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Résumé :

Algorithme & évolution différentielle est largement utilisée pour résoudre le
probléme d’optimisation global.

Pour améliorer la capacité de recherche global de I'algorithme & évolution
différentielle (DE), on a proposé une algorithme & évolution différentielle hy-
bride (HDE).

Dans ce travail, nous présentons un moyen d’améliorer DE en le combinant
avec le clustering dans un domaine multi-objectif, ot le but principale est
d’identifier la solution optimale en choisissant les meilleurs individus.

Mots clés : algorithme & évolution différentielle(DE),méthode d’optimisa-
tion hybride, clustering.

Abstract :

Differential evolution is widely used to solve the global optimization problem.
To improve the global search capability of the differential evolution algorithm
(DE), an hybrid differential evolution algorithm (HDE) has been proposed.
In this thesis, we present a way to improve DE by combining it with cluste-
ring in a multi-objective domain, where the ultimate goal is to identify the
optimal solution by choosing the best individuals.

Keywords : differential evolution algorithm (DE),hybrid optimization me-
thod, clustering.
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Introduction générale :

L’algorithme & évolution différentille (DE) est une nouvelle approche évolu-
tionnaire qui a été récemment développés par STORN et PRICE en 1995(36].
Cet algorithme est simple mais puissant,surpassant un grand nombre de
techniques de recherche stochastique globale existantes.Il est généralement
considéré comme un outil d’optimisation précis,rapide et robuste.L’avantage
principal du DE est sa simplicité permettant ainsi une implémentation facile
pour I'optimisation globale dans des espaces continus.

La famille des métaheuristiques regroupe un ensemble de méthodes per-
formantes en optimisation difficile elles offrent des solutions approchées de
bonne qualité pour des applications réelles de grande taille. Des essais d’amé-
lioration sont proposés pour obtenir la méthode la plus efficace possible. L’hy-
bridation des méthodes peut permettre de trouver une ameélioration car les
avantages et les inconvénients de chaque méthode se compensent.

Les algorithmes de clustering permettent de partitionner les données en sous-
groupes, ou clusters, de maniére non supervisée. Intuitivement, ces sous-
groupes regroupent entre elles des observations similaires. Les algorithmes
de clustering dépendent donc fortement de la facon dont on définit cette no-
tion de similarité, qui est souvent spécifique au domaine d’application.

Notre projet de fin d’étude présente I'application du DE avec clustering pour
cela nous avons organisé notre travail en trois chapitres :

— Au premier chapitre, nous présenterons les algorithmes évolutionnaires
les plus importants et nous présenterons de maniére plus détaillée
I’algorithme & évolution différentielle.

— Le deuxiéme chapitre représente Les approches métaheuristiques.

— Le dernier chapitre consiste a présenter la phase de réalisation et de
mise en ceuvre de 'application.
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Chapitre 1

L’algorithme a évolution
différentielle

1.1 Algorithmes évolutionnaires

Introduction

Les algorithmes évolutionnaires (Evolutionary Algorithms ou Evolutionary
Computation)est un discipline de lintelligence artificielle, sont des algo-
rithmes d’optimisation stochastique simulant ’évolution naturelle. Ces algo-
rithmes sont inspirés du paradigme de ’évolution darwinienne des espéces,
telle qu’elle a été définie par Charles Darwin. Les espéces naturelles sont en
compétition pour survivre, et seules les plus aptes survivent a la sélection na-
turelle. Au cours de leur évolution, ces méme individus auront la possibilité
de transmettre leurs patrimoine génétique a la génération suivante par repro-
duction. L’itération de ce principe pendant des générations permet de faire
apparaitre et de sélectionner dans la population des individus plus adaptés
a leur environnement|33].

1.1.1 Les algorithmes génétiques (AG)

Les AG ont été nommés au début « adaptive plan » et ont été popularisés
par Goldberg [8]. Les algorithmes génétiques impliquent 1'évolution d’une
population de vecteurs de longueur fixe composée généralement de bits, méme
si des versions actuelles travaillent sur les vecteurs de réels ou méme sur des
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structures plus complexes. Les AG sont utilisés dans le but de découvrir une
solution a un probléme donné, sans information ou peu d’informations a priori
sur I'espace de recherche. Au cours de I’évolution, on utilise des opérateurs
inspirés de 'évolution naturelle (la mutation qui modifie un bit du vecteur et
le croisement entre deux vecteurs pour en produire un nouveau). Un critére
de qualité est nécessaire pour discriminer différentes solutions, cette fonction
s’appelle fitness ou fonction objectif ou d’adéquation|33].

1.1.2  Les stratégies d’évolution (SE)

Cette technique a été développée par Ingo Rechenberg et Hans Paul Schwe-
fel [14] [17] [16]. Les populations utilisées par les stratégies d’évolution sont
représentées par des vecteurs de nombres réels de dimension fixe, qui repré-
sentent les caractéristiques d’une solution potentielle. Les SE sont souvent
nommeées sous la forme (i, A\)-ES ou (u + A)-ES qui désigne deux différentes
stratégies, ou p désigne la dimension de I’ensemble des parents pour produire
un ensemble de descendants de dimension A\(> u). (i, A) -ES indique que p
vecteurs sont choisis pour former la nouvelle génération parmi les meilleurs
vecteurs A\. Pour la stratégie (u + \) — ES, les p vecteurs de la nouvelle
génération sont sélectionnés parmi le meilleurs entre les p parents et leurs A
descendants|33].

1.1.3 La programmation évolutionnaire (PE)

La programmation évolutionnaire & été introduite par Fogel [22], et a été ini-
tialement concue pour faire évoluer les machines a états finis et a été par la
suite étendue aux problémes d’optimisation de paramétres. A la différence des
autres branches de la famille des algorithmes évolutionnaires, la PE n’utilise
pas une représentation spécifique. Elle se focalise sur 'opérateur de mutation
approprié & un probléme spécifique. Pour résoudre un probléme, on génére
aléatoirement une population de taille p, et chaque individu i va générer A
descendants suite a l'application de I'opérateur de mutation. Une opération
de sélection naturelle permet par la suite de former une nouvelle génération
de taille p & partir des parents et des descendants|28].
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1.1.4 Programmation génétique (PG)

La programmation génétique est un paradigme permettant la programmation
automatique d’ordinateurs par des heuristiques basées sur les mémes prin-
cipes d’évolution que les algorithmes génétiques : des opérations de variation
génétique et des opérations de sélection naturelle. La différence entre la pro-
grammation génétique et les algorithmes génétiques réside essentiellement
dans la représentation des individus. En effet, la programmation génétique
consiste a faire évoluer des individus dont la structure est similaire & des
programmes informatiques. La programmation génétique représente les indi-
vidus sous forme d’arbres, c¢’est-a-dire des graphes non orientés et sans cycle,
dans lesquels chaque noeud est associé a une opération élémentaire relative
au domaine du probléme. Plusieurs autres représentations comme des pro-
grammes linéaires et des graphes cycliques.|[28]

1.2 Algorithmes a Evolution différentielle

[’évolution différentielle ( Differential Fvolution DE) est une métaheuristique
stochastique d’optimisation qui a été inspirée par les algorithmes génétiques
et des stratégies évolutionnaires combinées avec une technique géométrique
de recherche. Les algorithmes génétiques changent la structure des indivi-
dus en utilisant la mutation et le croisement, alors que les stratégies évolu-
tionnaires réalisent 'auto-adaptation par une manipulation géométrique des
individus. Ces idées ont été mises en ceuvre grace a une opération simple,
mais puissante, de mutation de vecteurs, proposée en 1995 par K. Price et R.
Storn[35]. Méme si, a lorigine, la méthode de 1’évolution différentielle était
concue pour les problémes d’optimisation continus et sans contraintes, ses
extensions actuelles peuvent permettre de traiter les problémes a variables
mixtes et gérent les contraintes non linéaires|20].
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FIGURE 1.1 — Les étapes impliquent un algorithme d’évolution différentielle

Dans la méthode DE, la population initiale est générée par tirage aléatoire
uniforme sur ’ensemble des valeurs possibles de chaque variable. Les bornes
inférieures et supérieures des variables sont spécifiées par I'utilisateur selon
la nature du probléme. Aprés 'initialisation, I’algorithme effectue une série
de transformations sur les individus, dans un processus appelé évolution.|!]

