 6 x2 6 100.



201La solution globale onnue est �!x � = (14:095; 0:84296), ave G6(�!x �) = �6981:81388.Les deux ontraintes du probl�eme sont atives aux alentours de l'optimum.�MinimiserG7(�!x ) = x21 + x22 + x1x2 � 14x1 � 16x2 + (x3 � 10)2 +4(x4 � 5)2 + (x5 � 3)2 +2(x6 �1)2 + 5x27 + 7(x8 � 11)2 + 2(x9 � 10)2 + (x10 � 7)2 + 45,sous les ontraintes suivantes:105� 4x1 � 5x2 + 3x7 � 9x8 > 0,�3(x1 � 2)2 � 4(x2 � 3)2 � 2x23 + 7x4 + 120 > 0,�10x1 + 8x2 + 17x7 � 2x8 > 0,�x21 � 2(x2 � 2)2 + 2x1x2 � 14x5 + 6x6 > 0,8x1 � 2x2 � 5x9 + 2x10 + 12 > 0,�5x21 � 8x2 � (x3 � 6)2 + 2x4 + 40 > 0,3x1 � 6x2 � 12(x9 � 8)2 + 7x10 > 0,�0:5(x1 � 8)2 � 2(x2 � 4)2 � 3x25 + x6 + 30 > 0,et les bornes:�10:0 6 xi 6 10:0, i = 1; : : : ; 10.Ce probl�eme a 3 ontraintes lin�eaires et 5 autres non lin�eaires. La fontion G7 est quadratique eta omme optimu global�!x � = (2:171996; 2:363683; 8:773926; 5:095984; 0:9906548; 1:430574; 1:321644; 9:828726; 8:280092; 8:375927)o�u G7(�!x �) = 24:3062091. Six (sur huit) ontraintes sont atives aux alentours de l'optimum global(toutes �a part les deux derni�eres).�MaximiserG8(�!x ) = sin3(2�x1)�sin(2�x2)x3�(x1+x2) ,sous les ontraintes suivantes:x21 � x2 + 1 6 0,1� x1 + (x2 � 4)2 6 0et les bornes:0 6 x1 6 10 et 0 6 x2 6 10.La fontion G8 a plusieurs optima loaux, les plus hauts pis se trouvent au long de l'axe des x.L'optimum onnu se trouve �a l'int�erieur du domaine faisable et a omme oordonn�ees:�!x � = (�1:737459;�0:167763), ave G8(�!x �) = 0:095825.�MinimiserG9(�!x ) = (x1�10)2+5(x2�12)2+x43+3(x4�11)2+10x65+7x26+x47�4x6x7�10x6�8x7,sous les ontraintes suivantes:127� 2x21 � 3x42 � x3 � 4x24 � 5x5 > 0,282� 7x1 � 3x2 � 10x23 � x4 + x5 > 0,196� 23x1 � x22 � 6x26 + 8x7 > 0,�4x21 � x22 + 3x1x2 � 2x23 � 5x6 + 11x7 > 0et les bornes:�10:0 6 xi 6 10:0, i = 1; : : : ; 7.



