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La conception de produits de haute qualité inclut généralement la résolution de problémes a
objectifs multiples antagonistes dans des espaces de recherche complexes. Les méthodes
d’optimisation évolutionnaires multiobjectif sont considérées comme des outils appropriés pour la
résolution de ces problémes difficiles.

Cette these présente une bréve revue des concepts et méthodes d’optimisation et détaille en
outre I’implémentation d’un « Algorithme Génétique MultiObjectif » (AGMO) associ¢ a des
analyses de sensibilité pour I’optimisation de dispositifs. Le but est de fournir a I’ingénieur non
seulement une ample variété¢ de solutions (ce qui facilite les négociations avec son client), mais
aussi la possibilité de mieux analyser son propre probléme.

Ce travail comprend deux contributions principales :

< Un algorithme d’optimisation qui traite les deux espaces, celui des paramétres et celui
des objectifs, sans en privilégier un, ce qui rend plus facile le processus de recherche des
solutions optimales ;
< Le développement et l'intégration d’études de sensibilité, destinées a vérifier la stabilité

des solutions obtenues, et a tester le modéle adopté par 1’ingénieur pour la représentation

de son probléme.

Plusieurs exemples concernant 1’électromagnétisme ont été analysés pour évaluer la procédure
proposée ; la principale application est I’optimisation des antennes a réflecteurs pour des systemes de
satellites. La performance et les caractéristiques de I’AGMO sont discutées pour chaque probléme.
Méme si ces discussions ont été proposées pour les quelques exemples spécifiques présentés, elles sont

généralisables et leurs conclusions s'appliquent a n’importe quel projet.
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Palavras-chave

A concepgdo de produtos de alta qualidade geralmente envolve a resolugdo de problemas
com multiplos objetivos conflitantes ¢ espagos de busca complexos. Os métodos de otimizacao
evolucionaria multiobjetivo sdo considerados como ferramentas apropriadas para a resolucao
desses problemas de alto grau de dificuldade.

Esta tese, além de apresentar uma breve revisao sobre conceitos € métodos de otimizagao,
detalha a implementagdo de um ‘Algoritmo Genético MultiObjetivo’ (AGMO) aliado a analises de
sensibilidade para a otimizagdo de dispositivos. A intengdo € proporcionar ao engenheiro ndo apenas
uma vasta gama de possiveis solucdes (o que facilita negociagdes com seu cliente), mas também a
possibilidade de conhecer melhor seu proprio problema.

O presente trabalho traz duas contribui¢des principais:

< Um algoritmo de otimizagdo que trata os espacos de parametros ¢ objetivos com igual

importancia, tornando mais facil o processo de busca por solugdes otimas;

< O desenvolvimento e incorporacao de estudos de sensibilidade, com o intuito de verificar

0 qudo estaveis sdo as solugdes obtidas e de testar o ‘modelo’ adotado pelo engenheiro para

representagdo de seu problema.

Intimeros exercicios (projetos) envolvendo o eletromagnetismo foram resolvidos a fim de
avaliar a metodologia proposta; a principal aplicacdo ¢ a otimizagdo de antenas refletoras embarcadas
em satélite. O desempenho ¢ as caracteristicas do AGMO em cada problema sdo discutidos. Apesar
de estas discussdes terem sido feitas para problemas especificos, elas sdo gerais e suas conclusoes

podem ser estendidas para qualquer tipo de projeto.
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Keywords

The design of high quality products generally involves the resolution of problems with
multiple conflicting objectives and complex search spaces. Multi-objective evolutionary optimization
methods are considered as an efficient tool to analyze these highly difficult problems.

This thesis, besides presenting a brief review about optimization concepts and methods,
also describes the implementation of a multi-objective genetic algorithm (AGMO) associated to
sensitivity analysis for optimization of devices (projects). The aim is to provide engineers not only
several possible solutions (facilitating negotiations with his/her client), but also the possibility of a
deeper understanding of the analyzed problem.

The present work brings two main contributions:

< An optimization algorithm that deal with parameters space and objective space with the

same importance, making easy the search process for optimal solutions;

< The development and integration of sensitivity studies, whose goal is to verify how

stable the obtained solutions are as well as to test the ‘model’ adopted by the engineer as

representation of his/her problem.

Many projects involving electromagnetism were considered to evaluate the procedure
proposed; the main application consists in the optimization of an antenna in a satellite system.
Remarks are done concerning the action and the characteristics of the AGMO in the analyzed
problems. Even if the discussion is based on specific problems, it is general and the conclusions can

be extended to any design problem.
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Chapitre I - Introduction 1

1

“Naturellement on doit travailler de fagon a ne pas attenter contre la propre conscience.’

Comment faire une these, Umberto Eco [1].

Introduction

La compétition entre les entreprises est toujours plus dure: dans le monde
contemporain, la force motrice des entreprises est la recherche constante de développement
technologique, qui fera la différence, sur le marché, pour leurs produits. Ainsi, le besoin
d’outils d’analyse, qui donnent aux ingénieurs des ressources pour I’amélioration de leurs
dispositifs, est flagrant. C’est 1a le principal objectif de cette thése : le développement d’un
instrument efficace d’optimisation et d’analyse. Nous voulons obtenir une méthodologie

souple et robuste, capable de résoudre des problémes complexes.

Le mot « optimisation » est déja utilis¢ de fagon courante, mais beaucoup de ceux qui
I’emploient ne disposent pas d’outils spécifiques avec cette finalité. Ainsi, 1’ingénieur
cherche-t-il toujours la performance maximale de son produit, sans renoncer aux
spécifications de colit minimum du projet. Ces processus de maximisation et de minimisation
peuvent étre, grosso modo, appelés optimisation. Optimiser signifie rechercher la meilleure

solution d’un probléme donné.

La principale application pratique de I’outil proposé est I’optimisation d’antennes
satellite a réflecteur. Le but est d’obtenir des dispositifs aptes a intégrer des systémes de
communication par satellite. Les problémes proposés et les solutions obtenues sont
étudiés en détails, de fagon a clarifier des points cruciaux pour les projets d’antennes
satellite embarquées. On ajoute a ces analyses une large discussion sur les détails de
I’interaction entre le probléme posé, 1’ingénieur et la méthode d’optimisation, de manicre
a ce que les expériences obtenues ici puissent €tre utiles a la résolution de n’importe quel

probléme d’optimisation.




Chapitre I - Introduction 2

1.1 Justification

Il existe plusieurs méthodes d’optimisation, et chacune d’entre elles obtient de
meilleurs résultats avec certains types de problémes [A1-A2]'. Le choix de la méthode
dépend d’une série de caractéristiques du probléme a optimiser, et surtout du
comportement de la fonction qui le représente, comportement habituellement difficile a
déterminer. Pour faire le choix de la méthode, il est aussi nécessaire d’avoir une bonne
connaissance des outils d’optimisation.

Selon les caractéristiques des problémes, il est possible classer les méthodes
d’optimisation en deux grands groupes : programmation linéaire et programmation non-
linéaire (Luenberger [2], Bazaraa et al. [3], Bertsekas [4], ...). Le premier groupe traite de
la résolution de problémes parfaitement représentés par un systéme d’équations linéaires.
La programmation non-linéaire traite de problémes non-linéaires.

D’aprés Bazaraa et al. [3], les techniques de programmation non-linéaire peuvent
étre subdivisées en trois groupes: méthodes déterministes, méthodes stochastiques et
méthodes énumératives. Les méthodes déterministes sont basées sur le calcul de la dérivée
du probléme, ou sur des approximations de cette dérivée. Elles nécessitent donc quelques
informations sur le vecteur gradient, soit qu’elles cherchent le point ou il est nul, soit
qu’elles utilisent sa direction. Les méthodes stochastiques utilisent un ensemble d’actions
qui cherchent la solution optimale de fagon « aléatoire orientée », sans avoir besoin
d’aucune information sur les dérivées ou sur le comportement du probléme. Les méthodes
énumératives font un balayage complet (recherche exhaustive) de toutes les solutions

possibles, ce qui, dans la plupart des problémes, demande un temps de calcul excessif.

En ingénierie, notamment en électromagnétisme, les problémes sont d’habitude
complexes, non-linéaires, et nécessitent souvent 1’utilisation de méthodes numériques pour
leur résolution (Bastos & Sadowski [5], Balanis [6], ...). Ainsi, les outils de
programmation non-linéaire sont les plus aptes pour leur optimisation. Parmi les méthodes
stochastiques, il y en a une qui devient connue pour &tre robuste, simple a implémenter, et

pour pouvoir fonctionner sans avoir besoin de connaitre le comportement du probleme : les

' La bibliographie de I’auteur est listée séparément.
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Algorithmes Génétiques (AGs) — présentés initialement par Holland [7], et ultérieurement
par Goldberg [8]. De nombreux travaux de recherche ont déja été réalisés, appliquant les
algorithmes génétiques a 1’optimisation de problémes en électromagnétisme (Haupt [9],

Johnson & Rahmat-Samii [10], Weile & Michielssen [11], Vasconcelos et al. [12], ...).

Il faut souligner un autre point important, concernant I’optimisation en général.
Dans la plupart des problemes, la solution optimale ne prend pas en compte une seule
caractéristique a minimiser ou maximiser (approche monocritére), mais plusieurs.
Normalement, ces caractéristiques devraient étre considérées simultanément pendant la
recherche de la meilleure solution. A titre d’exemple, un ingénieur ne doit pas concevoir
un dispositif en pensant exclusivement en obtenir la meilleure performance. Il est aussi
nécessaire que le produit final respecte divers critéres comme un niveau de bruit
admissible, une consommation acceptable, ou encore que le colt de cet équipement soit le
plus petit possible. Dans ce cas, une approche multicritére du probléme est nécessaire
(Coello [13], Veldhuizen et al. [14], Vasconcelos & Dias [15], Di Barba & Mognaschi
[16], Coulomb & Lebensztajn [17], ...). La différence principale dans cette approche est la
maniére de présenter les résultats. Les différents objectifs sont fréquemment concurrents
ou antagonistes, c'est-a-dire que 1’amélioration de I’un entraine la détérioration de 1’autre
ou des autres. De ce fait, la solution d’un probléme multicritére ne correspond pas a une
seule solution optimale, mais a tout un groupe de solutions, qui caractérisent 1’ensemble
des compromis possibles entre les divers objectifs. Saisir ces compromis permet a
I’ingénieur de mieux comprendre son probléme, et lui donne la possibilité d’obtenir

finalement un produit meilleur.

Si I’on consideére encore les aspects d’ordre pratique (imprécision dans la
construction, par exemple), il faut vérifier si la qualité d’une solution reste acceptable
quand les parameétres associés subissent de petites variations. Par exemple, I’obtention
d’une aile d’avion produisant un gain phénoménal en efficacité aérodynamique peut ne pas
signifier un grand avantage si une variation de quelques millimetres de sa position (due par
exemple aux vibrations) annihile complétement ce gain. Ainsi, la maximisation de
I’immunité de la solution aux perturbations peut devenir un nouvel objectif pour
I’obtention de la solution optimale. Dans des projets pratiques, il faut donc réaliser une
analyse de sensibilité des solutions obtenues par le processus d’optimisation (Meneguim

[18], Takahashi et al. [19], Lisboa [20], Barthold [21], ...).
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En partant de 1a, la motivation de développement de cette thése est 1’¢laboration
d’un « Algorithme Génétique MultiObjectif » (AGMO) incluant des capacités d’étude de
sensibilité. Cet outil devra étre capable de résoudre des problemes de grande complexité,
comme dans le cas des applications que nous allons développer, dédiées aux antennes

satellite a réflecteurs embarquées.