La population contient N individus. Chaque individu z; ¢ est un vecteur de
dimension D, ou G désigne la génération :

ric = (16, T2, ,Tpig) avec i={1,2,--- N}

Le standard DE utilise trois techniques (mutation, croisement et sélection)
comme les algorithmes génétiques. A chaque génération, 'algorithme ap-
plique successivement ces trois opérations sur chaque vecteur pour produire
un vecteur d’essai (trial vector) :

U; G+1 = (Uli,G+17 U24,G+1, " " * ;UDZ',GJrl) avec 1= {17 2, ,N}

Une opération de sélection permet de choisir les individus a conserver pour
la nouvelle génération (G + 1).

A- Mutation

Pour chaque vecteur courant Tiq, on génére un vecteur mutant v; g1 qui
peut étre créé en utilisant une des stratégies de mutation suivantes :
- Rand/1 :

Vic+1 = Tr¢ + F(T06 — Tr3.c)
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- Best/1 :
ViG+1 = Toest,c + F(Tr1,6 — Tro)

- Current to best/1 :

Vigr = Tia + F(rne — Tro6) + F(Test.c — i)

- Best/2 :

Vi1 = Trest.c + F(Tr1.6 — Trog) + Fase — Tac)

- Rand/2 :

Vig+1 = T+ F(@oe — ) + F(True — Trsc)

Les indices ry,79,73,74---7n € {1,2,--- N} sont des entiers aléatoires
et tous différents. Ils sont également choisis différents de l'indice courant
1.Zpest. est le meilleur individu & la G™¢ génération. F' € [0, 2] est une valeur
constante, appelée differential weight, qui controle 'amplification de la va-
riation différentielle de (z,; ¢ — i ).

B- Croisement

Aprés la mutation, une opération de croisement binaire forme le vecteur
d’essai final w; 11, selon le vecteur z; ¢ et le vecteur mutant correspondant
v;c+1. L'opération de croisementest introduite pour augmenter la diversité
des vecteurs de parameétres perturbés. Le nouveau vecteur u; ¢+ est donné
par la formule suivante :

Vg1 St (randb(j) <
Uji G41 = pour toutj € 1,
Tjic st (randb(j) > C

CR ) ou j=rnbr(i)
2,---,D

) et j # rnbr(i)
ou randb(j) est la j™¢ valeur procurée un générateur de nombre aléatoire
uniforme appartenant a U'intervalle [0,1]. CR est le coefficient de croisement
qui appartient a 'intervalle |0,1] et est déterminé par 'utilisateur. rnbr(i) est
un indice choisi au hasard dans I'ensemble {1,2,---, N}.

rme

C- Sélection

Pour décider quel vecteur, parmi u; g+1 ou ; g, doit étre choisi dans la gé-
nération G 4 1, on doit comparer les valeurs de fonction du cout de ces deux

15



vecteurs. En effet, on garde le vecteur ayant la plus petite valeur de fonction
du cout en cas de minimisation. Le nouveau vecteur z; ¢4 est choisi selon
I’expression suivante :

. _ ) Wien si fluiae) < f(ziq)
HG+H Tig sinon

Il est clair qu’un bon choix des principaux paramétres de I'algorithme (taille
de la population N, facteur de mutation F et facteur de croisement CR)
contribue de facon importante a 'efficacité de la méthode. I.’auto-adaptation
de ces parameétres parait donc intéressante pour l'amélioration de 1’algo-
rithme.

1.3 DE pour les problémes d’optimisation mono-
objectif

1.3.1 Optimisation mono-objectif

Définition 1.3.1 Lorsqu'un seul objectif (critére) est donné, le probléme
d’optimisation est mono-objectif. Dans ce cas la solution optimale est claire-
ment définie, ¢’est celle qui a le cotit optimal (minimal, maximal). De maniére
formelle, & chaque instance d’un tel probléme est associé un ensemble €) des
solutions potentielles respectant certaines contraintes et une fonction d’ob-
jectif f : Q — W qui associe & chaque solution admissible s € Qune valeur
f(s). Résoudre I’ instance (€2, f) du probléme d’optimisation consiste a trou-
ver la solution optimale sx € Qqui optimise (minimise ou maximise) la valeur
de la fonction objectif f. Pour le cas de la minimisation : le but est de trou-
ver sx € () tel que f(sx) < f(s) pour tout élément s € 2. Un probléme de
maximisation peut étre défini de maniére similaire.

16



Algorithm 1 Algorithme DE
1: fonction EvolutionDifférentielle(f : fonction objectif, NP : taille de la
population, W : facteur d’amplitude, CR : taux de croisement)

2: P < population nitiale alatoire

3: initialize all the vectors of the population randomly

4: repeat

5. P+ @ {population temporaire }

6: forzxz e Pdo

7: (u,v,w) € ChoixParents(x, P)

8: y < Croisement(z,u,v,w, W, CR) { génére un nouvel individu }
9: if f(y) < f(z) then

10: P’ + P'"Uy {y remplace x}

11: else

12: P+ P'Ux { x est conservé}

13: end if

14:  end forp < p’ {la population temporaire remplace la population }
15: until critére d’arrét vérifié

: return meilleur individu de P
: end fonction

— =
~ O

1.4 DE pour les problémes d’optimisation multi-
objectifs

1.4.1 Optimisation multi-objectif
Problémes d’optimisation multi-objectifs

Définition 1.5.1Un probléme d’optimisation multi-objectifs consiste a re-
chercher les meilleures solutions qui minimisent un nombre M de fonctions,
appelées fonctions cofit, f,,[X],m = 1--- M par rapport a un vecteur X, qui
est le vecteur des n variables de controle (ou paramétres) :

X = [21,22---2n]T , en satisfaisant un certain nombre de contraintes, ex-
plicites comme les contraintes de borne (z! < z; < 2%, = 1,--- ., n) ou
implicites, d’égalité (hx(z) = 0,k = 1,---, K)ou d’inégalité (g;(z) > 0,5 =
1,--+,J). On se limite aux problémes de minimisation, puisque la maximi-

sation d’une fonction f(X) peut facilement étre transformée en un probléme
de minimisation :[5]

maz(f(X)) = —min(—f(X))

17



Un probléme d’optimisation peut s’écrire sous la forme générale suivante :

Opt  fn(X),m =1
S.C

.g](x) 207j:17 >J
i >0

(PM)

Dans notre travail, on considére le cas de minimisation.

Quand le probléme d’optimisation contient une seule fonction cout (M = 1),
il est appelé mono-objectif. Ce probléme, utilise un seul espace de recherche,
connu aussi sous le nom d’espace de décision S. Il s’agit de 'ensemble des
combinaisons possibles des paramétres qui satisfont toutes les contraintes.
En revanche, si le probléme d’optimisation contient plusieurs fonctions cofit
(M > 1) , et si les fonctions coiit sont antagonistes, il est appelé multiob-
jectifs. Un probléme d’optimisation multi-objectifs porte sur deux espaces,
que sont 'espace de décision S et I'espace fonctionnel (I'espace des fonctions
cotit)F.[5]

Espace décissonne] : Espace objectif
FIGURE 1.2 — Espace décisionnel et espace objectif d’un probléme d’optimisa-

tion multiobjectif(exemple avec deux variables de décisions et deux fonctions
objectifs)
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Algorithm 2 Algorithme MODE
: Evaluer Les NP individus aléatoires de la population initiale P.
while le critére d’arrét n’est pas atteint do
Classer les individus dans des fronts selon la non-dominance.
calculer la distance d’encombrement des individus de chaque front.
appliquer les opérations DE sur les individus de la population triée
(P’) pour créer de nouveaux individus de la population (P”).
6:  effectuer un Elitisme :
- former une population(PT) de taille 2NP contenant les individus
parents et les nouveaux individus crées.
- trier la population (PT) selon la non-dominance (PT’).
- choisir les meilleurs NP individus de(PT’) et les mettre dans (P”’).
7: end while

conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'algorithme & évolution différentielle
pour résoudre les problémes mono-objectif et multi-objectif, reste a étudier
I’amélioration de DE multi-objectif, pour cela nous aborderons dans le cha-
pitre suivant ’étude des approches métaheuriqtiques.
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Chapitre 2

Approches métaheuristique

Introduction

Les métaheuristiques forment un ensemble de méthodes utilisées en recherche
opérationnelle et en intelligence artificielle pour résoudre des problémes d’op-
timisation réputés difficiles. Résoudre un probléme d’optimisation combina-
toire, c’est trouver 'optimum d’une fonction, parmi un nombre fini de choix,
souvent trés grand. Les applications concrétes sont nombreuses, que ce soit
dans le domaine de la production industrielle, de transports ou de I’économie
... etc.