202 Annexe A. Les Fonctions tests pour l’optimisation sous contraintesCe probl�eme a 4 ontraintes non lin�eaires. La fontion G9 est aussi non lin�eaire et son minimumglobal est:�!x � = (2:330499; 1:951372;�0:4775414; 4:365726;�0:6244870; 1:038131; 1:594227),o�u G9(�!x �) = 680:6300573.Deux (sur quatre) ontraintes sont atives au niveau de l'optimum global (la premi�ere et laderni�ere).�MinimiserG10(�!x ) = x1 + x2 + x3,sous les ontraintes suivantes:1� 0:0025(x4 + x6) > 0,1� 0:0025(x5 + x7 � x4) > 0,1� 0:01(x8 � x5) > 0,x1x6 � 833:33252x4� 100x1 + 83333:333> 0,x2x7 � 1250x5 � x2x4 + 1250x4 > 0,x3x8 � 1250000� x3x5 + 2500x5 > 0,et les bornes:100 6 x1 6 10000; 1000 6 xi 6 10000, i = 2; 3, 10 6 xi 6 1000; i = 4; : : : ; 8.La probl�eme a trois ontraintes lin�eaires et trois autres non lin�eaires. La fontion G10 est lin�eaire etson minimum global est:�!x � = (579:3167; 1359:943; 5110:071; 182:0174; 295:5985; 217:9799; 286:4162; 395:5979),o�u G10(�!x �) = 7049:330923. Toutes les ontraintes sont atives au niveau de l'optimum global.�MinimiserG11(�!x ) = x21 + (x2 � 1)2 ,sous les ontraintes non lin�eaires suivantes:x2 � x21 = 0 ,et les bornes:�1 6 xi 6 1, i = 1; 2.Deux solutions globales sont onnues pour e probl�eme qui sont: �!x � = (�0:70711; 0:5), aveG11(�!x �) = 0:75000455.
Description des cas testUne desription g�en�erale des 11 as test a �et�e par Miheliwiz ...donnant pour haque fontionson type, le nombre et le type des ontraintes �a les quelles elle est soumise, le nombre de ontraintesatives aux alentours de l'optimum global et le pourentage des points faisables sur un ensemblede 1 000 000 points g�en�er�es al�eatoirement dans l'espae de reherhe.
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Fontion nb variables Type de f � IL EN IN aG1 13 quadratique 0:0111% 9 0 0 6G2 k non lin�eiare 99:8474% 0 0 2 1G3 k polynomiale 0:0000% 0 1 0 1G4 5 quadratique 52:1230% 0 0 6 2G5 4 ubique 0:0000% 2 3 0 3G6 2 ubique 0:0066% 0 0 2 2G7 10 quadratique 0:0003% 3 0 5 6G8 2 non lin�eaire 0:8560% 0 0 2 2G9 7 polynomiale 0:5121% 0 0 4 2G10 8 lin�eaire 0:0010% 3 0 3 6G11 2 quadratique 0:0000% 0 1 0 1Tab. A.1 { R�esum�e des 11 as test. Le ration � = jF j=jSj est d�etermin�e manuellement en g�en�erant1 000 000 points al�eatoires dans l'espae de reherhe S et en testant �a haque fois si le pointappartient �a F ou non. Pour G2 et G3, le nombre de variables k a �et�e �x�e �a 50. IL, EN etIN rep�esentent le nombre des in�egalit�es lin�eaires, des �equations et des in�eaglit�es non lin�eaires,respetivement.
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Annexe B

Des notions d’optique pour
l’application du sytème laserDans et annexe, on d�erit quelques notions �el�ementaires dans le domaine de la physique dulaser, et qui peuvent être utiles pour la ompr�ehension de ertains aluls r�ealis�es dans l'appliationdu syst�eme laser, sp�eialement pour le alul des hamps d'intensit�e. On d�e�nit esssentiellementl'onde �eletromagn�etique et la repr�esentation salaire de l'intensit�e lumineuse.

B.0.1 La lumière vue comme une onde électromagnétiqueEn optique ondulatoire, la lumi�ere est mod�elis�ee par une onde �eletromagn�etique, g�en�er�ee parune ombinaison de deux hamps:{ un hamp �eletrostatique �!E (M; t){ un hamp magn�etique �!B (M; t)Une onde monohromatique plane est alors arat�eris�ee par:�!E (�!r ; t) = �!E0ei!te�i�!k :�!r�!B (�!r ; t) = �!B0ei!te�i�!k :�!ro�u:{ �!r = ��!OM{ ! est la pulsation.{ k est le veteur d'onde.. �!k = k:�!u , �!u donne la diretion de propagation.{ �!E0 et �!B0 sont les amplitudes.Les �equations de Maxwell fournissent une relation simple entre �!E and �!B (voir �gure B.1).�!B (�!r ; t) = �!kw ^ �!E (�!r ; t)Ainsi nous pouvons assimiler une onde �eletromagn�etique �a un hamp �eletrostatique.
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Fig. B.1 { Une onde �eletromagn�etiqueDans e as, le hamp �eletrostatique peut être d�e�ni par le hamp salaire E(�!r ) :�!E (�!r ; t) = E(�!r )ei!t�!uOn n�eglige t et on ne onsid�ere que �!E (�!r ) pour arat�eriser le hamp �eletromagn�etique.
B.0.2 L’intensité lumineuseL'intensit�e de l'onde lumineuse peut être alul�ee �a partir du hamp salaireI(�!r ) = :jE(�!r )j2o�u  est une onstante. Pour l'appliation onernant le syst�eme laser, nous avons onsid�er�e  = 1.
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