1.2 Application pratique : synthése d’antennes satellite a réflecteurs

Les antennes a réflecteurs sont communément embarquées sur les satellites
géostationnaires pour assurer une couverture efficace de zones de service (Angeletti et al.
[22], Balanis [6], Bergmann [23], Bergmann & Hasselmann [24], ...). En plus de la
réalisation de la couverture désirée avec une performance haute (efficacité de couverture et
gain directif élevés), il est aussi nécessaire pour un projet réaliste de satisfaire plusieurs
demandes supplémentaires : possibilit¢ d’opérer en large bande de fréquences, en
permettant sa réutilisation ; isolation entre les fréquences utilisées; reconfigurabilité
(capacité¢ de changer le diagramme de rayonnement a partir d’ordres données depuis la
terre) ; stabilit¢ mécanique (des changements millimétriques ne doivent pas influencer la
performance de 1’antenne, ce qui suppose une analyse de sensibilité) ; etc. Ces exigences
définissent des scénarios ou le projet d’une antenne doit satisfaire simultanément de
multiples objectifs, qu’ils soient ou non antagonistes.

Plusieurs configurations de base différentes sont utilisées comme antennes satellite
embarquées (Balanis [6]). L’architecture formée par un seul réflecteur a surface
« conformée” » et un ou plusieurs excitateur(s) est intéressante, particuliérement quand on
souhaite une application dédiée de son diagramme de rayonnement, c’est-a-dire quand on
veut pouvoir changer la forme de sa zone de couverture. Des méthodes d’optimisation sont
appliquées, autant pour le positionnement correct du systeme réflecteur-excitation(s) que
pour ajuster la forme de la surface du réflecteur, de fagon a satisfaire les spécifications du
projet en ce qui concerne sa « couverture® ». Les méthodes habituellement utilisés a cette fin
sont des méthodes déterministes ; en plus des difficultés déja mentionnées dans la section

précédente, elles conduisent in fine a une seule solution (Bergmann & Pereira [25], Duan &

2 C’est-a-dire s’écartant de maniére voulue et calculée de la forme parabolique, de maniére a adapter le
diagramme de rayonnement au cahier des charges.
3 On appelle « couverture » la zone terrestre principale d’illumination du systéme (celle qui est voulue).
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Rahmat-Samii [26], ...). L’ingénieur, privé de libert¢ de choix, ne peut qu’accepter la
solution obtenue. Et ses progres dans la compréhension du dispositif ou du probléme posé

sont compromis.

Dans ce travail ’AGMO sera utilis¢ en collaboration avec des analyses de
sensibilité pour étudier la synthése d’antennes satellite a réflecteur. Dans la grande masse
des problémes que nous aurions pu aborder, trois ont finalement été retenus : 1 : plusieurs
situations correspondant aux satellites BRASILSAT - TELEBRAS (Bergmann &
Hasselmann [24], [A3]); 2: exemples a un seul réflecteur conformé avec position
ajustable, et une seule excitation fixe, destiné a I’illumination (au choix) de trois
continents, ce qui caractérise la « reconfigurabilité » [A4] ; 3 : et enfin, le cas d’un unique
réflecteur conformé fixe, et deux excitations, caractéristique de la réutilisation de
fréquences [AS5]. L’AGMO permet I’ajustement des structures pour résoudre les problémes

proposés, et facilite la compréhension des conflits entre objectifs.

Deux types d’études seront menés concernant [’analyse de sensibilité, qui
permettront aussi une meilleure analyse du probléme posé : le premier fait référence aux
effets des imprécisions dans la construction et/ou des dilatations thermiques, etc. (il s’agit
alors de faire varier les paramétres d’optimisation eux-mémes [A6]) ; la deuxiéme étude
est relative aux parametres non constitutifs du processus d’optimisation, et constitue
I’¢tude de sensibilité aux parameétres fixes du modele (par exemple, le déplacement du
satellite par rapport a son orbite de référence [A7]). Ces deux analyses complémentaires et
I’algorithme d’optimisation (AGMO) fournissent a 1’ingénieur une meilleure connaissance

du probléme a résoudre, et rendent ainsi possible une meilleure réponse finale.

Comme le montre le quatriéme chapitre — « Antennes a réflecteurs » — les problémes
proposés possedent des spécifications fortement restrictives, avec plusieurs objectifs en
conflit et un grand nombre de parametres a ajuster. Tout cela constitue un probléme
complexe et difficile. L’ingénieur, méme trés expérimenté, ne peut prévoir comment serait
configuré le systéme idéal, ou méme quels résultats sont simplement accessibles avec une
structure optimisée. Ces caractéristiques forment donc un bon test pour la méthodologie
d’optimisation proposée. Avec les résultats générés par ’AGMO et les études
complémentaires réalisées en analyse de sensibilité, 1’ingénieur acquiert des connaissances
sur le probléme qu’il cherche a résoudre et peut, s’il le veut, re-initialiser le projet avec de

nouvelles exigences et configurations, de fagon a obtenir de meilleures solutions.
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1.3 Objectifs et contributions

Notre but et principale contribution dans ce travail est le développement d’un outil
d’optimisation stochastique multicritére qui, en association avec les analyses de sensibilité,
permet le traitement de problémes complexes. Cette méthodologie devra étre applicable a
divers types de problémes, et doit donc €tre un outil souple et robuste.

L’AGMO proposé¢ est basé sur la réunion de techniques validées par la
communauté scientifique, en cherchant toujours a augmenter 1’efficacité de convergence
de la méthode. D¢s le départ, nous avons eu la préoccupation de rechercher un algorithme
« équilibré », en accordant le méme degré d’importance a 1’espace des objectifs et a
I’espace des paramétres. Cet équilibre conduit a une meilleure exploitation du probléme, en
facilitant par conséquent 1’obtention de solutions efficaces. Pour autant, des changements
dans presque tout le code base ont été nécessaires [AS].

Les méthodes pour I’analyse de sensibilité développées dans ce travail ont été rendues
possibles par le fonctionnement particulier de I’AGMO, a savoir cette attention égale donnée
aux espaces des objectifs et des paramétres. Deux approches différentes de 1’étude de
sensibilité constituent des contributions de cette thése : d’une part I’analyse de sensibilité basée
sur une métrique qui relie les objectifs et les paramétres [A6], sans nécessiter d’efforts de
calcul additionnel ; d’autre part I’analyse de sensibilité par rapport aux spécifications fixes du
projet ou modele [A7]. Cette dernicre a été adaptée du travail de Régnier [27].

Le développement d’un outil efficace pour I’analyse €lectromagnétique de I’antenne
a réflecteur a aussi ét€ nécessaire. La description des configurations, et les commentaires au
sujet des divers aspects pratiques développés, ont permis que les problémes d’optimisation
que nous avons posés soient proches des conditions réelles; cela constitue aussi une
contribution de ce travail. Quant au caractére ¢ventuellement novateur de cette thése, il est
important mentionner que la résolution du probléme d’optimisation multiobjectif avec
analyse de sensibilit¢ des problemes de reconfigurabilit¢ [A4] et de réutilisation de
fréquences [AS] pour des antennes satellite a réflecteurs, est inédit.

Il est important de souligner que 1’outil d’optimisation proposé ici de grandes
potentialités d’applications, et n’est donc pas seulement capable de résoudre le probléme

d’antenne présenté. C’était d’ailleurs 1’objectif de notre dissertation de Master [A9] ou




Chapitre I - Introduction 7

nous avions développé un algorithme génétique monocritére. La facilité d’adaptation et la
généralité¢ de la méthode élaborée a cette occasion ont conduit a des travaux en association
avec d’autres auteurs et pour d’autres applications que des antennes satellite (par exemple,
Leite & Avila et al. [A10]). Une référence montrant la généralité des méthodes et des
procédures présentées ici est décrite dans (Travassos & Avila et al. [A11]).

Il y a encore eu pendant ce travail de theése des contributions « paralléles » qui ne
seront pas rapportées en détail dans le corps de ce texte, mais qui ne sont pas pour autant
sans importance par rapport au sujet de la thése :

< Elaboration d’un outil pédagogique interactif pour I’enseignement de 1’optimisation
aux ingénieurs [Al], présenté en Annexe V. Le programme, développé sous

Matlab, est disponible; cependant, le processus de correction et d’ajout de

nouvelles potentialités est permanent.

< Préparation de matériel didactique sur les antennes a réflecteurs, et au sujet du

probléme de communication par satellite.

C’est le Grupo de Concepg¢io e Andlise de Dispositivos Eletromagnéticos
(GRUCAD/UFSC) qui a eu D’initiative de ce sujet de recherche, tant en ce qui concerne
I’optimisation elle-méme, que son application aux antennes a réflecteurs. En raison du
manque d’expérience du GRUCAD dans ces domaines au démarrage du travail, des stages
dans d’autres laboratoires ont été organisés pour permettre des avancées plus rapides. Cela

est expliqué dans la section suivante.

1.4 Historique

Ce travail a commencé en novembre 2002. Le temps prévu pour sa réalisation était
de 40 mois (3 ans et 4 mois — «doctorat intégré» — Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq). La recherche a été divisée en parties de
facon a atteindre les objectifs dans les délais prévus.

La base bibliographique utile a été réalisée sur toute la période. Cela a permis de
suivre 1’état d’art pendant tout le développement des activités.

Dans la premiére année (fin 2002 et 2003), nous avons acquis les crédits (cours)
nécessaires a ’obtention du titre de docteur ; nous avons aussi commencé a étudier

I’optimisation multicritére a I’aide d’algorithmes génétiques.
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Pendant la deuxiéme année (2004), nous avons poursuivi le développement de
I’AGMO et réalisé I’étude des méthodologies pour I’analyse de sensibilité. Dans ce contexte
les onze mois passés au Centre de Génie Electrique de Lyon (CEGELY-CNRS / Ecole
Centrale de Lyon, France) sous la direction de Laurent Krédhenbiihl (Directeur de Recherche
au CNRS) ont ét¢ importants. Ce séjour a été essentiellement financé par la Coordenagdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior — CAPES"). La compétence du CEGELY
concernant les dispositifs ¢lectromagnétique est reconnue par la communauté internationale.
C’est aussi a I’Ecole Centrale de Lyon qu’il nous a été proposé¢ de développer un outil
pédagogique interactif pour I’optimisation. Soulignons enfin qu’une « convention de
cotutelle de these » entre I’Ecole Centrale et I’Université Santa Catarina a été signée a propos
de ce travail, qui pourrait ainsi conduire au double doctorat.

De retour au Brésil début 2005, nous avons réalisé 1’étude des méthodes pour
I’analyse ¢€lectromagnétique des antennes a réflecteurs, et 1’élaboration de problémes-test.
De fagon a faciliter cet apprentissage, nous avons fait un stage financé par CNPq’ au
Centro de Estudos em Telecomunicagoes (CETUC/PUC-RJ), dirigé par le Professeur José
Ricardo Bergmann, a Rio de Janeiro. Le CETUC est au Brésil le premier laboratoire de
recherche dédi¢ aux télécommunications. La grande expérience de ce laboratoire, et ses
intenses collaborations avec des entreprises nationales ou internationales, ont été
déterminantes pour concevoir les exemples présentés dans ce travail, qui devraient
correspondre aux demandes de la prochaine décennie sur le marché mondial des
télécommunications par satellite.