De nombreuses définitions ont été faites dans la littérature, dans ce chapitre
nous retiendrons que deux définitions “Un métaheurisic est un ensemble de
concepts qui peuvent étre utilisés pour définir des méthodes heuristiques
qui peuvent étre appliquées a un large éventail de problémes différents. En
d’autres termes, une métaheuristique peut étre considérée comme un cadre
algorithmique général qui peut étre appliqué a différents problémes d’optimi-
sation avec relativement peu de modifications pour les adapter a un probléme
spécifique.”|9]

“Une métaheuristique est un processus maitre itératif qui guide et modifie les
opérations de I'heuristique subordonnée pour produire efficacement des solu-
tions de haute qualité. Il peut manipuler une solution unique compléte (ou
incompléte) ou un ensemble de solutions & chaque itération. Les heuristiques
subordonnées peuvent étre des procédures de niveau élevé (ou bas), ou une
simple recherche locale, ou simplement une méthode constructive.” (S. Vo,
et al. 1999).

Alors une métaheuristique est une méthode algorithmique capable de guider
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et d’orienter le processus de recherche dans un espace de solution, souvent
trés grand a des régions riches en solutions optimales. Le fait de rendre cette
méthode abstraite et plus générique conduite a un vaste utilisation pour des
champs d’applications différents.

A ces applications, les métaheuristiques permettent, de trouver des solutions,
peut-étre pas toujours optimales, en tout cas trés proches de 'optimum et en
un temps raisonnable. Elles se distinguent en cela des méthodes dites exactes,
qui garantissent certes la résolution d’un probléme, mais au prix de temps
de calcul prohibitifs.|9]

2.1 Les métaheuristiques

2.1.1 Deéfinition

Heuristique :

Le mot heuristique, dérivé du Grec "heuriskein", signifie découvrir. Une heu-
ristique est "une méthode, concue pour un probléme d’optimisation donné,
qui produit une solution non nécessairement optimale lorsqu’on lui fournit
une instance de ce probléme."[30]. Comme les heuristiques ne garantissent
pas latteinte d’'un optimum global, leur utilisation est justifiée dans certains
cas, soit :

1. Les données sont inexactes ou limitées
2. Un modéle simplifié du probléme est utilisé ;

3. Une méthode exacte existe, mais n’est pas intéressante au niveau in-
formatique parce que trop vorace en temps de calcul ou en espace
mémoire ;

4. une solution heuristique est acceptable.

Il existe plusieurs classifications pour les heuristiques. Parmi les catégories
proposées, on retrouve, entre autres, les heuristiques de construction, d’amé-
lioration, de programmation mathématique et les métaheuristiques.
Méta-heuristique :

Le terme méta-heuristique a été introduit par Glover en 1986, pour différen-
cier la recherche avec tabous des autres heuristiques|30]. Les métaheuristiques
sont apparues avec une ambition commune : résoudre au mieux les problémes
d’optimisation NP-difficiles. Le mot métaheuristique est dérivé de la compo-
sition de deux mots grecs :
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- Heuristique qui vient du verbe heuriskein (euriskein) et qui signifie
"trouver" ;

- Meta qui est un suffixe signifiant "au-deld", et indique un change-
ment de niveau, un passage a un niveau "supérieur" pour étudier ou
manipuler des informations de niveau inférieur.

Plusieurs définitions ont été proposées pour expliquer clairement ce qu’est
une métaheuristique. Aucune de ces définitions n’est universellement recon-
nue. Une définition est donnée dans :

Une métaheuristique généralement, n’est pas propre & un probléme précis,
mais adaptable et applicable & une large classe de probléemes. Elles sacri-
fient la garantie d’optimalité ou d’approximation avec en contrepartie 1'es-
poir de trouver trés rapidement de bonnes solutions. Pour adapter une méta-
heuristique a un probléme d’optimisation particulier, il est nécessaire de mo-
déliser adéquatement un certain nombre d’ingrédients :

e [’ensemble S des solutions ; cet ensemble définit le domaine dans lequel
la recherche d’un optimum va s’effectuer.

e La fonction objectif f & minimiser (ou & maximiser); cette fonction
induit une topologie sur ’espace de recherche, avec des montagnes
(mauvaises solutions), des vallées (régions autour d’un minimum lo-
cal), etc

e Le voisinage d’une solution, ce concept indique les déplacements pos-
sibles dans S. L’exploration de S consiste a parcourir un chemin qui
se dirige a chaque pas d’une solution vers une solution voisine.

e [’opérateur de combinaison ; utilisé¢ dans le cadre des méthodes évolu-
tives, cet opérateur permet de générer de nouvelles solutions a partir
des solutions présentes dans la population courante

2.1.2 Classification des Métaheuristiques

Les problémes d’optimisation combinatoire sont souvent des problémes treés
difficiles dont la résolution par des méthodes exactes peut s’avérer trés longue
ou peu réaliste. L'utilisation de méthodes heuristiques permet d’obtenir des
solutions de bonne qualité en un temps de résolution raisonnable. Les heuris-
tiques sont aussi trés utiles pour le développement de méthodes exactes fon-
dées sur des techniques d’évaluation et de séparation (Branch and Bound).

Une heuristique est un algorithme qui a pour but de trouver une solution
réalisable, sans garantie d’optimalité, contrairement aux méthodes exactes
qui garantissent des solutions exactes. Comme les algorithmes de résolution
exacte sont de complexité exponentielle pour les problémes difficiles, il peut
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étre plus judicieux de faire appel aux heuristiques pour calculer une solution
approchée d’'un probléme ou aussi pour accélérer le processus de résolution
exacte. Généralement une heuristique est con¢ue pour un probléme parti-
culier, mais les approches peuvent contenir des principes plus généraux. On
parle de métaheuristique.

Une maniére de classifier les métaheuristiques est de distinguer celles qui tra-
vaillent avec une population de solutions de celles qui ne manipulent qu’une
seule solution a la fois. Les méthodes qui tentent itérativement d’amélio-
rer une solution sont appelées méthodes de recherche locale ou méthodes de
trajectoire.|9]

‘ Algorithmes de Resolutions ‘

N

F Y
‘ Algorithmes Exactes ‘ ‘ Heuristiques ]
& i b i A
Branch & Bound ‘ [ Program. Dyn. 1 [ Heuristiques Specifiques ] Métaheuristiques

FIGURE 2.1 — Classes des méthodes de résolutions.
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FIGURE 2.2 — Classes des méthaheuristiques

2.2 Meéthodes hybrides
Définition

Une méthode hybride est une méthode de recherche constituée d’au moins
de deux méthodes de recherche distinctes. Elle consiste a exploiter les avan-
tages respectifs de plusieurs méthodes en combinant leurs algorithmes sui-
vant une approche synergétique. Une méthode hybride peut étre mauvaise
ou bonne selon le choix et les roles de ses composants. Pour définir une mé-
thode hybride efficace, il faut savoir caractériser les avantages et les limites
de chaque méthode. Par exemple, les algorithmes génétiques sont trés per-
formants lorsqu’il s’agit d’explorer 1’espace de recherche, mais ils s’avérent
ensuite incapable d’exploiter efficacement la zone vers laquelle la population
des solutions converge. Il est alors plus intéressant d’utiliser dans ce stade
une autre méthode permettant une bonne exploitation comme par exemple le
recuit simulé ou une autre heuristique d’amélioration. Il faut souligner qu’il
faut étre prudent sur le choix des méthodes a hybrider ainsi sur le probléme
de multiplication des paramétres|30].

Les origines des algorithmes hybrides remontent probablement aux travaux
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décrits dans [32]. Les auteurs ont clairement démontré I'effet bénéfique de
I'intégration d’une méthode de descente a l'intérieur d’une méthode évolu-
tive. D’autres travaux ont montrés que lors de la résolution du probléme
de coloration des graphes, les meilleurs résultats sont obtenus en hybridant
une méthode évolutionnaire avec une méthode de recherche locale. Plusieurs
publications ont été réalisées dans ce domaine, qui devient de plus en plus
intéressant|30].

