
Optimisation multi-objetif basée sur l'hypervolume de dominaneMatthieu Basseur1, Rong-Qiang Zeng1, Jin-Kao Hao1LERIA ; Université d'Angers ; 2, boulevard Lavoisier, 49000 Angers, Frane{basseur,zeng,hao}�info.univ-angers.frMots-Clés : optimisation multi-objetif, hypervolume, reherhe loale, metaheuristique.1 IntrodutionL'étude des métaheuristiques pour l'optimisation multi-objetif est très intense depuis les an-nées 90. Le point très étudié dans es métaheuristiques onerne l'assignation de la qualité dessolutions, qui onstitue une di�ulté bien onnue du domaine en omparaison ave l'optimisationmono-objetif. Pendant longtemps, deux types d'approhes onernant l'évaluation de la qualité dessolutions étaient prinipalement proposés. Le premier type d'approhe, le plus anien, onsiste àdé�nir une ou des agrégations des di�érents objetifs et d'appliquer ensuite les méthodes d'optimisa-tion issues du domaine mono-objetif. Le deuxième type d'approhe utilise le onept de dominanePareto a�n d'évaluer la qualité des solutions. Ces approhes "Pareto", utilisées dans un premiertemps dans le adre des algorithmes évolutionnaires, ont fait leur apparition au milieu des années90, et sont l'une des auses de la popularité de l'optimisation multi-objetif.Depuis quelques années, des algorithmes multi-objetif dont l'évaluation de la qualité des solu-tions est basée sur un indiateur de qualité ont fait leur apparition. Les indiateurs de qualitéssont les outils qui étaient utilisés jusqu'alors pour l'évaluation des fronts Pareto aprés le proessusd'optimisation.Nous nous proposons ii de nous appuyer sur les travaux de Zitzler et Kuenzli [2℄, qui ont déritl'algorithme IBEA (Indiator-Based Evolutionary Algorithm). Certains prinipes d'IBEA sontréutilisés ii a�n de dé�nir une reherhe loale multi-objetif basée sur l'indiateur de qualité leplus ommunément admis pour l'évaluation post-optimisation : l'hypervolume (appelé aussi mesurede Lebesgue).2 IBEAL'un des grands domaines de reherhe en optimisation multi-objetif onerne l'évaluation desperformanes des algorithmes testés. En plus des di�érents protooles d'expérimentations et testsstatistiques e�etués, la di�ulté réside essentiellement dans la méthode de omparaison de plusieursensembles de solutions Pareto. Ce problème di�ile a fait l'objet de nombreux travaux. L'opérateurde omparaison le plus onnu, le plus utilisé pour l'évaluation post-optimisation et ayant les meilleurspropriétés est ertainement la mesure de l'hypervolume de dominane [1℄.Le prinipe d'IBEA [2℄ onsiste à dé�nir dans un premier temps le but de l'optimisation, enétablissant un opérateur de mesure de performane (par exemple l'hypervolume), et de l'utiliserdiretement dans le proessus de séletion de l'algorithme évolutionnaire. L'algorithme permet l'uti-lisation de n'importe quel opérateur binaire de performane de la littérature [2℄, elui-i pouvant
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Fig. 1 � IHyp(xi, P ) : indiateur n-aire de qualité - alul de la di�érene d'aire de dominane entre
P \ {x1} et P (à gauhe). A droite : x4 est dominée.être hoisi selon la préférene du déideur. Ainsi, l'algorithme global ne fait pas intervenir d'étapede diversi�ation, elle-i étant à priori diretement prise en ompte lors de l'évaluation réaliséepar l'indiateur de qualité. Parmi les indiateurs binaires possibles, nous pouvont iter notammenteux utilisés dans l'artile de Zitzler et Kuenzli : le alul d'hypervolume IHD (Hypervolume Domi-nane), et l'indiateur Iǫ (ǫ-dominane). Lors du méanisme de séletion, le �tness d'une solution Aéquivaut alors à la perte de valeur de l'indiateur de qualité si on supprime A de la population P .3 Optimisation multi-objetif par l'hypervolume de dominaneLa ritique prinipale que l'on peut faire à l'algorithme IBEA est que l'indiateur binaire dequalité IHD ne orrespond pas au alul de la métrique hypervolume utilisé dans le proessusd'évaluation post-optimisation. En e�et, a�n de orrespondre à ette métrique, il faudrait que laqualité d'une solution orresponde à l'aire de dominane qui n'est plus dominée par la populationsi l'on supprime ladite solution. A�n de respeter ela, nous nous devons d'abandonner la notiond'indiateur binaire ; haque solution est alors évaluée par rapport au reste de la population. La�gure 1 illustre e que l'on souhaite aluler. A�n de pouvoir omparer les di�érentes solutionsdominées, on leur dé�nit une valeur d'indiateur négative orrespondant à l'aire maximale forméepar le retangle ayant pour diagonale une solution Pareto et la solution évaluée (voir Fig. 1).L'étape prinipale de l'algorithme de reherhe loale itérée que nous avons mis au point onsiste àgénérer une nouvelle solution que l'on insère dans la population, évaluer sa qualité par rapport à ettepopulation (en mettant à jour la qualité des autres solutions) puis de supprimer la plus mauvaisesolution. La qualité (en terme d'indiateur IHyp) de haque solution est sueptible de hanger lorsde l'insertion d'une solution dans la population. Nous avons mis au point un algorithme permettantde mettre à jour les indiateurs IHyp en un temps linéaire, et de garder ainsi un algorithme globalrapide et performant. Des expérimentations ont été réalisées sur un problème d'ordonanement detype �ow-shop bi-objetif (minimisation de la date omplétion des jobs et de la somme des retards).Les résultats sont enourageants et nous poussent à approfondir les reherhes dans ette voie.Référenes[1℄ E. Zitzler : Evolutionary Algorithms for Multiobjetive Optimization : Methods and Applia-tions. PhD thesis , ETH Zurih, Switzerland, 1999.[2℄ E. Zitzler and S. Kuenzli : Indiator-based seletion in multiobjetive searh. Proeedings of the8th parallel problem solving from nature (PPSN VIII) , Leture Notes in Computer Siene, Vol3242, Springer, 772-781, 2004.[3℄ M. Basseur and E. K. Burke : Indiator-based multiobjetive loal searh. IEEE Congress onEvolutionary Computation (CEC'07) , ISBN 1-4244-1340-0, pp. 3100-3107, Singapore, Septem-ber 2007.