De retour a ’'UFSC a partir d’aotit 2005, nous avons commencé 1’écriture de ce
texte. En parallele, ont été menées les révisions du code d’optimisation et du programme
pédagogique, ainsi que la résolution des exemples d’antennes. La soutenance de cette thése
aura lieu en février 2006.

Signalons d’autres activités tout aussi importantes, comme des vacations
d’enseignement, et la publication d’articles scientifiques a partir du travail développé.
Pendant le temps de ces études, nous avons ainsi participé a 3 enseignements et publié¢ 22
papiers. Il nous a été possible de participer a 8 congrés et conférences relatifs a

I’optimisation et & I’électromagnétisme?’.

* sous le numéro BEX1535/03-0
> sous le numéro 304794/2004-0
6 Liste des événements avec participation effectif de I’auteur : voir la liste bibliographique personnelle.
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On ne peut oublier de mentionner ici un stage important réalisé pendant le Master

dans le Grupo de Otimizagdo e Projeto Assistido por Computador (GOPAC/UFMG), dirigé

par le Professeur Jodo Antonio Vasconcelos, & Belo Horizonte (stage financé par CAPES”).

Durant cette période, le travail sur I’optimisation a beaucoup avancé.

1.5 Organisation du Texte

La these est I’occasion de présenter les principales contributions sur le sujet traité

pendant la période doctorale. Nous avons essay¢ d’écrire un texte didactique. Didactique,

parce qu’il s’agit d’un travail dont le domaine était jusque-1a peu connu au GRUCAD. Il

est cependant concis, parce que des livres et des théses sur ce théme existent déja par

ailleurs. Un texte facile a comprendre doit permettre de stimuler 1’usage et la continuation

des recherches dans ce domaine.

Cette these a été ainsi organisée :

Dans le premier chapitre I’introduction de 1’objet d’étude de ce travail est présentée.
Les justificatifs des choix faits y sont exposés dans leurs grandes lignes, ainsi que les

objectifs, les contributions et la méthodologie utilisée pour atteindre le propos visé ;

Au second chapitre, nous présentons I’optimisation multiobjectif, la description de la
nature des problémes multicritéres, et tous les fondements mathématiques. Nous
procédons ensuite a une rapide revue de diverses méthodes sensées résoudre ce type

de probléme, en concluant par le choix des méthodes évolutionnaires ;

Apres un bref exposé de 1’état d’art des méthodes évolutionnaires, le chapitre trois
montre dans tous ses détails I’implémentation d’'un AGMO. L’évidence de son
efficacité apparait avec la résolution de problémes test, qui incluent des fonctions

analytiques et des problémes ¢électromagnétiques ;

Le chapitre quatre traite de I’antenne satellite a réflecteur embarquée. Nous y
présentons des considérations sur le systétme de communication par satellite,
I’optimisation de la conformation des réflecteurs, les applications proposées et les

résultats obtenus. Ce chapitre se termine par des commentaires sur 1’interaction de

7 Sous le numéro PROCAD-0249/00-9.
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I’AGMO avec les diverses applications analysées ici ; cependant les conclusions sont

générales, et pourraient étre étendues a bien d’autres problémes ;

< Au chapitre cing, nous discutons la sensibilit¢ des solutions. Les méthodes proposées
ici utilisent la grande base de donnés générée par I’AGMO. Le probléme de I’antenne

satellite embarquée sert encore comme application ;

7
*

Pour finir, nous exposons les conclusions finales de la these, les propositions pour la

suite et la bibliographie utilisée.

Une partie des développements mathématiques utilisés est exposée dans les Annexes,
de facon a faciliter la lecture du texte principal. L’outil pédagogique interactif utilis€ pour
I’enseignement de 1’optimisation en ingénierie est aussi présenté¢ en annexe, elle est

disponible dans le site du GRUCAD et du CEGELY.
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Optimisation Multicritére

La plupart des problemes réels requierent I’optimisation simultanée de plusieurs
objectifs. Dans le cas de I’optimisation monocritére, la solution optimale est facilement
définie ; ce n’est pas ainsi dans le cas de plusieurs objectifs. Au lieu d’une solution unique,
le résultat d’une proposition multicritére est généralement un assortiment de solutions, qui
se distinguent par différents compromis réalisés entre les objectifs. Cet assortiment est
connu comme Pareto-optimal®. Les solutions qui le composent sont optimales, dans le sens
qu’il n’existe dans 1’'univers de recherche aucune solution meilleure si tous les objectifs
sont considérés simultanément. Ainsi, le but de I’Optimisation Multicritére, aussi appelée
de Multiobjectif ou Vectorielle, consiste a obtenir les solutions de Pareto et, par
conséquent, a connaitre I’ensemble des compromis possibles entre les objectifs. Cela

fournit a I’ingénieur une meilleure compréhension de son probléme.

Dans ce chapitre nous présentons les principes et les concepts mathématiques
relatifs a D’optimisation multiobjectif, puis un rapide panorama des différentes
méthodologies permettant de résoudre ce type de probléme. Nous conclurons en justifiant

notre choix des Méthodes Evolutionnaires.

2.1 Concepts de base et terminologie concernant I’optimisation

Tout d’abord, nous définirons les concepts communs a n’importe quelle méthode

d’optimisation :

< Fonction objectif : équation mathématique qui représente ce qu’on désire améliorer
dans un dispositif. Elle est aussi appelée critéere d’optimisation, fonction coiit,

fonction d’adaptation, ou encore performance (fitness function);

¥ Vilfredo Pareto [28], “Cours d’économie politique”, v. 1 e II, F. Rouge, Lausanne, 1896. Conceptualisation
mathématique entre vecteurs.
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< Parametres : correspondent aux variables de la fonction objectif. Ils sont ajustés
pendant le processus d’optimisation, pour obtenir le(s) solution(s) optimale(s). On
les appelle aussi variables d’optimisation, variables de conception ou de projet
(design variables);

< Espace de recherche : domaine (délimit¢ ou pas) défini par I’ensemble des
combinaisons des valeurs des parametres. Il correspond a 1’espace des solutions. La
dimension de I’espace de recherche est définie par le nombre de parametres impliqués
dans les solutions (par exemple, si chaque solution est définie par trois parametres,
I’espace de recherche est tridimensionnel). On 1’appelle aussi espace des parametres;

< Espace des objectifs : ensemble image de I’espace de recherche, déterminé par
toutes les valeurs possibles des fonctions objectif ;

< Contraintes : spécifications du probléme qui limitent les espaces des paramétres
(contraintes constructives, etc.) et/ou qui interdisent une certaine bande de valeurs
dans les objectifs (par exemple, des présupposés du projet peuvent imposer que, au-
dessous d’une valeur déterminée, la solution ne soit pas considérée) ;

< Domaine réalisable : région de I’espace (des parametres et/ou des objectifs) dans
laquelle les contraintes sont respectées. On I’appelle aussi espace admissible ;

% Domaine non-réalisable : région de 1’espace ou les contraintes sont violées.

Les mécanismes pour 1’exploration de 1’espace de recherche, spécifiques a chaque
méthodologie d’optimisation, sont conditionnés par des paramétres de controle (nombre
d’itérations, direction de recherche, vérification de convergence, etc.) et par des conditions
initiales (valeurs initiales des parametres, limites des domaines, etc.). La figure 2.1

représente de maniére générique un algorithme d’optimisation.

‘ Paramétres de Contrdle |

Déclarations Fondamental
Objectifs
Paramétres
Contraintes

Analyse
du
Probléme

=P | Solution

| Conditions Initiales I

Figure 2.1. lllustration de la disposition des divers composants d 'une méthodologie d’optimisation.

La figure 2.2 présente un exemple de probléme avec deux variables et deux

objectifs, sujet a deux contraintes (g; et g») sur les parametres et une contrainte sur les
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objectifs (e;). Dans cette figure il est montré quelques situations particulieres de fagon a

illustrer les concepts présentés. De manicre a étre le plus général possible, les optima des

fonctions ne sont pas définis en termes de maximisation ou minimisation, mais par une

région de I’espace des objectifs. Cette représentation permet de remarquer :
< La correspondance d’une solution de X (espace des parametres) en Y (espace des
objectifs) n’est pas toujours possible, notamment pour les solutions non admissibles ;

< Meéme les solutions qui respectent les contraintes imposées aux parameétres sont
soumises aux exigences imposées aux objectifs ;

< Deux solutions distinctes (ou différentes) dans 1’espace des parameétres peuvent
correspondre a des points proches dans [’espace des objectifs (probléme
multimodal). Le contraire est aussi possible : deux solutions proches dans I’espace
des parametres peuvent générer des points écartés dans ’espace des objectifs

(discontinuités, ou région trés « sensible »).

Espace de Paramétres ( ) Espace de Objectifs ( 1)
¥ e

g,(x) Solutions optimales

Solutions réalisables

Solutions invalides

Ooon

X 9,(x) X

Solutions non considérées

Figure 2.2. Relations entre les différents espaces d’un probleme d’optimisation.

2.2 Probléme multiobjectif

L’approche monocritére d’un probléme signifie que la fonction objectif @ minimiser
(ou maximiser) est une fonction a valeur unique. Soit X € R" le vecteur des paramétres qui

doivent étre ajustés et f () :R" > R la fonction objectif qui mesure la qualité de chaque

solution X (par convention, plus petit est f(' X ), meilleure sera la solution X ). Un probléme

d’optimisation monocritére peut étre exprimé comme :

X' =arg mxin f(x (2.1)

c’est-a-dire que la méthode d’optimisation doit étre capable de déterminer le vecteur X"
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qui minimise la fonction f{.).
Cependant, dans la plupart des problemes réels, il faut prendre en compte & fonctions
objectif, un ensemble de m contraintes sur les parameétres et j contraintes sur les objectifs

(optimisation multicritéres restrictive). En conséquence, le probléme peut étre écrit comme *:

Maximiser 7= f(%)=( £,(X), /,(Z),.... fi())
sujeta  g(X)=(g(¥),g,(%),...,g,(¥))<0 et
ey =(e(y),e(¥),...,e;(y))<0

avec  X=(X,%,....,x, )eX" et F=(y,V,,....¥, )eY",

(2.2)

ou X est le vecteur des parametres, y est le vecteur des objectifs, X est I’espace des
paramétres (n dimensions) et Y I’espace des objectifs (k dimensions). Les contraintes

g(X)<0 déterminent le domaine X, des solutions réalisables:

Xf.={fEXn | g(f)so} . (2.3)

Il faut saisir que la contrainte des objectifs (€(y)), méme si elle fait partie des

spécifications du probléme, posséde un caractére secondaire dans le processus
d’optimisation. Ce type de contrainte est utile comme une réduction de 1’espace de

recherche « inverse » (cette notion sera expliquée avec plus de détails au paragraphe 3.4.2).