Actuellement, les approches hybrides gagnent en popularité car ce type d’al-
gorithme produit généralement les meilleurs résultats pour plusieurs pro-
blémes d’optimisation combinatoire. En effet, selon|[39], les approches hy-
brides ont permis d’obtenir de bons résultats dans une grande variété de
problémes théoriques d’optimisation combinatoire tels que le probléme du
voyageur de commerce, le probléme de coloration de graphe, le probléme
d’affectation quadratique, le probléme de tournée de véhicules, le séquen-
cage d’ADN ou encore le calcul des trajectoires des satellites. Les premiéres
approches hybrides proposées ont combiné des métaheuristiques a base de
populations (algorithmes génétiques) avec des métaheuristiques & solution
unique (recuit simulé ou recherche tabou).

Plusieurs approches hybrides combinant les métaheuristiques et les méthodes
exactes ont été proposées dans la littérature [39]. Etant donné que les mé-
thodes exactes se limitent généralement a de petites instances pour les pro-
blémes d’optimisation combinatoire difficiles, tel que décrit précédemment,
I’hybridation de métaheuristiques avec les méthodes exactes peut devenir une
alternative trés intéressantecar les deux méthodes ont des particularités bien
différentes qui peuvent étre associées pour produire de meilleurs résultats|30].

2.3 Classification des stratégies d’hybridation

L’hybridation peut prendre place & deux niveaux : soit plusieurs mé-
thodes de recherche coopérent au sein d’une méthode hybride, soit une heu-
ristique (ou une méthode de recherche est insérée a l'intérieur d’une autre
méthode de recherche. Dans ce dernier cas, il est nécessaire de définir a
quel niveau, c¢’est-a-dire dans quel composant de la méthode de recherche va
prendre place 'hybridation. Plusieurs classifications ont été proposées dans
la littérature, les plus importantes sont décrites ci-dessus|30].
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2.3.1 Classification I

Dans [Duvidier 00], 'auteur propose une classification des techniques d’hybri-
dation en s’appuyant sur les travaux du groupe PERFORM (Parallel gEnetic
algoRithms FOR optiMization) du laboratoire LIFL de Lille. Les approches
hybrides sont classifiées en trois catégories, selon leurs architectures|30] :

— Hybridation séquentielle.

— Hybridation paralléle synchrone.

— Hybridation paralléle asynchrone.
Hybridation séquentielle : C’est le type d’hybridation le plus populaire.
Elle consiste a appliquer plusieurs méthodes de telle maniére que le (ou les)
résultat(s) d’une méthode serve(nt) de solution(s) initiale(s) a la suivante.
Par exemple utiliser 'algorithme de recuit simulé pour améliorer les solutions
obtenues par un algorithme génétique. C’est la technique d’hybridation la
plus simple (figure 2.3)

‘ Méthode 1

Reésultats de
la méthode 1

¥

‘ Méthode 2

FIGURE 2.3 — Hybridation séquentielle [30]
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Hybridation paralléle synchrone : Cette hybridation est réalisée par in-
corporation d’une méthode de recherche particuliére dans un opérateur. Elle
est plus complexe & mettre en ceuvre que la précédente. L’objectif est de com-
biner une recherche locale avec une recherche globale dans le but d’améliorer
la convergence. Par exemple une recherche tabou est utilisée pour générer des
solutions initiales pour un algorithme d’optimisation par colonies de fourmi
figure 2.4

Meéthode 1
Opérateur 1 .
Opérateur 2 X\-K

—
Méthode 2

FIGURE 2.4 — Hybridation paralléle synchrone|30]

Hybridation paralléle asynchrone (coopérative) : Les méthodes hy-
brides appartenant a cette classe sont caractérisées par une architecture telle
que deux algorithmes A et B sont impliqués simultanément et chacun ajuste
lautre. Les Algorithmes A et B partagent et échangent de I'information tout
au long du processus de recherche figure 2.5

Méthode 2

Méthode 1 v\‘

Méthode 3

Méthode 4

!

FIGURE 2.5 — Hybridation paralléle asynchrone (coopérative)[30]
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2.3.2 Classifications II

Une autre classification des méthodes hybrides a été proposée dans [Raidl |,
elle est inspirée des travaux de [Talbi 02] et [Cotta et al 05]. Cette classifi-
cation est illustrée par la figure(2.6). Quatre types de classification ont été
proposés selon différents critéres :

La premiére classification est basée sur la nature de la méthode a hybrider,
d’otl on peut tirer plusieurs combinaisons [30] :

- Métaheuristique avec métaheuristique : par exemple un algo-
rithme génétique est hybridé avec le recuit simulé.
- Métaheuristique avec un algorithme spécifique au probléme.
- Métaheuristique avec différentes techniques de la recherche
opérationnelle et de l’intelligence artificielle : programmation
dynamique, logique floue, réseaux de neurones
La deuxiéme classification est basée sur le niveau d’hybridation. On distingue
deux niveaux : hybridation de haut niveau et hybridation de bas niveau.

— Hybridation de haut niveau : o, on préserve les caractéristiques
individuelles des algorithmes originaux. La coopération entre les dif-
férents algorithmes est réalisée via une interface bien définie.

— Hybridation de bas niveau : les algorithmes combinés dépendent
chacun a l'autre et leurs composants sont échangées et sans que leur
fonctionnement interne ne soit en relation

Pour la troisiéme classification, le critére considéré est celui de I'ordre d’exé-
cution : séquentiel ou paralléle. Les caractéristiques des algorithmes paral-
léles ont permet de les distinguer selon Parchitecture SIMD (Single Instruc-
tion Multiple Data streams) et MIMD (Multiple Instruction Multiple Data
streams), la mémoire (partagée ou distribuée), la 'allocation des ressources
(statique ou dynamique), et le type de synchronisation (synchrone ou asyn-
chrone).

Le dernier critére utilisé pour différentier entre les différentes approches hy-
brides basées sur les métaheuristiques est celui de la stratégie de controle :
collaborative ou intégrative [30] :

— Stratégie intégrative : c’est la plus populaire, les composants d’un
algorithme dit subordonné sont incorporés dans un autre algorithme.
L’exemple le plus proche est celui des algorithmes mémétiques ot
plusieurs techniques de recherche locale sont introduites dans un al-
gorithme évolutionnaire[30].
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— Stratégie coopérative : les algorithmes échangent de I'information,
mais aucun ne fait partie de 'autre

/= MHs avec MHs

- MHs avec
algorit imes
spécifiques )
i [ - programmation
hybrider quoi 7 ,< - aver méthodes dynamigue
- MHs avec autres exactes - programmation
techniques de RONA avec confraintes
| - avec heuristiques [ - logique floue
&t méthodes du - Méseaux de
\ soft computing { neurones
\
niveau [ - haut niveau
d'hybridation b
- bas niveau
- shquentiel
- entrelacé _ )
(" - achitecture JL - SIMD
- MIMD
- hardware J - homogéne
< | - hétérogéne
ordre d'exécution _< - mémoire I - partagée
- paralléle | - distribuée
- allocation de t&ches{ - statique
- dynamicque
- &ynchronisation _" - §ynchrone
A \ L - asynchrone
i {~ - amélioration locale
de la solution
candidate
- Intégrative ) - méthode exacte
™ pour recherche d'un
voisinage plus large
stratégie de - fusicn intelligente
contrile < \_  des solutions
- ¢ - plusieurs instances
pour le méme type
- homogénéité de MHs
- collaborative < - technigques
| . différentes
- décomposition [ - implicite
N \_ despace L - explicite

FIGURE 2.6 — Classification IT des métaheuristiques hybrides|30]

2.3.3 Classification III

Une taxonomie a été proposée par |Talbi 02|, permettant de classifier les diffé-
rentes hybridations et de les comparer de facon qualitative. Cette taxonomie
comporte deux aspects principaux. Une classification hiérarchique permet-
tant d’identifier la structure générale de ’hybridation et une classification gé-
nérale spécifiant les détails des algorithmes impliqués dans ’hybridation|30].
La classification hiérarchique : Se subdivise en deux classes : une
hybridation de bas niveau et une autre de haut niveau. On parle d’une hybri-
dation de bas niveau lorsqu’une fonction d’'une métaheuristique est remplacée
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par une autre métaheuristique. Par contre, une hybridation de haut niveau
est obtenue lorsque deux métaheuristiques sont hybridées sans que leur fonc-
tionnement interne ne soit modifié. Chacune des deux classes d’hybridation
précédentes se subdivise en deux sous classes : a relais et co-évolutionnaire.
Lorsque les métaheuristiques sont exécutées de facon séquentielle, I'une utili-
sant le résultat de la précédente comme entrée, on a une hybridation a relais.
L’hybridation coévolutionnaire se fait lorsque des agents coopérent en pa-
ralléle pour explorer 'espace de solutions. La combinaison des classes citées
précédemment permet d’avoir quatre classes différentes d’hybridation|30] :

1. Hybridation de bas niveau a relais : représente les algorithmes
dans lesquels une métaheuristique est incorporée dans une autre mé-
taheuristique & solution unique, par exemple, une recherche locale est
incorporée dans un algorithme de recuit simulé pour résoudre le pro-
bléme du voyageur de commerce[30].