En ce qui concerne le probléme illustré par la figure 2.2, le projet optimal est celui
qui possede une performance maximale avec un colt minimal, et ne viole pas les
contraintes, par exemple. Si une telle solution existe, il suffit de résoudre le probléme avec
une approche monocritére (2.1). La solution optimale pour un objectif le sera aussi pour
I’autre objectif. Pourtant, 1’approche multicritére est utile quand la solution optimale
correspondant a chaque fonction objectif est différente de 1’autre (ou des autres). Dans ce
cas, les objectifs sont dits concurrents : I’amélioration de I’un entraine la détérioration de
I’autre ou des autres, et I’optimisation monocritére ne peut pas étre utilisée (§ 2.4). Ce
conflit entre les objectifs s’explique facilement : de fagon générale, des structures de haute

performance tendent a avoir un cott ¢élevé, alors que des dispositifs plus simples et

? Les définitions et termes présentés dans la section 2.2 correspondent & des formulations mathématiques
communément rencontrées dans la littérature multicritére. A voir, par exemple, Ringuest [29], Siarry &
Collette [30] et Deb [31].
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usuellement peu colteux auront des performances moindres. Selon les demandes du
marché, une solution intermédiaire (performance satisfaisante et colit acceptable) peut étre
« optimale ». Cette discussion montre qu’une définition différente de ce qu’est une

« solution optimale » est nécessaire pour aborder les problémes multicritéres.

2.2.1 Comparaison de vecteurs

Dans ’optimisation monocritére, les solutions optimales peuvent étre « totalement

ordonnées » selon la fonction de mérite f: pour deux solutions d@, b e X , on a
f(a)=f (5 ) ou f (I; )2 f(@). L objectif est de trouver la solution qui donne la plus

grande (ou la plus petite) valeur a f. Cependant, quand plusieurs objectifs sont impliqués, la

situation change : X, n’est pas totalement ordonné, mais seulement partiellement. Cela

parce que [ devient un vecteur (2.2). Pour deux vecteurs quelconques (¢ et v) de &

objectifs, cette situation peut etre mathématiquement exprimée par :

U =V sietseulement si Vie{l,2,...,k} Cou,=v
U2V sietseulementsi Vie 1,2,...,/{} :

u >v, (2.4)

U>V sietseulementsi U=V A UEV .

Pour les relations “<” et “<,” les expressions sont analogues.
En reprenant I’exemple de la performance par rapport au colt, la figure 2.3a

présente une disposition des solutions qui illustre cette notion d’ordre partiel.

5 Espace 3 D domine!
8 H < F 3 8 / ]
................................ @A : agA
F: ¢ E °B F E B
_____ P " ‘ ____ R S
D o Frontiére Dominante D . |
o@c " OE o D est dominé!
0 Fa? b 0 Fa? >
Performance Performance
(a) comparaison de vecteurs (deux variables) (b) concepts de dominance

Figure 2.3. Relations entre objectifs — Dominance.

La solution représentée par le point D est meilleure que celle représentée par le point F':
elle possede une performance plus élevée et un colt plus bas. En confrontant F' et £, on remarque

que E est aussi meilleur que F, car avec un méme colit il produit une meilleure performance.
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Pour utiliser la notation (2.4), il faut d’abord utiliser une fonction d’ajustement de
fagon a obtenir deux problémes de maximisation, ou deux de minimisation. Une maniére
simple de construire cette fonction d’ajustement pour transformer, par exemple, un
probléme de minimisation en maximisation est : f = (constante — cotit), ou la « constante »
est une valeur supérieure a n’importe quelle valeur possible du cofit.

En utilisant ce transfert, on peut vérifier que (2.4): C > D, D > F, et par
conséquent que C > F. Pourtant, quand les solutions C et 4 sont comparées, on ne peut pas
définir quelle est la meilleure, en effet 4 a la meilleure performance, mais C a le cott le

plus bas (A4 # Cet C # A ). Par conséquent, pour les problémes multicritéres, quand deux
solutions possibles a et b sont confrontées, il y a trois possibilités: ]7(5 ) > f(l; ) ,
]7(13) > f(@) ou f(d)# ]7(13) A f(l;) ¥ f(a). La solution ¥ — performance maximale et
colt minimum — n’existe pas quand les objectifs sont concurrents.

Pour caractériser ces différentes situations, on peut utiliser le concept de dominance

originellement introduite par V. Pareto.

2.2.2 Dominance de Pareto

Pour deux vecteurs quelconques de paramétres a et b :

b (G domineb ) si et seulement si f(Zi) > J_i(g)

QY
Y

G >b (G domine faiblementb ) si et seulement si f(ﬁ ) > J; (5 ) (2.5)

~b (G estindifférent a b ) si et seulement si J;(ﬁ)if(g)/\f(l;)}_‘f(ﬁ)

QY

Les définitions pour des problémes de minimisation (<, <, ~ ) sont analogues.

Sur la figure 2.3.b, le rectangle gris foncé délimite dans 1’espace des objectifs la
région qui est dominée par le vecteur des paramétres représenté par D. N’importe quelle
solution située dans le rectangle gris clair domine la solution représentée par D. Par rapport

a des solutions en dehors de ces deux rectangles, D sera indifférent.

Ainsi, a cause de ce caractere vectoriel, on distingue deux types de solutions :

< Il aura des solutions qui, en considérant tous les objectifs proposés, seront pires que

d’autres. Elles sont nommées solutions dominées ou non efficaces
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< Il y aura des solutions qui, comparées a n’importe quelle autre solution, seront
meilleures suivant au moins 'un des objectifs (et donc moins bonnes pour les
autres). Dans ce cas, elles sont considérées comme indifférentes ; il n’est pas
possible de comparer ces solutions entre elles, et en particulier de dire quelle est la

meilleure. Ces solutions non-dominées sont aussi parfois dites efficaces.

2.2.3 Optimalité au sens de Pareto®

Le vecteur de paramétres a € X, est dit non-dominé si et seulement si:

AXeX,:X>a . (2.6)

Ainsi, a est déclaré Pareto-optimal si et seulement si @ est non-dominé dans le X , .

Dans la figure 2.3 les points 4, B et C représentent des solutions Pareto-optimales.
Aucune n’est ni meilleure ni pire que les autres, quand on tient compte de tous les objectifs.
C’est la différence principale par rapport a I’approche monocritére : pour des problémes
multicritéres, il n’y a pas une solution optimale unique, mais un ensemble de solutions dont
aucune ne peut étre identifiée comme étant la meilleure sans introduire un nouveau critére de
classification (p. ex., la préférence pour un des objectifs). L’ensemble de toutes ces solutions
non dominées est appelé ensemble optimal au sens de Pareto, ou ensemble Pareto optimal. Par

correspondance, I’ensemble de leurs vecteurs objectifs forme la frontiere ou le front de Pareto.

2.2.4 Ensemble non-dominé et frontiére

Soit 4= X, un ensemble de dispositifs réalisables, et p(.) une fonction qui

détermine les solutions non-dominées dans n’importe quel sous-ensemble de X (n

parametres et m objectifs). p(A4) est donc I’ensemble des ¢léments de 4 non-dominés, et le

groupe de vecteurs ]7( p(A)) est, dans 1’espace des objectifs, la frontiere non-dominée
correspondant a 4. Ainsi, I’ensemble X, = p(X f) est dit Pareto-optimal, et ¥, = f(X p)

est connu comme la frontiere Pareto-optimale.

Le défi principal de I’optimisation multicriteére est de trouver le plus grand nombre

possible de solutions non-dominées. Cela parce que, avec une frontiere Pareto-optimale, il

' 11 est aussi possible de définir 1’optimalité & partir de 1’information donnée par le gradient des fonctions :
conditions de Kuhn-Tucker (Bazaraa et al. [3], par exemple). Cependant, 1’obtention de la dérivée dans les
problémes d’électromagnétisme peut n’étre pas évidente, comme déja exposé dans le Chapitre 1.
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est possible de comprendre la dépendance entre les objectifs et, ainsi, le comportement du
probléme. La figure 2.4a présente un exemple de probléme strict & un domaine d’étude.
Dans cet exemple, on a deux fonctions (f; et f5) et les différentes combinaisons sont
présentées, pour une minimisation (min) ou une maximisation (max) de chacun des

objectifs, ces différentes combinaisons définissant plusieurs frontieres Pareto-optimales.

f’_© R ""n‘@ =1 Domaine d'étude f,1
/. ',.. @ === [min(f,) min (f,)] Pareto Local
. ‘- @) ==« [min(f,) max(f,)]
H 3
b LT @ ——— [max(ff) min (fz)] S
Q , /° @) =snss [max(f,) max (f,)] [ /,\ [ min(f,) min(f,)]
\'.: . @ fh
! | f; Pareto Global 2
(a) divers combinaisons (espace bidimensionnel) (b) Pareto global et local

Figure 2.4. Frontieres Pareto-optimales.

La fronti¢re Pareto-optimale contient la totalité¢ des solutions optimales. Cependant,
comme dans le cas de I’approche monocritére, des optima locaux peuvent exister, en
constituant des ensembles non-dominés dans des voisinages déterminés. Dans ce contexte,
Deb [32] discute le concept correspondant a la frontiére Pareto-optimale locale. Soit

A< X, un ensemble de vecteurs des paramétres :

1. L’ensemble 4 est Pareto-optimal si et seulement si :
;o E-dnlf-a<en|f(%)-F(a@)|<5 (2.8)

ou || . || est une métrique pour la distance et € > 0 (rayon minimal dans I’espace des
parametres), 0 > 0 (rayon minimal dans I’espace des objectifs). Ces rayons minimaux sont
déterminés par 1’ingénieur de facon a étudier une région quelconque. La section 3.4.5
présentera une maniére alternative de distinguer les ensembles de Pareto locaux, sans avoir

besoin de I’expérience de I’ingénieur dans la spécification des rayons minimaux.

2. L’ensemble 4 est Pareto-global si et seulement si :

Vaed:AxeX, :x>a . (2.9)

La différence entre I’optimal local ou le global peut étre observée dans la figure 2.4b.
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2.3 Exemple de probleme multicritére

Un probleme simple, avec des fonctions analytiques, a été choisi pour illustrer la
théorie exposée jusqu’ici. Soit un probléme avec une variable unique (paramétre) x et deux

fonctions objectif :

filx)=x’ et fz(x)=(x—2)2 , (2.10)

ou x € [-2 3]. Les objectifs sont la minimisation des ces deux fonctions simultanément. La
figure 2.5a montre les fonctions et les solutions non-dominées. On observe que toutes les
solutions sont non-inférieures lorsque x est dans I’intervalle [0 2]. La figure 2.5b présente

f1(x) par rapport a f>(x). Les points non-dominés correspondent a la fronti¢re Pareto-optimale.

1 "‘.‘ fi 1 157 * Frontiére Pareto-optimale |
A f2 — Frontiére dominée

2 -, ¢ Ajre non-dominée pa
he) *e o]
T10¢ 1 B0l
5 ;-
7] * =
L ‘. -
T " Y
o 5r .’o 1 "3
= K @
% o 4 .
g O

0 r .-l".' 4 |

| I
2 A 0 1 2 3 % > 1 6 & 9
Valeurs de x (solutions possibles) Objectif 2 (fonction 2)
(a) fonctions (b) frontiere Pareto-optimale

Figura 2.5. Exemple test de minimisation avec un paramétre et deux objectifs.

Comme nous ’avons discuté a la section 2.2 et montré dans cet exemple, le
résultat d’un probléme multicritére est un groupe de solutions optimales x', ici il
appartient a D’intervalle [0 2]. Pourtant, quelle que soit la méthode d’optimisation
utilisée, on souhaite obtenir une solution unique comme réponse finale. Ce « processus
de sélection » peut étre fait dans une étape de décision, dans laquelle on choisit la
solution la plus intéressante selon un critére additionnel. Ces décisions peuvent étre
prises avant, pendant ou apres le processus d’optimisation. Bien entendu, quand on ne
connait pas le comportement du probléme, ou quand on souhaite mieux le comprendre, il

sera plus intéressant de prendre les décisions apres le processus d’optimisation. Dans
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I’exemple donné plus haut, on peut décider de choisir la solution qui minimise de
maniere égale les deux fonctions. On a ainsi, pour x = 1, f;(1) =1 et f>(1) = 1. Dans la
suite de cet exposé, nous présentons des méthodes pour la recherche des solutions

optimales et des méthodes de décision, pour les problémes multicritére.

2.4 Recherche et décision

La résolution des problemes multicriteres est divisée, fondamentalement, en deux
étapes : détermination des solutions efficaces, puis étape de décision. La premicre étape
consiste a rechercher les solutions Pareto-optimales dans I’espace réalisable. L’étape de
décision concerne la sélection d’une solution de compromis entre les solutions Pareto
optimales. Pour cela, I’ingénieur prend une décision externe au processus d’optimisation.

Selon comment et quand le processus d’optimisation et I’étape de décision sont
combinés, les méthodes de résolution peuvent étre classées en trois catégories (Veldhuizen

& Lamont [33], parmi d’autres déja mentionnés) :

% Des décisions avant le processus de recherche (a priori) : I'ingénieur décide le
compromis qu’il veut obtenir avant de lancer la méthode de résolution (recherche).
Fondamentalement, on transforme le probléme multiobjectif en un probléme

monocritére, par exemple :

Maximiser y= f(X)=w, of,(X)+w, o fL(X) +,....+ W, [, (X) ,

(2.11)

Sujeta xe X, et usuellement, ZWi =1.

Apres cette transformation, on peut appliquer n’importe quelle technique
monocritere pour la résolution du probléme. Cependant, le choix des « poids » w n’est pas
évident, notamment quand les objectifs sont trés antagonistes (c’est-a-dire, quand le
maximum d’un objectif est le minimum de 1’autre) comme en figure 2.6a. La figure 2.6b
donne une interprétation possible de la pondération d’objectifs, pour deux situations
différentes (I’une privilégiant I’objectif 1, ’autre I’objectif 2). La pondération correspond a
une projection du front de Pareto sur la direction (w;, w>), ce qui crée un ordre total (il
s’agit d’un produit scalaire classique). Suivant le choix des valeurs relatives de w; et w,, le
« meilleur » individu est totalement autre. Des résultats peu fiables peuvent découler d’un

mauvais choix de la pondération.




Chapitre Il — Optimisation Multicritere 21

@ W1 <W2

Ly

2 A (01,02) )

© o~ | Frontiere

£ =

g 3

; a a 8

.E aaﬂ Clao Or\(

- a a O

5 St S

(=4 " L

" fonction 1 9

S —=— fonction 2 P> ) WiSW2

2 pondération 1 (0,7 0,3) by Oﬁ\N?.O

o = pondération 2 (0,4 0,6) P*’\N%
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Valeurs de x (solutions possibles du probléme)

(a) probléme multiobjectif a objectifs antagonistes (b) pondération Pl privilégiant I'objectif 1(WI1>W?2)
et pondération P2 privilégiant I'objectif 2 (WI<W2)
Figure 2.6. Pondération d’objectifs antagonistes (illustration).

< Des décisions pendant le processus de recherche (progressif) : la procédure fait des choix
pendant le processus d’obtention des solutions non-dominées. Le résultat de la consultation
du décideur est utilisé dans la recherche de nouvelles solutions efficaces. Dans cette
approche aussi, une certaine expérience de 1’ingénieur est nécessaire, pour que les choix
soient faits de fagon a guider le processus d’optimisation dans la direction de la formation
de la frontiére Pareto-optimale. Parmi les méthodes progressives, la plus connue est
probablement le MinMax (Sainz et al. [34]). Eventuellement, la prise de décision

progressive peut étre utilisée pour la réduction de I’espace de recherche (§ 3.4.2).

< Des décisions apres le processus de recherche (a posteriori): La présentation des
décisions apres I’étape de définition des solutions efficaces est la plus logique des trois,
cela parce que les choix seront faits par rapport aux réponses finales découvertes.
Autrement dit et comme on a déja expliqué, I’ensemble Pareto-optimal défini permet
de connaitre le compromis du probléme en relation aux objectifs analysés. Cette

connaissance des dépendances entre les objectifs simplifie le choix final.

Dans la section suivante quelques difficultés usuellement rencontrées dans les
problémes multicritéres sont présentées. La connaissance de ces difficultés permet de
guider le choix des méthodologies de recherche des solutions non-dominées, comme il sera

expliqué a la section 2.6.
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2.5 Difficultés additionnelles des problémes multicritére

Comme dans D’optimisation monocritére, les difficultés de la résolution des
problémes multicritere découlent de la présence des contraintes et du comportement des
fonctions objectif. Les principales difficultés de 1’optimisation de problémes multicritéres
sont présentées a la figure 2.7 : convexité, discontinuités et multimodalité (optimaux
locaux et/ou globaux multiples).

En plus de ces difficultés, on peut aussi citer la « non-uniformité » des solutions dans
I’espace des objectifs. Certains problémes et/ou méthodes de résolution peuvent présenter des
caractéristiques qui concentrent les solutions dans des régions déterminées (cette « concentration
des solutions » ne concerne que les méthodes a population, cela sera discuté dans les pages
suivantes). Si ces régions ne sont pas proches des solutions de Pareto, ou si ces régions sont juste
une fraction de la frontiére optimale, la caractérisation globale de 1’ensemble Pareto-optimal peut
étre compromise, comme le montre la figure 2.7d. La détermination correcte du groupe de

solutions efficaces est fondamentale pour comprendre 1’arrangement entre les objectifs.

fi Pareto
£ 1 P ~_ Giobal
1 1 ¢ Contraintes
\ Locaux
S~ f‘
Pareto convexe _ 2
f,1 f, f,t — f, (c) Frontieres multiples
/ N fi o8-, Pareto ?
Pareto Forme de \ °0° o ",
non convexe la frontiére . o °
o
fz f2 ° o ° Og‘-
f,
(a) Convexe ou non-convexe (b) discontinuités (d) uniformité des solutions

Figure 2.7. Difficultés additionnelles des problémes multicritéres (vues dans [’espace des objectifs).

2.6 Méthodes non-linéaires pour la recherche de solutions

La famille des méthodes d’optimisation de problémes non linéaires (comme le sont

la plupart des problémes de 1’électromagnétisme), comme mentionné au premier chapitre,
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peut étre divisée en trois grands groupes : méthodes déterministes, stochastiques et
énumératives (Bazaraa et al. [3]). De fagon moins orthodoxe, Takahashi [35] a aussi classé
les méthodes en trois groupes, qui n’incluent pas la totalit¢ des méthodes, mais permettent

cependant de caractériser la plupart d’entre elles :

% Me¢éthode utilisant une « direction de recherche » ;
< Me¢éthode basée sur I’ « exclusion de semi-espaces » ;
< M¢éthode de « recherche par populations ».
La logique de construction de ces méthodologies conduit a des limitations d’utilisation,

qui font que I’efficacité de chaque méthode dépend du type de probléme a résoudre [A1-A2].

2.6.1 Méthodes de « direction de recherche »

Ces méthodes sont basées sur la recherche d’une suite de points dans I’espace
d’optimisation ; cette recherche nécessite la connaissance d’un vecteur indiquant la
direction de décroissance de la fonction, autrement dit du gradient de la fonction a
minimiser (dans le cas des problémes de minimisation). La recherche du point optimal

utilise le point courant (X, ) comme point d’origine pour I’itération suivante (k+1). Il existe

plusieurs facons d’exécuter ces itérations, par exemple :

Xon=X+A4d, , (2.12)
ou Ay est le pas de calcul et d , la direction de recherche du point optimal.

La figure 2.8 présente 1’application des méthodes de Fletcher-Reeves, de Newton et

BFGS (Bazaraa et al. [3]) a la minimisation d’une fonction de deux variables. Par rapport
aux difficultés citées dans la section 2.5, on peut dire que :

< Discontinuités : I’existence de discontinuités et de non-différentiabilités dans les

fonctions peuvent causer des problemes pour le calcul du gradient ou de ses

approximations. Dans beaucoup de cas, les discontinuités et non-différentiabilités

peuvent méme rendre impraticable la résolution du probléme;

7
*

» Non-convexité : si la fonction est unimodale et ne possede pas de discontinuités, les
algorithmes utilisant une « direction de recherche » n’ont pas de difficultés a
converger pour des fonctions non-convexes.

< Multimodalité¢ : Si la continuit¢ et la différentiabilit¢ sont assurées, ce type

d’algorithme garantira la localisation du point optimal. Cependant, on n’aura jamais
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la certitude que cet optimal est global, car il peut n’étre que local. Il est nécessaire
de répéter le processus d’optimisation plusieurs fois, toujours avec des points

initiaux différents, pour améliorer la probabilité d’avoir trouvé I’optimum global.

% fonction = (X-2)4 + (X-2*y)"2
e =0.0001; % erreur admissible pour I’arrét
x =3;y=2; % valeur initiale quelconque
k=1; i=1;
tant que k >=¢
gradF=[4*(x()-2)"3+2*(x(1)-2*y(i)) -4*(x(1)-2*y(D)];
k = norm(gradF);
Hess = [12*(x(i)-2)"2 -4; -4 81;
HessInv = Hess”-1;
1=1t+l;
aux = HessInv * gradF";
x(i) = x(i-1) - aux(1) ;
y(0) = y(i-1) - aux(2) ;
fin

------ Fletcher-Reeves

--- Newton

--- BFGS
o Point optimal

Variable 2

Variable 1
(a) Pseudo-code de la méthode de Newton (b) Méthodes déterministes — fonction quadratique

Figura 2.8. Méthodes de « direction de recherche ».

2.6.2 Méthodes d’« exclusion de semi-espaces »

Les méthodes d’«exclusion de semi-espaces» sont celles qui utilisent des
approximations du gradient des fonctions objectifs pour définir un plan qui divise I’espace des
objectifs en deux demi-espaces, sachant que le gradient doit nécessairement décroitre dans 1'un
des demi-espaces (Herskovits & Mazorche [36], Abdel-Malek & Hassan [37], entre autres).
Font partie de ce groupe les diverses méthodes de « plans de coupe » via des contraintes, les
méthodes de points intérieurs, les méthodes ellipsoidales etc. Fondamentalement, ces méthodes
travaillent en trois étapes : on calcule d’abord en un point le « sous-gradient » des fonctions a
optimiser ; on partage ensuite, en ce point, I’espace de recherche en deux et on exclut 'un de
ces deux sous-espaces; dans la région restante, on fait une nouvelle estimation du point

optimal. Ce processus est poursuivi jusqu’a ce qu’une condition de convergence soit obtenue.