2. Hybridation de bas niveau co-évolutionnaire : consiste & incor-
porer un algorithme de recherche locale basé sur 'exploitation avec
une métaheuristique a population de solution axée sur ’exploration.
Par exemple, le remplacement de I'opérateur de mutation d'un algo-
rithme génétique par une recherche locale pour résoudre le probléme
de partition des graphes (figure 2.7)

3. Hybridation de haut niveau a relais : dans ce cas, des méta-
heuristiques complétes sont exécutées séquentiellement. Par exemple
prendre les meilleures solutions trouvées par un algorithme d’optimi-
sation par colonie de fourmis comme solution initiale d’une recherche
tabou (figure 2.8)

4. Hybridation de haut niveau co-évolutionnaire : implique un
ensemble de métaheuristiques complétes qui travaillent en paralléle et
coopérent pour trouver la solution optimale du probléme. Par exemple
coopérer entre une recherche locale et une recherche tabou, de sorte
que, a intervalles réguliers, les deux méthodes échangent des informa-
tion (figure 2.9)[30].
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FIGURE 2.7 — Exemple d’hybridation de bas niveau co-évolutionnaire [30]
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FIGURE 2.8 — Exemple d’hybridation de haut niveau a relais [30]
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FIGURE 2.9 — Exemple d’hybridation de haut niveau co-évolutionnaire [30]

La classification générale : Une approche hybride peut étre homogéne ou
hétérogene, globale ou partielle et spécialisée ou générale. Une hybridation
est dite hétérogéne lorsque les métaheuristiques combinées sont différentes.
Une hybridation globale fait en sorte que toutes les métaheuristiques ex-
plorent I’ensemble de I'espace des solutions. Par contre une hybridation est
dite partielle lorsqu’elle décompose un probléme en sous-problémes ayant
leur propre espace de solutions, et que chaque sous-probléme est résolu par
un algorithme. Les hybridations générales sont celles ol tous les algorithmes
hybridés résolvent le méme probléme d’optimisation. Les hybridations spé-
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cialisées sont celles out chaque algorithme résout un probléme d’optimisation
différent(voir figure2.10)

métaheunistiques hyvbrides

bas miveau haut niveau
/\ /\ hiérarchique
a relais co-evolutionnaire a relais co-évolutionnaire

|
7 —
/\ /,f
/
/
homogéne hétérogéne ;‘i
/
globale partielle / K générale
v

geéneérale specialisée _J

FIGURE 2.10 — Classification IIT des métaheuristiques hybrides [30]

2.3.4 Classification IV

Une classification des méthodes hybrides incluant les métaheuristiques et les
méthodes exactes a été proposée dans [Dimistrescu et Stutzle 03]. Le critére
considéré est celui de I'objectif de la méthode exacte utilisée. Dimistrescu et
Stutzle proposent la classification suivante [30] :

1. Utilisation d’un algorithme exact dans une recherche locale pour une
exploration intensive de voisinage ;

2. Utilisation d’'une heuristique pour réduire ’espace de recherche d’une
méthode exacte;

3. Utilisation une méthode exacte pour définir les bornes des solutions
pour une heuristique constructive ;

4. Utilisation des informations fournies par une méthode exacte pour
orienter un algorithme de recherche locale ou constructif;
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5. Utilisation d’une méthode exacte pour remplacer une fonction spéci-
fique de la métaheuristique.

2.3.5 Classification V

Une autre classification axée sur ’hybridation de méthodes exactes et ap-
proximatives a été proposée dans [Puchinger et Raidi 05]. Les méthodes
hybrides sont divisées en deux catégories : les hybridations collaboratives
et intégratives. Les algorithmes qui échangent des informations de fagon sé-
quentielle, paralléle ou entrelacée font partie de la catégorie des hybridations
collaboratives. Les algorithmes a hybridation intégrative font en sorte qu'une
technique est une composante incorporée a une autre technique|30]

Les combinaisons d’une méthode exacte et d’une métaheuristique de facon
intégrative se font de maniére & ce qu'un des deux algorithmes soit une com-
posante intégrée a ’autre algorithme. On peut donc intégrer une méthode
exacte & une métaheuristique, et inversement. Par exemple, utiliser Branch
and Bound pour avoir le meilleur croisement possible entre individus dans un
algorithme évolutionnaire [Cotta et Troya 03]. D’autre part, on peut utiliser
une métaheuristique pour calculer les bornes des solutions sortantes pour les
approches Branch and Bound [10].

2.4 Hybridation : Etat de Part

2.4.1 Hybridation basée sur EA

Les algorithmes évolutionnaires sont devenus trés utilisés pour résoudre les
problémes complexes. Plusieurs techniques sont regroupées dans cette catégo-
rie : Les algorithmes génétiques, la programmation génétique et les stratégies
évolutionnaires, etc. Elles sont basées tous sur le méme concept en simulant
I’évolution d’un individu par sélection, mutation et reproduction. Les avan-
tages des algorithmes évolutionnaires sont multiples, a savoir la simplicité de
I’approche, sa robustesse face aux changements de ’environnement et enfin
sa flexibilité. Les algorithmes évolutionnaires sont faciles a implémenter par
rapport a d’autres métaheuristiques. Par contre, pour plusieurs problémes
complexes, les algorithmes évolutionnaires ne réussissent pas a trouver la
solution optimale, d’out la nécessité de les hybrider avec d’autres méthodes
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bio-inspirées, techniques d’apprentissage, heuristiques, etc[30].

L’idée essentielle d’hybridation des algorithmes évolutionnaires consiste es-
sentiellement & exploiter pleinement la puissance de recherche de méthodes
de voisinage et de recombinaison des algorithmes évolutifs sur une population
de solutions. Un tel algorithme utilise une ou plusieurs méthodes de voisinage
sur les individus de la population pendant un certain nombre d’itérations ou
jusqu’a la découverte d’un ensemble d’optimums locaux et invoque ensuite
un mécanisme de recombinaison pour créer de nouveaux individus. La recom-
binaison doit impérativement étre adaptée au probléme traité. En effet, cette
approche a permis de produire d’excellents voire les meilleurs résultats sur
des benchmarks réputés de problémes de référence. C’est le cas par exemple
du probléme du voyageur de commerce, de la coloration des graphes, de la
clique maximale et de I'affectation quadratique. Malgré la puissance de 1'ap-
proche hybride, le temps de calcul nécessaire peut devenir prohibitif a cause
du nombre d’individus manipulés dans la population. Une voie pour résoudre
ce probléme est la parallélisation de ces algorithmes sur des machines paral-
leles ou sur des systémes distribués.

34



Algorithme génétique hybride

Ci-dessous un exemple d’un algorithme génétique hybride :

Algorithme génétique hybride

étape 1(initialisation)

a) générer une population de configurations P

b) appliquer une recherche locale a chacune des configurations de P
étape 2(évolution et terminaison)

a) choisir pl et p2 dans P

b) générer une configuration e par une recombinaison de pl et p2

¢) améliorer e par I'application de la recherche locale

d) Insérer la nouvelle configuration e dans la population

e) terminer et retourner la meilleure solution trouvée si la condition d’arrét vérifiée
tape 3(mise a jour)

f) re-organisation de la population (ex, élimination des configurations
non performantes de la population

étape 4

aller & (étape 2) jusqu’a critére d’arrét satisfait.

[

Il existe plusieurs maniéres pour hybrider les algorithmes évolutionnaires,
qu’on peut les résumer comme suit :

- la population initiale peut étre créée avec une heuristique spécifique
au probléme
- quelques solutions obtenues par un algorithme évolutionnaire peuvent
étre améliorés par une recherche locale (algorithme mémétique)
- des opérateurs de croisement et de mutation peuvent exploiter les
connaissances préalables du probléme
- une heuristique est utilisée pour le décodage des solutions en exploi-
tant des connaissances propres du probléme (voir figure 2.11)
Plusieurs hybridations sont proposées dans la littérature |Grosan et Abra-
ham 07] hybridant un algorithme évolutionnaire avec :

Un autre algorithme évolutionnaire

Un réseau de neurones

La logique floue

Un algorithme d’optimisation par essaim de particule

Un algorithme optimisation par colonies de fourmis

SARENA R

D’autres heuristiques telles que la recherche locale, la recherche tabou,
le recuit simulé, la programmation dynamique, etc.
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FIGURE 2.11 — hybridation des algorithmes évolutionnaires|?]