Par rapport aux difficultés citées dans la section 2.5, on peut dire que :

< Discontinuités : L’existence de discontinuités et de non-différentiabilités des fonctions
objectifs ne constitue pas un probléme et elle n’empéche pas le fonctionnement correct
de ces méthodes. Dans le processus itératif, le point suivant n’est pas estimé par une
trajectoire, mais il est localisé a une distance déterminée du point précédent ;

< Non-convexité : la convexité des fonctions traitées est la condition principale de

fonctionnement de ces méthodes. Si cette condition n’est pas vérifiée, le processus
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d’exclusion travaillera « en aveugle », si bien que le comportement de la méthode
devient imprévisible ;
< Multimodalité : cette caractéristique peut étre considérée comme un cas particulier
de non-convexité, les conclusions sont donc analogues.
En ce qui concerne la vitesse de convergence et pour les problémes ou les méthodes
d’ « exclusion de semi-espaces » et les méthodes de « direction de recherche » peuvent étre
appliqués, il y a le plus souvent une tendance pour que ces dernieres soient plus rapides. Il
est alors recommandé de n’utiliser les méthodes d’ « exclusion de semi-espaces » que
lorsqu’il existe des non-différentiabilités qui empéchent 1’utilisation des méthodes de

« direction de recherche ».

2.6.3 Méthodes de « recherche par populations »

Les deux familles de méthodes présentées jusqu’ici travaillent avec une seule solution
courante. La solution suivante est calculée d’apres la solution courante plus une information
sur la région ou elle est incluse (gradient). Au contraire, les méthodes de « recherche par
populations » travaillent simultanément avec un ensemble de solutions courantes, appelé
population courante. La construction de la population suivante est alors basée sur les
informations obtenues en plus d’un point de I’espace des paramétres. Ces informations font
référence aux valeurs des fonctions objectif, qui permettent de déterminer quelles solutions
sont les meilleures ; on n’utilise pas d’information portant sur le gradient de ces fonction. Les
méthodes de « recherche par populations » les plus connues sont les Algorithmes Génétiques

(Goldberg [8]) et le Simulated Annealing (Laarhoven & Aarts [38], entre autres).

Par rapport aux difficultés citées dans la section 2.5, on peut dire que :

< Discontinuités : du fait que ces méthodes n’utilisent pas d’information sur les
gradients des fonctions, il n’existe pas de difficultés relative a la non-
différentiabilité¢ des fonctions objectif ;

< Non-convexité : parce qu’elles travaillent avec des populations, ces méthodes ne
sont pas influencées par les non-convexités ;

< Multimodalité : le grand avantage de ces méthodes par rapport aux autres familles
est la possibilit¢ de détecter des optimaux locaux et I’optimum global. Les
méthodes de recherche par populations sont celles qui approchent le mieux le
concept « d’algorithme d’optimisation pour des problémes génériques »

(multimodaux, avec contraintes, convexes ou non convexe, etc.).
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Bien siir que les méthodes de recherche par populations ont des limitations. La
premiére, c’est que le résultat donné par ces méthodes dépend de la distribution de la
population initiale. La méthode convergera difficilement si I’optimum global est €¢loigné de
la région ou la population initiale est concentrée. L’efficacité de ces méthodes est donc
fortement liée au choix d’une population initiale qui explore bien tout I’espace de
recherche. Le second point négatif est la vitesse de convergence. Par comparaison avec
d’autres familles de méthodes, les méthodes a populations sont souvent plus « lentes »,
dans le sens qu’elles peuvent nécessiter un nombre plus grand d’évaluations de la fonction
objectif. Le colt de calcul peut de ce fait étre plus élevé pour les mémes résultats (lorsque

les autres méthodes permettent d’obtenir un résultat).

2.7 Considérations sur les méthodes de recherche, probleme multicritere et

I’électromagnétisme

En raison des caractéristiques des trois groupes de méthodes discutées au
paragraphe 2.6, et des aspects multiobjectifs des problémes que nous voulons traiter, la
famille la plus appropriée pour résoudre ces problémes est la « recherche par population ».
Le travail avec un groupe de solutions (population) facilite la recherche de la frontieére de
Pareto. Avec les autres méthodes, il faudrait répéter le processus d’optimisation avec des
contraintes ou des « poids » différents pour obtenir une approximation de la frontiére

Pareto-optimale.

Avec les progres des calculateurs, les méthodes stochastiques de « recherche par
population » sont de plus en plus utilisées, notamment quand les problémes a résoudre ont
une complexité élevée (il faut rappeler que les méthodes stochastiques sont celles qui
utilisent des procédés probabilistes « aléatoire orientés » pour atteindre les solutions
optimales). En électromagnétisme, les problémes sont généralement complexes, non-
linéaires, et ils nécessitent souvent I’utilisation d’outils numériques pour obtenir
I’estimation de la fonction colt (Bastos & Sadowski [5] et Balanis [6], par exemple), ce

qui justifie 1’utilisation de méthodes qui n’emploient pas d’information sur les dérivées.

Parmi les méthodes stochastiques, les algorithmes appelés évolutionnaires ont gagné
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en notoriété. Ces méthodologies sont aptes a travailler avec des espaces de recherche grands
et complexes (beaucoup de parametres a ajuster, d’objectifs a atteindre, de contraintes a

respecter, etc.). D’apres Béck et al. [39] :

« ... ’avantage le plus significatif de 1’utilisation d’un outil de recherche évolutionnaire
est le gain de flexibilité et d’adaptation au probléme concerné, associé a une performance
robuste (quoique cela dépende du probleme) et a une caractéristique de recherche

globale ... ».

Nous avons présent¢ dans ce chapitre les concepts nécessaires pour la
compréhension d’un probléme multicritére, ainsi que la définition de I’ensemble Pareto-
optimal, qui est une représentation de sa solution. Les méthodologies traditionnelles
d’optimisation ont aussi été discutées, en tenant compte des difficultés particuliéres
relatives au caractére multiobjectif et a 1’¢lectromagnétisme, qui sera I’application
centrale de ce travail. A partir des analyses réalisées, nous avons dans la suite optée pour
un algorithme évolutionnaire de « recherche par population », a savoir 1’Algorithme
Génétique Multicritére, qui va étre présenté dans le chapitre suivant. Au-dela de 1’état de
I’art, nous détaillerons I’implémentation de cette méthode pour la résolution de

problémes complexes.
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AGMO

L’ « Algorithme Evolutionnaire » (AE) est la dénomination donnée a une classe de
méthodes d’optimisation stochastiques, qui simulent le processus d’évolution naturelle décrit
par Darwin [40]. L’origine des AE date des années 50. Cependant, le développement
d’innombrables techniques ne s’est produit qu’avec 1’augmentation de la capacité de calcul des
ordinateurs dans les années 80. Les techniques d’AE sont aujourd’hui trés reconnues
(Evolutionary Computation Journal — Schoenauer et al. [41], Coello [13], Deb [31],
Veldhuizen & Lamont [33], Bick et al. [39], par exemple).

Dans la grande variét¢é de méthodes évolutionnaires qui ont été développées,
I’Algorithme Génétique (AG) se distingue nettement (Holland [7] et Goldberg [8]).
Toutefois, d’autres procédures d’optimisation fondées sur la simulation de systémes naturels
ont aussi €té étudiées aujourd’hui, comme par exemple les réseaux neuronaux (Hertz et al.
[42]), les systeémes immunologiques (Castro & Timmis [43]) ou les colonies de fourmis

(Dorigo & Stiitzle [44]).

Nous présentons dans ce chapitre les principes et les détails d’implémentation d’un
Algorithme Génétique Multiobjectif (AGMO) efficient. La validation de son efficacité est
faite avec la résolution de problémes test qui incluent des fonctions analytiques et des

dispositifs électromagnétiques.

3.1 L’algorithme génétique

L’AG est une technique d’optimisation basée dans les concepts de la sélection
naturelle et génétique. L’algorithme commence avec un ensemble de solutions possibles du
probléme (individus), constituant une population. Les individus sont formés par des
variables, qui sont les parameétres a ajuster dans un dispositif (par exemple, la longueur et
la largeur du systéme a optimiser). Cette population est congue aléatoirement a 1’intérieur
de limites prédéfinies (par exemple, les limites dictées par les aspects constructifs).

Certaines solutions de la premiére population sont utilisées pour former, a partir
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d’operateurs génétiques (croisement, mutation, etc.), une nouvelle population. Ceci est
motivé par 1’espoir que la nouvelle population soit meilleure que la précédente. Les
solutions qui serviront a former de nouvelles solutions sont sélectionnées aléatoirement
d’aprés leurs mérites (représentés par une « fonction objectif » spécifique au probléme
posé, qui devra étre minimisée ou maximisée) : meilleur est I’individu, plus grandes seront
ses chances de se reproduire (c’est-a-dire, plus grande sera sa probabilité d’étre sélectionné
pour subir les opérateurs génétiques). Ceci est répété jusqu’a ce qu’un critére de
convergence soit satisfait (par exemple, le nombre de générations ou le mérite de la

meilleure solution). Le principe des AG est présenté en figure 3.1 [A9].

Définitions de paramétres initiaux : -R—kﬁ
- nombre d'individus ; ‘k Géneration de la

- nombre de générations ; ‘k‘ﬁl;fk ‘i‘ population initiale

- probabilités, etc.

" 2
Operateurs génétiques : Sélection de couples
responsables par la sélection ; ' '
permutation et insertion de
matériel génétique, et évaluation .= -k Croisement et mutation
des nouveaux individus.

tendent a étre de meilleure qualité que Nouvelle génération
ceux de la génération précédente.

Le processus aléatoire étant ‘k _ﬁ Enfants
orienté par la sélection,

les individus de la nouvelle génération f};k

Le processus est répété jusqu'a ce qu'un Individus plus qualifiés
critére de convergence soit satisfait.

Figure 3.1. Concepts de base d’un Algorithme Génétique.

Parmi les avantages des AG, on peut mentionner la facilit¢ de travailler avec des
parametres discrets ou continus (ou sur des mélanges des deux types de parameétres), et le fait
qu’ils n’ont pas besoin d’information sur le gradient de la fonction objectif; les éventuelles
discontinuités de la fonction objectif ont peu d’effet sur la performance de ces algorithmes ;
ils se laissent difficilement piéger par des optimums locaux ; ils peuvent traiter un grand
nombre de parameétres, et sont trés adaptés au calcul parallele ; ils générent une liste de
solutions semi-optimales et non une seule solution (ce qui est d’une grande importance pour
I’optimisation multiobjectif, comme mentionné¢ auparavant) ; ils travaillent de la méme
facon, que les données soient générées numériquement, expérimentalement ou
analytiquement ; etc. Toutes ces caractéristiques contribuent a ce que les AG soient efficaces

pour une grande variété de problémes d’optimisation.
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Comme I’AG est un outil stochastique, il peut étre nécessaire d’optimiser un probléme
plusieurs fois pour assurer, par répétition, que la solution découverte soit la meilleure. Cette
exigence de répétition peut €tre considérée un inconvénient des AG. Un autre inconvénient de
cette méthode est la nécessité dans chaque génération de connaitre le mérite de chaque
individu : selon le probléme a résoudre, cette analyse peut étre coliteuse (par exemple, dans le
cas de I’analyse électromagnétique d’un dispositif par la méthode des éléments finis).