2.4.2 Hybridation basée sur DE

L’hybridation avec d’autres algorithmes différents est une direction intéres-
sante pour amélioration de I'évolution différentielle (DE).Cette approche
est basée sur I’hybridation d’un algorithme de clustering a une étape k-
means avec un algorithme d’évolution différentielle(CDE).Celle ci est pré-
sentée pour les problémes d’optimisation globale sans contraintes. proposant
une approche hybride pour résoudre les problémes d’optimisation globale
nommeée CDE qui consiste a exécuter les deux phases DE et clustering.Le
regroupement en une seule étape k-means agit comme plusieurs opérateurs
multiparents croisés pour utiliser efficacement I'information de la population,
et peut donc améliorer la performance de DE.Les résultats expérimentaux
indiquent que cette approche est efficace et efficiente Le pseudo code de I’al-
gorithme est présenté ci-dessous
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Algorithm 3 Algorithme CDE
1: Initialize a population of N individuals with K centroid positions each
2: while stopping condition has not been reached do
3:  for each individual z; do

4: for each data pattern Zp do

5: Calculate the Eucalidean distance d(z,, z;;) to all clusters

6: Assign pattern z, to cluster C;; such that d(z,,z;;) = miny, =
1. Nipd(2p, xi5)

7: end for

8: calculate the fitness

9: select a target entity and two difference entities

10: Generate a trial entity w;(t)

11: Generate the offspring z

12: if f(z})is better thenf(z;) then

13: add 2 to the next population

14: else

15: add z; to the next population

16: end if

17:  end for
18: end while

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné les approches métaheuristiques avec ses
classes ce qui nécessite une mention des méthodes hybrides avec la classifica-
tion des stratégies en illustrant cela avec des exemples. Enfin, le travail sera
cloturé par L’application du DE avec le clustering.
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Chapitre 3

Conception

3.1 Apprentissage automatique

Introduction

L’apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artifcielle
(TA). En général, 'objectif de 'apprentissage automatique est de comprendre
la structure des données et de les intégrer dans des modéles qui peuvent étre
compris et utilisés par les tout le monde.|[24]

Bien que 'apprentissage automatique soit un domaine de I'informatique, il
différe des approches informatique traditionnelles. En effet dans cette derni
ére, les algorithmes sont des ensembles d’instructions explicitement programm
ées utilisées par les ordinateurs pour calculer ou résoudre des problémes.
Les algorithmes d’apprentissage automatique permettent aux ordinateurs de
s’entrainer sur les entrées de données et utilisent ’analyse statistique pour
produire des valeurs qui se situent dans une plage spécifque. Pour cette rai-
son, "apprentissage automatique facilite 'utilisation des ordinateurs dans la
construction du modéles & partir des données d’échantillonnage afn d’auto-
matiser les processus de prise de décision en fonction des données saisies.
Tout utilisateur des plus récentes technologie bénéfcies de I'apprentissage
automatique|21].
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3.2 Définition de I’Apprentissage Automatique

L’Apprentissage Automatique est une discipline consacrée a l'analyse des
données. Le but de cette discipline est de créer de la connaissance de ma-
niére automatique a partir de données brutes. Cette connaissance (ou modéle)
peut alors étre exploitée pour prendre des décisions. On parle parfois de stra-
tégie pilotée par les données (data-driven strategy) pour une entreprise|21].

Comme le modéle est construit a partir des données, il est clair que plus on
dispose de données, plus le modéle construit est précis et permettra ainsi de
prendre de bonne décisions.

Comme le volume des données nécessaires aux algorithmes de Machine Lear-
ning peut étre trés grand, on associe souvent Machine Learning avec BigData.

Un premier schéma de principe nous permet de fixer les idées :
En résumé :

Données Modéle Décision

e Les données disponibles construisent le modéle

e Le modéle permet de prendre des décisions

e On se sert du modéle sur de nouvelles données afin de prendre des
décisions

3.2.1 Les données

En Machine Learning, les données sont appelées échantillons. Les échan-
tillons sont souvent notés sous forme de vecteur [21] :

€T = (ZL’1,§E2,"' pr)

ou p est le nombre de coordonnées aussi appelé nombre
d’attributs/dimensions/caractéristiques.

On distingue deux grandes familles de données :
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1. Les données labélisées. Les données sont accompagnées d’un label
y qui identifie la décision & prendre pour chaque échantillon. Il est
souvent trés coliteux (en temps et en argent) d’avoir de grands volumes
de données labélisés.
2. Les données non-labélisées. Les données ne sont pas accompagnées
de labels. Méme si les données non labélisées sont plus difficiles a
exploiter, elles sont beaucoup plus accessibles. (Un exemple intéressant
est la récupération de millions d’images sur le web pour faire de la
reconnaissance de visages).
Une remarque importante a ce stade : Les données brutes sont souvent
inexploitables. Dans la plupart des cas, il faut procéder & un prétraitement
des données afin d’extraire les caractéristiques des données pertinentes pour
la prise de décision autrement appelées caractéristiques (features).

Cette Extraction de caractéristiques (feature selection) fait souvent ap-
pel au bon sens, a des facteurs de corrélation statistiques ou a des itérations
successives (choix empirique).

3.2.2 La décision

Le choix des features impose de penser aux sorties. On distingue deux types
de sortie y :
e Sorties catégorisées ou discrétes. Le nombre de valeurs que peut
prendre y est fini. Dans ce cas, les sorties possibles sont appelées
classes. Sans perte de généralité, pour C classes, on peut dire que :

y€{1727 7C}

oll y est un entier qui varie entre 1 et C)
e Sorties non-catégorisées ou continues. Le nombre de valeurs que
peut prendre y est infini. Sans perte de généralité, on peut dire que :

yeR

ou y est un élément de 'ensemble mathématique des rééls

3.2.3 Le modéle

On peut voir le modéle comme une fonction notée f qui prend un échan-
tillon en entrée, et qui renvoie une décision.
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La détermination de f est le cceur d’un probléme de Machine Learning. Celle-

Echantillen Fonction Décision

X f y

ci se passe en deux étapes :

1. Choix d’une fonction générique.

2. Détermination des paramétres de la fonction a I'aide des échantillons.
Cette phase s’appelle entrainement ou apprentissage du modeéle.

3.3 Domaines de I’Apprentissage Automatique

Les principaux domaines d’applications de I'apprentissage automatique (AA)
sont les fouilles de données et I'intelligence artificielle.[29]

e La fouille de données (Data Mining, en anglais) est le processus d’ex-
traction de la connaissance : il consiste a sélectionner les données a
étudier & partir de bases de données (BDs) (hétérogénes ou homo-
génes), a épurer ces données et enfin a les utiliser en apprentissage
pour construire un modéle.

Exemples :

- Trouver une prescription pour un malade (patient) & travers des fi-
chiers médicaux antérieurs.

- Apprentissage de la reconnaissance de transactions frauduleuses par
carte de crédit, par examen des transactions passées avérées fraudu-
leuses.

e L’intelligence artificielle, la vision par ordinateur, la robotique, I’ana-
lyse et la compréhension des images, la reconnaissance de formes,
reconnaitre des objets dans les vidéo et extraire des contenus sé-
mantiques des images sont autant d’applications qui requiérent la
construction de modéles par apprentissage automatique|29].
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3.4 L’analyse de ’Apprentissage Automatique

Il convient de retenir quelques étapes simples a effectuer dans ’ordre :

e Récupération des données a analyser. Cette étape semble triviale
mais est souvent celle qui prend plus de temps... Si vous souhaitez
faire de la reconnaissance de visages, vous allez devoir prendre/disposer
de photos de milliers de visages pour (prétendre) avoir un classifieur
performant.

e Sélection des caractéristiques. Comme nous I’avons vu dans 'exemple,
il est souvent difficile de faire le choix des features a utiliser pour dé-
crire les données.

e Choix du modéle. Comme pour la sélection des features, il n’y a pas
de méthodes automatiques. Cela dépend en grande partie des données
a analyser et de facteurs empiriques.

e Entrainement du modéle. Pour chaque modéle, il existe un algo-
rithme d’entrainement. Cette étape prend souvent beaucoup de temps
et augmente avec la taille des données d’entrée.

e Evaluation du modéle. En général, on procéde par validation
croisée. Une des déclinaisons de cette méthode consiste & découper
I’ensemble de données en deux, d’entrainer le modéle avec la premiére
moitié et de tester le modéle sur la seconde moitié¢. On calcule ensuite
plusieurs indicateurs pour évaluer le modéle, en particulier sa préci-
sion (nombre de bonnes prévisions divisées par le nombre total de
prévisions)|[21].