Comme indiqué au premier chapitre, plusieurs travaux de recherche sont en cours,
qui utilisent les AG pour I’optimisation de problemes dans le domaine de
1I’¢électromagnétisme : voir Haupt [9], Johnson & Rahmat-Samii [10], Weile & Michielssen
[11], Vasconcelos et al. [12] et [A9], par exemple.

Divers autres travaux testent 1’efficacité¢ des AG dans la résolution de problémes
multiobjectifs, on peut mentionner : Coello et al. [14], Dias [15], Di Barba & Mognaschi
[16], Coulomb & Lebensztajn [17], Régnier [27], Todd [45], Zitzler [46]. Le travail de
Nepomuceno [47] présente une breéve liste des groupes de recherche dans le monde qui
travaillent avec ces problémes. Coello [48] donne accés a une variété de livres, theses,
rapports et articles sur 1’optimisation multiobjectif. La plupart des travaux cités dans ce

texte ont été trouvés sur le site mentionné en [48].

3.2 L’état de I’art de I’algorithme génétique multiobjectif

L’application des AG a I’optimisation multiobjectif est récente. D’apres Veldhuizen &
Lamont dans le Analyzing the State-of-the Art [33], publié¢ en 2000, le premier travail a été
proposé par Schaffer [49] en 1984. De¢s lors, le nombre de publications dans ce domaine grandit
exponentiellement (dans Coello [48], plus de 2500 références sont disponibles). En 1999, Coello
[50] a présenté une étude classifiant et évaluant diverses techniques d’optimisation multiobjectif.
Cette étude a conclu que la plupart des méthodes sont basées sur les AG monocritére. Les
différences portent sur la méthode de sélection des individus. D’aprés plusieurs auteurs déja

mentionnés, les procédures principales sont, dans 1’ordre chronologique de publication'" :

< L’AG basé sur un vecteur d’évaluation (Vector Evaluated Genetic Algorithm — VEGA)

1984 — Schafter [49], Schaffer [51] : on modifie I’operateur génétique de sélection d’un

"1y a plusieurs maniéres de classer les méthodes. Nous avons choisi de classer les méthodes les plus citées
dans la littérature selon la procédure utilisée pour la sélection.
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AG monocritere de fagon a créer des populations séparées pour chaque objectif. Ceci
génere des « spécialisations », c’est-a-dire que chaque population tendra vers le point

optimal de chaque objectif et non vers la fronticre Pareto-optimale associée au probleme ;

L’AG Multiobjectif (Multiobjective Genetic Algorithm — MOGA), 1993 — Fonseca &
Fleming [52]. L’idée du MOGA est d’établir un ordre des individus : les non-dominés
ont des classifications semblables, tandis les dominés sont pénalisés d’aprés leur
dominance. La difficulté est de trouver une fagon d’interpoler ces deux groupes de

manicre a permettre une bonne conformation de la frontiere Pareto-optimale ;

L’AG basé sur le tri des non-dominés (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) —
NSGA 1 1993 — Srinivas & Deb [53], NSGA II 2000 — Deb et al. [54]. Dans ce cas,
seules les solutions non-dominées sont sélectionnées. Comme ces solutions sont
efficaces, elles auront la méme probabilit¢ de se reproduire. Dans cette
méthodologie, 'inconvénient est la difficulté de maintenir la diversit¢ de la
population. L’absence de diversité peut générer une frontiére incompléte, c’est-a-
dire une concentration des solutions dans certaines régions ;

L’AG basé sur le nichage de Pareto (Niched Pareto Genetic Algorithm — NPGA)
1993 — Horn & Nafpliotis [55]. L’une des techniques de sélection pour I’AG
monocritere est le tournoi entre les individus (Goldberg [8]). Horn & Nafpliotis ont
implémenté un tournoi dans lequel la régle de compétition est liée a la dominance
de Pareto. Dans cette méthode, il est difficile de déterminer combien d’individus
participeront du tournoi, et lesquels ;

La méthode des populations intermédiaires, 1996 — Viennet & Marc [56]. Cet
algorithme a trois étapes : la détermination des points minimums pour chaque
objectif ; la recherche de la population intermédiaire (basée sur le choix de n
individus pour chaque objectif) ; et a partir de cette population, la définition de la
frontieére Pareto-optimale. La principale restriction de cette méthode est que chaque
objectif doit avoir un optimum unique dans I’espace d’étude (fonction unimodale) ;
L’Algorithme évolutionnaire basé sur la « force » de Pareto (Strength Pareto
Evolutionary Algorithm) — SPEA 1 1998 — Zitzler & Thiele [57], SPEA 11 1999 et
2001 — Zitzler [46], Zitzler et al. [58]. Un numéro indiquant une mesure de
« force » pour chaque individu est créé par le processus de sélection. Les individus

non-dominés doivent posséder une « force » plus grande.
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Il existe déja plusieurs travaux confrontant les diverses méthodologies d’AGMO.
Parmi les plus récents, on peut citer : Zitzler [46] en 1999, Dias [59] en 2000, Dias &
Vasconcelos [15] en 2002 et Régnier [27] en 2003. D’apres ce dernier, les méthodes SPEA

et NSGA méritent une attention particulicre :

« ...le SPEA-II et le NSGA-II semblent étre aujourd’hui des techniques de référence solides... ».

D’autres travaux ont été développés de facon a compléter ces méthodologies. On
peut par exemple citer 1’incorporation de contraintes a I’espace d’étude (proposé en 2003
par Vieira et al. [60]), ou la possibilit¢ de résoudre en calcul paralléle (présenté en 2003
par Veldhuizen et al. [61]). Plusieurs méthodologies de test de performance ont également
été proposées, comme celles publiées par Veldhuizen & Lamont [62] (2000), ou par

Takahashi et al. [63] (2003).

Dans la section suivante, les principes de base des algorithmes évolutionnaires seront
décrits, ainsi que leur interaction avec la recherche multiobjectif. Cela résumera les idées
fondamentales des travaux que nous venons de citer. A partir de cet état de I’art et de nos
observations, nous avons développé notre propre algorithme génétique multiobjectif (§ 3.4),

qui s’avere étre efficace.

3.3 Principales préoccupations dans la recherche multicritére

De maniere générale, un algorithme évolutionnaire est caractérise par trois
¢léments : (1) un ensemble de solutions candidates est soumis ; (2) a un processus de
sélection ; et (3) les solutions choisies sont manipulées par des opérateurs génétiques, avec
I’intention d’améliorer ce groupe.

En raison de leur parallélisme inhérent, les AE ont le potentiel de trouver plusieurs
solutions de Pareto durant une seule itération. Cependant, dans les applications complexes,
il n’est pas toujours est possible d’obtenir les solutions optimales, ou I’ensemble Pareto-
optimal complet (il faut rappeler que la notion d’ « optimal » est une idéalisation dans la
plupart des problémes réels). Par conséquent, le but principal de I’optimisation de

problémes multicritére peut étre reformulé et généralisé, en constituant trois objectifs :

< La distance entre la frontiere non-dominée trouvée et la frontiére Pareto-optimale

doit étre minimisée ;
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o
0‘0

Une bonne distribution (uniformité) des solutions trouvées est souhaitable.
L’absence de solutions sur certaines parties de la frontiére peut rendre difficile le
choix final ; enfin,

L’étendue de la frontiére non-dominée doit étre maximisée. Autrement dit, les
valeurs extrémes pour chaque objectif doivent étre atteintes, ce qui permet une

meilleure compréhension du compromis entre les objectifs.

F2 4 Frontiére Pareto-optimale F2 Pareto ?
o

Frontiére non-domineée

Décision
@] /
o O Solution réalisable
@ Solution non-dominée
o

© Solution dominée

P
F1

Figure 3.2. Principes de [’optimisation multiobjectif.

Au-dela de ces trois principes, illustrés en figure 3.2, il existe deux préoccupations

principales quand on applique un AE a la résolution d’un probléme d’optimisation multiobjectif :

Y
0‘0

Comment relativiser I’information des mérites de chaque individu, avec le processus
de sélection, de maniére a guider la recherche par I’ensemble Pareto-optimal ?

Comment conserver la diversit¢ de la population de fagcon a prévenir une
convergence prématurée, et ainsi garantir 1’obtention d’une frontiére non-dominée

étendue et uniformément distribuée ?

Pour contourner ces difficultés, plusieurs procédures (opérateurs génétiques) sont

employées'?. Les plus utilisées sont :

K/
0.0

La sélection : elle forme les couples (parents) qui pourront ensuite subir les autres
opérateurs génétiques. La sélection doit, en méme temps, permettre une définition
rapide de la frontiere de Pareto, et ne pas conduire a une concentration de la
population dans un seul point. Ainsi, le processus de sélection doit travailler avec
deux concepts antagonistes : convergence rapide d’une part, et maintien de la

diversité des solutions d’autre part (§ 3.4.6) ;

12 L es références bibliographiques et les détails d’implémentation de chaque procédure sont présentés dans la
suite, a la section indiquée.
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% Le croisement: il génere des individus nouveaux (enfants) par permutation des
« informations » des couples « parents ». Il est responsable de I’exploration de 1’espace
de recherche (§ 3.4.7) ;

% La mutation : insertion aléatoire d’ « informations » nouvelles dans les individus, ce
qui agrandi la diversité de la population (§ 3.4.7) ;

% Le nichage: capacit¢ d’explorer simultanément des régions distinctes, en
découvrant des optimums locaux et/ou globaux (§ 3.4.5) ;

< L’éclaircissement : permet d’éliminer de la frontiere non-dominée les solutions trop
proches les unes des autres (§ 3.4.3) ;

% La réflexion : controle des valeurs des variables de maniére a respecter les limites
imposées (§ 3.4.9) ;

< Elitisme : maintien forcé des meilleures solutions dans le processus évolutif (§ 3.4.9) ;

% Réduction de I’espace de recherche : diminution de 1’espace réalisable des parametres,

a partir des informations obtenues de la frontiére non-dominée (§ 3.4.2) ;

Nous allons maintenant proposer une implantation particuliere d’algorithme génétique
multiobjectif. Dans ce travail nous n’appliquerons donc pas directement les diverses méthodes
discutées dans la section 3.2., méme si nous en reprenons les concepts de base. En effet,
comme expliqué au premier chapitre, nous cherchons un meilleur équilibre entre 1’espace des
parametres et celui des objectifs, afin d’améliorer I’efficacité de la méthode et de faciliter les
¢tudes de sensibilité des solutions. Nous expliquerons en détail cet équilibre, dans chaque
procédure, apres avoir présenté la structure de I’AGMO. Bien siir, augmenter la confiance dans
la frontiére Pareto et diminuer le temps de convergence constituent aussi des préoccupations.
Les résultats obtenus dans les problémes test (analytiques et ¢lectromagnétiques) donnent une

certaine assurance quant a I’efficacité de I’algorithme proposé.