3.5 Types d’algorithmes d’apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage peuvent se catégoriser selon le type d’ap-
prentissage qu’ils emploient :
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FIGURE 3.1 — Schéma des différentes techniques de I'TA [29]

3.5.1 L’Apprentissage supervisé

[’apprentissage supervisé est le concept derriére plusieurs applications sym-
pas de nos jours : reconnaissance faciale de nos photos par les smart-
phones, filtres anti-spam des emails, etc.

Plus formellement, étant donné un ensemble de données D, décrit par un
ensemble de caractéristiques X, un algorithme d’apprentissage supervisé va
trouver une fonction de mapping entre les variables prédictives en
entrée X et la variable & prédire Y. la fonction de mapping décrivant la
relation entre X et Y s’appelle un modeéle de prédiction.

f(X)=Y

Les caractéristiques (features en anglais) X peuvent étre des valeurs numé-
riques, alphanumériques, des images... Quant & la variable prédite Y, elle
peut étre de deux catégories :

e Variable discréte : La variable a prédire peut prendre une valeur
d’un ensemble fini de valeurs (qu’on appelle des classes). Par exemple,
pour prédire si un mail est SPAM ou non, la variable Y peut prendre
deux valeurs possible :Y € {SPAM, NONSPAM}.

e Variable continue : La variable Y peut prendre n’importe quelle
valeur. Pour illustrer cette notion, on peut penser a un algorithme
qui prend en entrée des caractéristiques d’un véhicule, et tentera de
prédire le prix du véhicule (la variable Y).
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FIGURE 3.2 — Schéma d’un modéle supervisé.

3.5.2 L’Apprentissage non-supervisé
Définition

Dans I'apprentissage non supervisé, les données sont non étiquetées, de sorte
que 'algorithme d’apprentissage trouve tout seul des points communs parmi
ses données d’entrée. Les données non étiquetées étant plus abondantes que
les données étiquetées, les méthodes d’apprentissage automatique qui faci-
litent I’apprentissage non supervisé sont particulierement utiles.

L’objectif de 'apprentissage non supervisé peut étre aussi simple que de
découvrir des modéles cachés dans un ensemble de données, mais il peut
aussi avoir un objectif d’apprentissage des caractéristiques, qui permet a la
machine intelligente de découvrir automatiquement les représentations né-
cessaires pour classer les données brutes.

- Les formes principales d’apprentissage non supervisé sont les suivantes :

e La d’écouverte de classes naturelles, ou clustering (e.g., I'algorithme
K-moyennes), qui cherche & d’ecouvrir les modes principaux de la
distribution, les "prototypes", les catégories principales, etc... Cela
donne une forme de réduction de dimensionalité qui associe un entier
a chaque exemple.
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A.1 La classifcation non-supervisée

Dans une classification non supervisée, les classes sont encore inexistantes.Pour
cette démarche, on dispose donc au départ d’un ensemble d’objets.L’idée
consiste & découper I'ensemble des objets en groupes (clusters) de telle sorte
que les caractéristiques des objets dans des clusters différents soient distinctes. |

A.2 Définition de clustering

Le clustering est une méthode d’apprentissage non supervisé (unsupervised
learning). Ainsi, on n’essaie pas d’apprendre une relation de corrélation entre
un ensemble de features X d’une observation et une valeur a prédire Y,
comme c’est le cas pour I'apprentissage supervisé. L’apprentissage non su-
pervisé va plutot trouver des patterns dans les données. Notamment, en re-
groupant les choses qui se ressemblent.

En apprentissage non supervisé, les données sont représentées comme suit :

11 T12 T1,... Tin

X — To1 T22 T2.. Tan

xm,l xm,? xm,--- Z'm,n

Chaque ligne représente un individu (une observation). A l'issu de applica-
tion du clustering, on retrouvera ces données regroupées par ressemblance.
Le clustering va regrouper en plusieurs familles (clusters) les individus/objets
en fonction de leurs caractéristiques. Ainsi, les individus se trouvant dans un
méme cluster sont similaires et les données se trouvant dans un autre cluster
ne le sont pas.

Il existe deux types de clustering :

- Le clustering hiérarchique
- Le clustering non-hiérarchique (partitionnement)
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A.3 Clustering K-Means

K-means est un algorithme non supervisé de clustering non hiérarchique.
Il permet de regrouper en K clusters distincts les observations du data set.
Ainsi les données similaires se retrouveront dans un méme cluster. Par ailleurs,
une observation ne peut se retrouver que dans un cluster a la fois (exclusivité
d’appartenance). Une méme observation, ne pourra donc, appartenir a deux
clusters différents|31].

A.3.1 Notion de similarité

our pouvoir regrouper un jeu de données en K cluster distincts, ’algorithme
K-Means a besoin d’un moyen de comparer le degré de similarité entre les
différentes observations. Ainsi, deux données qui se ressemblent, auront une
distance de dissimilarité réduite, alors que deux objets différents auront une
distance de séparation plus grande[31].

Les littératures mathématiques et statistiques regorgent de définitions de dis-
tance, les plus connues pour les cas de clustering sont :

- La distance Euclidienne : C’est la distance géométrique qu’on ap-
prend au collége. Soit une matrice X a n variables quantitatives. Dans
I’'espace vectoriel E™. La distance euclidienne d entre deux observa-
tions x; et x5 se calcule comme suit :

n

d(zy,ma) = Z(ﬂcm — T9p)?

j=1

- La distance de Manhattan (taxi-distance) : est la distance entre
deux points parcourue par un taxi lorsqu’il se déplace dans une ville
ol les rues sont agencées selon un réseau ou un quadrillage. Un taxi-
chemin est le trajet fait par un taxi lorsqu’il se déplace d’un nceud du
réseau a un autre en utilisant les déplacements horizontaux et verti-
caux du réseau.
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A.3.2 Choisir K : le nombre de clusters

Choisir un nombre de cluster K n’est pas forcément intuitif. Spécialement
quand le jeu de données est grand et qu’on n’ait pas un a priori ou des
hypothéses sur les données. Un nombre K grand peut conduire & un parti-
tionnement trop fragmenté des données. Ce qui empéchera de découvrir des
patterns intéressants dans les données. Par contre, un nombre de clusters trop
petit, conduira & avoir, potentiellement, des cluster trop généralistes conte-
nant beaucoup de données. Dans ce cas, on n’aura pas de patterns “fins” a
découvrir.

Pour un méme jeu de données, il n’existe pas un unique clustering possible.
La difficulté résidera donc & choisir un nombre de cluster K qui permettra
de mettre en lumiére des patterns intéressants entre les données. Malheureu-
sement il n’existe pas de procédé automatisé pour trouver le bon nombre de
clusters.

La meéthode la plus usuelle pour choisir le nombre de clusters est de lancer
K-Means avec différentes valeurs de K et de calculer la variance des différents
clusters. La variance est la somme des distances entre chaque centroid d’un
cluster et les différentes observations inclues dans le méme cluster. Ainsi, on
cherche a trouver un nombre de clusters K de telle sorte que les clusters rete-
nus minimisent la distance entre leurs centres (centroids) et les observations
dans le méme cluster. On parle de minimisation de la distance intra-classe[31].
La variance des clusters se calcule comme suit :

V = Z Z D(Cj —.I‘,L')Q
J Ti—c

Généralement, en mettant dans un graphique les différents nombres de clus-
ters K en fonction de la variance, on retrouve un graphique similaire a celui-
ci:
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The Elbow Method showing the optimal k
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FIGURE 3.4 — The Elbow method showing the optimal K

On remarque sur ce graphique, la forme d’un bras ot le point le plus haut
représente 1’épaule et le point ou K vaut 9 représente l'autre extrémité : la
main. Le nombre optimal de clusters est le point représentant le coude. Ici
le coude peut étre représenté par K valant 2 ou 3. C’est le nombre optimal
de clusters. Généralement, le point du coude est celui du nombre de clusters
a partir duquel la variance ne se réduit plus significativement. En effet, la
“chute” de la courbe de variance (distortion) entre 1 et 3 clusters est signifi-
cativement plus grande que celle entre 5 clusters et 9 clusters.

Le fait de chercher le point représentant le coude, a donné nom a cette mé-
thode : La méthode Elbow (coude en anglais).

Finalement, le choix (au vu de ce graphique), entre 2 ou 3 clusters, reste
un peu flou et a votre discrétion. Le choix se fera en fonction de votre jeu
de données et ce que vous cherchez a accomplir. Finalement, Il n’y a pas de
solution unique a un probléme de clustering|31].

A.3.3 Cas d’utilisation K-means
K-Means en particulier et les algorithmes de clustering de facon générale ont
tous un objectif commun : Regrouper des éléments similaires dans des clus-

ters. Ces éléments peuvent étre tous et n’importe quoi, du moment qu’ils
sont encodés dans une matrice de données.

Les champs d’application de K-Means sont nombreux, il est notamment uti-
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lisé en :

- La segmentation de la clientéle en fonction d’un certain critére (dé-
mographique, habitude d’achat etc. . ..)

- Utilisation du clustering en Data Mining lors de I’exploration de don-
nées pour déceler des individus similaires. Généralement, une fois ces
populations détectées, d’autres techniques peuvent étre employées en
fonction du besoin.

- Clustering de documents|31].

A.3.4 Fonctionnement de 1’algorithme K-Means

k-means est un algorithme itératif qui minimise la somme des distances entre
chaque individu et le centroid. Le choix initial des centroides conditionne le
résultat final.

Admettant un nuage d’un ensemble de points, K-Means change les points de
chaque cluster jusqu’a ce que la somme ne puisse plus diminuer. Le résultat
est un ensemble de clusters compacts et clairement séparés, sous réserve de
choisir la bonne valeur K du nombre de clusters|31] .

Principe algorithmique

Algorithm 4 Algorithme K-means
1: Entrée :
2: K le nombre de cluster a former
3:  Le Training Set (matrice de données)
4
)

: Begin
Choisir aléatoirement K points (une ligne de la matrice de données).Ces
points sont les centres des clusters (nommé centrold).

6: repeat

7: Affecter chaque point (élément de la matrice de donnée) au groupe
dont il est le plus proche au son centre

8: Recalculer le centre de chaque cluster et modifier le centroide

9: until Convergence
10:  OU (stabilisation de I'inertie totale de la population)
11: End

Remarque 1 : Lors de la définition de 'algorithme, quand je parle de “point”,
c’est un point au sens “donnée/data” qui se trouve dans un espace vectoriel
de dimension n. Avec n : le nombre de colonnes de la matrice de données.
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Remarque 2 : La convergence de I'algorithme K-Means peut étre 'une des
conditions suivantes :

- Un nombre d’itérations fixé a ’avance, dans ce cas, K-means effectuera
les itérations et s’arrétera peu importe la forme de clusters composés.
- Stabilisation des centres de clusters (les centroids ne bougent plus lors
des itérations).
L’affectation d’un point A & un cluster se fait en fonction de la distance de ce
point par rapport aux différents K centroides. Par ailleurs, ce point \ se fera
affecté & un cluster i 8'il est plus proche de son centroid (distance minimale).
Finalement, la distance entre deux points dans le cas de K-Means se calcule
par les méthodes évoquées dans le paragraphe “notion de similarité”.

A.3.5 Remarques sur le K-Means

Optimums locaux

En analysant la facon de procéder de ’algorithme de K-means, on remarque
que pour un méme jeu de données, on peut avoir des partitionnements dif-
férents. En effet, L’initialisation des tous premiers K centroids est compléte-
ment aléatoire. Par conséquent ’algorithme trouvera des clusters différents
en fonction de cette premiére initialisation aléatoire. De ce fait, la configura-
tion des clusters trouvés par K-Means peut ne pas étre la plus optimale. On
parle d’optimum local.

Afin de palier aux problémes des optimums locaux, il suffit de lancer K-means
plusieurs fois sur le jeu de données (avec le méme nombre K de clusters et
des initialisations initiales des centroids différentes) et voir la composition
des clusters qui se forment[31].

3.5.3 L’application du DE avec le clustering

Apreés avoir choisi les centres de clusters initiaux par algorithme d’évolution
différentielle, on appliquera une sorte de processus de changement de centres
de clusters, basé sur la recherche des échantillons les plus éloignés de chaque
cluster puis calculant la moyenne pour chaque niéme échantillon le plus éloi-
gné. La moyenne calculée pour chaque niéme groupe d’échantillons le plus
éloigné. Avec ce travail approche, le probléme du choix des clusters initiaux
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sera résolu. Aprés avoir choisi les meilleures graphes initiales, le principal
processus de recherche et de polarisation des centres de graphes et d’alloca-
tion des échantillons au cluster le plus proche a lieu. Le processus principal
aura lieu entre 3 et 5 itérations.

[ début }

[ Définir le nombre de clusters J

i

Trouver les centres de clus-
ter initiaux par DE algorithme

i

E Trouver les échantillons les plus éloignés de chaque centre de cluster

i

Calculer la moyenne pour les échantillons
les plus éloignés pour chaque cluster

S i J
e R
Inverser la coordonnée de chaque moyen calculé
- J

i

Return les centres de cluster et les échan-

tillons correspondants a chaque cluster
- J

FIGURE 3.5 — L’organigramme de DE avec Clustering
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3.5.4 Exemple d’application

Fisher iris :

Les iris de Fisher" sont des données proposées en 1933 par le statisticien Ro-
nald Aylmer Fisher comme données de référence pour I’analyse discriminante
et la classification.

Pour tester notre application on a prand 251 échantillons qui a represent

par :
x :c’est un vecteur.
y :lable.
| Data_User Modeling_Dataset |
EH 2516 double
1 2 3 4 3
1 0 0 0 0 0
2 0.0300 0.0300 0.1000 0.2400 0.9000
3 0.0600 0.0600 0.0500 0.2500 0.3300
4 0.71000 0.71000 0.1500 0.6500 0.3000
5 0.0800 0.0200 0.0200 0.9200 0.2400
B 0.0900 01500 0. 4000 0.71000 0.6600
T 0.1000 0.1000 0.4300 0.2900 0.5600
2 0.1500 0.0200 0.3400 0.4000 0.07100
9 0.2000 0.1400 0.3500 0.7200 0.2500
10 0 0 0.3000 0.2000 0.8500
11 0.1200 0.1300 0.5500 0.3000 0.8100
12 0.0600 0.0600 0.5100 0.4100 0.3000
13 0.1000 0.71000 0.5200 0.7200 0.3400

FIGURE 3.6 — Les données
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3.6 Reésultats de I'application

Le résultat du DE avec clustering

N.Iteration

CR 28] | [10,15] | [i7.28] | [36,50]
0.2 | DEclust | 40.6391 | 39.5779 | 38.8599 | 38.4451
|4\ Figure 3 - O
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Pt

05

x2

ll u u
047 L

= u :..E;l ‘...1 .I..
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FIGURE 3.7 — étape 0 de clustering
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|4\ Figure2 —
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FIGURE 3.8 — les étapes de clustering

[« Figure 4 —
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FIGURE 3.9 — nombre estimé de clusters 4
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3.7 Comparaison entre DE multi-objectif et DE
avec clustering

Dans le cadre de validation des résultats obtenus en combinant de DE avec
clustering, on va appliquer la méthode de base DE multi-objectif et comparer
les derniers résultats de DE avec clustering avec le DE multi-objectif. D’aprés
I'application de DE multi-objectif donnée les résultats suivants :

Résultat DE multi-objectif :

4 Figure 2 - O x
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help L

DEHS | AR ODELN- 2 0EH ad

DE multi-objectif

46

Best Cost

a8 . . . I I . . . I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Iteration

F1GURE 3.10 — DE multi-objectif
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Conclusion générale et perspectives :

Dans ce travail, nous avons étudié une méthode hybride basée sur 1’algo-
rithme & évolution differentielle (DE) qui consiste a donner I'ensemble des
solutions initiales puis ajouter la méthode de clustering (k-means) pour avoir
I’ensemble des solutions finales. Cette derniére méthode appelée DE avec
clustering, et a travers I’application sur un probléme bi-objectifs non linéaire
(apprentissage automatique) on teste les résultats obtenus.

perspectives :

Dans le futur, nous proposons;

e Utiliser autre méthode métaheuristiques.
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