3.4 L’algorithme genétique multiobjectif a trois populations courantes

L’AGMO proposé ici est basé sur trois populations courantes'®. La figure 3.3 illustre
cette méthodologie. L’algorithme commence comme I’AG monocritere, c’est-a-dire que les

spécifications initiales du processus sont stipulées (probabilités de croisement et de mutation,

13 Premiérement publié en [A12], amélioré en [A3-A7], et en version « définitive » en [A8]. Toutes les procédures
ici présentées ont été développées pour le codage réel. Cela signifie que les paramétres (variables d’optimisation)
sont des nombres réels, n’ayant pas besoin de codage, comme par exemple la transformation en nombres binaires.
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taille de la population et nombre maximal de générations). On doit connaitre précédemment:
le nombre de variables de chaque individu, les limites acceptables de chaque variable et le

nombre d’objectifs qui seront pris en compte.

| Solutions initiales créées aléatoirement |

 Vérification:
Evaluations i convergence par nombre maximal
, . i de générations, par exemple
( analyse des solutions - probléme ) 1.02.9 P P
l Elitisme global
Condition de Pareto / (aucune solution n'est perdue)
! l | Evaluations des enfants I
Population Dominée T
Non-dominée (/IDOM) — .
l f l | Réflexion des variables |
:"Réduction de 'espace de recherche 1
,,,,,,,,,,,,, l | CrOiSBmentethtatiOﬂ |
| Clearing - 1 -
l | Sélection |
Population réelle . i -
(solutions non-dominées + dominées) —'I Technique de niche |

Figure 3.3. L algorithme génétique multiobjectif développé dans ce travail.

Avec les spécifications initiales, on crée d’abord une population initiale de solutions
possibles du probleéme. Ces individus sont générés aléatoirement dans les limites préétablies.
Apres, ces solutions sont évaluées en fonction du probléme posé, et la condition Pareto-

optimale (2.6) est testée. En résumé :

Pz{ il ne doit pas exister X € X, |

(3.1)
(1) il existe i tel que ﬁ()?)>ﬁ()?*) et QVj#i fj()?)ij()?*) } ,

ou Xrest I’espace réalisable. L’ensemble P contient les solutions efficaces (X*) du probléme.

La vérification (ou non vérification) de la condition de Pareto (3.1) partage la population
en deux groupes : un groupe formé par les solutions non-dominées (POPNDOM) ; et un autre
formé par des solutions dominées (POPDOM). On crée une table de dominance (/DOM) qui
indique combien de fois chaque solution est dominée par les autres. Cela est important de fagon a
permettre que le processus de sélection travaille seulement avec les solutions qui sont dans la

région proche de I’ensemble de Pareto, ce qui permet une convergence plus rapide.

Aprés cette vérification, on peut appliquer une technique d’éclaircissement

(clearing), dont le but est d’obtenir une répartition plus réguliere des individus sur la
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frontiere Pareto. Si des trop grandes similarités parmi les individus sont détectées (dans
I’espace des parametres et/ou dans celui des objectifs), certaines de ces solutions peuvent

étre pénalisées, c’est-a-dire retirées de POPNDOM.

Pour un meilleur contrdle de tout le processus évolutionnaire, un nombre fixe d’individus
(nbind) est utilisé pour le croisement et la mutation. Des études sur les meilleures valeurs pour le
pourcentage d’individus qui subiront les opérations génétiques ont déja été faites et sont
disponibles dans la littérature. Vasconcelos et al. [64], par exemple, affirme que le plus important
est le nombre total d’évaluations du probléme. C’est-a-dire que, si le nombre d’individus est

petit, on doit compenser en augmentant le nombre de générations. Le contraire est aussi valable.

Ce groupe de taille fixe, appelé « population réelle » (POPREAL), est recréé a
chaque génération. POPREAL est toujours composé de toutes les solutions de POPNDOM
(aprés clearing) ajoutées a nbind/4 solutions de POPDOM (on choisit les solutions qui
possedent les plus petits indice de dominance /DOM), de maniere a maintenir une certaine
diversité. Si le nombre d’individus de POPREAL est encore plus petit que nbind, elle est
complétée avec des individus de POPDOM (celles qui ont les plus petits index sont
choisies). Le cas contraire, c’est-a-dire lorsque le nombre d’individus de POPREAL est

plus grand que nbind, sera traité durant le processus de sélection.

Quand elle est nécessaire, la technique de niche peut étre exécutée apres
I’assemblage de POPREAL. Cette technique permet 1’exploration de régions distinctes qui
ont des optimums locaux. C’est possible a 1’aide d’une transformation de la fonction
objectif : les valeurs de mérites sont remplacées par des indices de ressemblances entre

solutions, dans 1’espace des objectifs et dans celui des paramétres.

Le nombre d’individus sélectionnés pour POPREAL est toujours nbind. La
sélection est faite par I’action unie de deux procédures. Les parents sont en partie choisis
par échantillonnage déterministe (basé sur la moyenne des mérites de la population, ce qui
augmente la possibilité de sélection d’individus de la portion centrale de la frontiére non
dominée) et en partie par tournoi (basé séparément sur chaque objectif, ce qui facilite le

placement d’individus vers les extrémités de la frontiere non-dominée).

Aprés la sélection, les opérateurs de croisement et de mutation sont exécutés.
Générations aprés générations, ces opérateurs donnent naissance a de nouveaux individus
(enfants) basés sur les informations contenues dans les individus courants (parents), de

manicre a explorer efficacement 1’espace de recherche. La génération de ces individus
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nouveaux peut ne pas respecter a priori les contraintes sur les variables (dimensions
constructives maximales, par exemple). Dans ce cas, un ajustement est nécessaire : ou bien
les individus nouveaux sont modifiés de fagon a respecter ces limites, ou bien ces limites

sont redéfinies (quand cette option est réalisable).

Les individus nouveaux sont évalués et directement insérés dans POPREAL. Donc,
toutes les solutions (courantes et nouvelles) sont soumises a la condition de Pareto (3.1). Il
en résulte une population non dominée POPNDOM modifiée, dont la taille change a
chaque génération (elle augmente ou diminue), alors que la taille de la population dominée
POPDOM ne peut qu’augmenter. Comme dans les AG monocritere, de bonnes solutions
inédites peuvent apparaitre en n’importe quel moment du processus. Cependant, ces
individus risquent d’étre perdus pendant le processus évolutionnaire. C’est le concept
d’¢litisme global qui garantit la survie des solutions efficaces. Dans I’AGMO proposé ici,
I”¢litisme global est implicitement mis en ceuvre par 1’utilisation de toutes les solutions non
dominées (POPNDOM) pour composer la population réelle POPREAL. Finalement, le
processus évolutionnaire est relancé avec de nouvelles populations dominée (POPDOM) et

non dominée (POPNDOM).

Pour réduire le cofit de calcul nécessaire pour déterminer la table de dominance
IDOM, une taille maximale de POPDOM est stipulée, c’est-a-dire qu’on fixe un nombre
maximal de solutions dominées. Les solutions qui possédent les pires indices de
dominance /DOM sont transférées dans une population externe au processus évolutif
(POPDOMold). Toujours avec I'intention de réduire le coiit calcul, on peut envisager de
diminuer I’espace de recherche a explorer. A partir des propriétés de la frontiere non-
dominée a chaque génération, I’ingénieur peut établir les valeurs extrémes les plus
intéressantes pour les objectifs, et ainsi restreindre les limites des parametres. Cette action

caractérise une méthode d’optimisation a prise de décision progressive.

Le critére pour mettre fin au processus évolutif peut étre un nombre maximal de
générations, un nombre maximal de solutions non-dominées, un test sur la non
amélioration de la frontiere, ou n’importe quelle autre décision de I’ingénieur. La figure
3.4 présente un schéma du programme principal. Le pseudo-code montre pas a pas
I’algorithme proposé ; il permet d’observer I’enchainement des actions et de comprendre la

dynamique de la méthode. Chaque procédure sera ensuite expliquée en détail.
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% Sérgio Luciano Avila — L’Algorithme Génétique Multiobjectif

% En déclarant les variables initiales:

nbind = 30; % nombre d’individus — taille de la population;

pcross = 0.9; % probabilité de croisement;

pmut = 0.025; % probabilité de mutation;

nbgen =50; % nombre maximal de générations;

nvar =5; % nombre de variables;

limites = [1 1.2; 1 1.2; 50 150; 50 150; 90 500]; % limites des variables [minimum maximall;
nvar = size(limites,1); % nombre de variables;

fniche = 0; % technique de niche - 0:off 1:0n;

fclear = 1; % technique de ‘clearing’ - 0:0ff 1:0n;

freduc = 0; % réduction de I'espace de recherche - 0:0ff 1:0n;

%% Routine principale — i définie le nombre de fois que la routine sera exécutée.

pouri=1:10
% AVDOM : évaluation de POPDOM : population d’'individus dominés;
% AVDOMold : évaluation de POPDOMold : population d’individus dominés par plusieurs solutions;
% AVNDOM : évaluation de POPNDOM : population d'individus non-dominés;
% AVPOP : évaluation de POPREAL: population des individus qui seront soumis aux operateurs génétiques;

% rPOPREAL : auxiliaire de POPREAL; rAVPOP: auxiliaire de AVPOP;
% Geére la Population Initiale  POPREAL = aléatoire(nbind, nvar, limites);
% Evaluation de la Population Initiale  AVPOP = mérite(POPREAL);

% % Début du processus évolutif
n =1; POPDOM=[ ;POPNDOM=[ ]; POPDOMold=[ ]; AVDOM=[ ;AVNDOM=[ ]; AVDOMold = [ ]; %initialisation de matrices
pendant n < nbgen

IDOM =[];
% Vérification de Pareto
[POPDOM, POPNDOM, AVDOM, AVNDOM, IDOM] = pareto(POPREAL, AVPOP);

Si (freduc == 1) % Réduction de I'espace de recherche

[POPDOM, POPNDOM, AVDOM, AVNDOM, AVDOMold, POPDOMold, limites] = reduction(...
...POPREAL, AVPOP, POPDOM, AVDOM, AVDOMold, POPDOMold, limites);

fin_si

Si (fclear == 1) % Technique de Clearing
[POPNDOM,AVNDOM, POPDOM, AVDOM, IDOM]= clear( POPNDOM, AVYNDOM, POPDOM, AVDOM, IDOM);
fin_si

% En créant la population POPREAL
POPREAL=[]; AVPOP=[];
[POPRREAL, AVPOP, AVDOMold, POPDOMold, AVYDOM, POPDOM]=créer(...
...POPNDOM, POPDOM, AVNDOM, AVDOM, IDOM, nbind, AVDOMold, POPDOMold);

AV=[]; % Technique de Niche

Si (fniche==1)
[NicheSig]=niche( POPREAL, AVPOP);
AV=NicheSig;

Sinon AV=AVPOP; fin_si

rPOPREAL =[]; % Sélection
rPOPREAL = sélection( POPREAL, AV, nbind);

% Croisement
rPOPREAL = crroissement( rPOPREAL, pcross);

% Mutation
rPOPREAL = mutation( rPOPREAL, pmut);

% Réflexion
rPOPREAL = réflexion( rPOPREAL, limites);

% En évaluant les individus nouveaux
rAVPOP = mérite(rPOPREAL);

% En formant POPREAL nouvelle — Elitisme Global
POPREAL=[POPREAL ; rPOPREAL; POPDOM]; AVPOP = [AVPOP ; rAVPOP ; AVDOM];
n=n+1;
fi