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ABSTRACT

This manuscript presents some of my research activities I have conducted as assistant
researcher ("maitre de conférences") at the university Nice Sophia Antipolis and at the uni-
versity Littoral Cote d’Opale since 2006. The synthesis of the presented works is in the field
of single- and multi-objective combinatorial optimization using stochastic algorithms (meta-
heuristics such as evolutionary algorithms, local search algorithms, etc.). In particular, my
research work focuses on the model of fitness landscapes, originally designed in the field
of complex systems theory, which allows to study the dynamics of optimization algorithms.
The main motivation of this work is to understand the relationship between an optimiza-
tion algorithm and the problem to solve in order to explain and to predict the algorithms
performance, and to design new more efficient algorithms based on this understanding.

This document is divided in two main parts. The first one is on the local optima network
which is a new model of fitness landscapes for the single-objective optimization. New pro-
perties of optimization problems are shown, as well as the prediction capacities of perfor-
mance based on the estimation of these features. The second one is on the multi-objective
optimization. The properties of such fitness landscapes are defined, and precisely analyzed
with respect to algorithms performance. New multi-objective optimization methods are also
proposed. Finally, this document concludes with broad perspectives for the research domain
of fitness landscapes and more generally in the field of stochastic optimization.

RESUME

Ce mémoire présente quelques-unes de mes activités de recherche que j'ai conduites de-
puis 2006 en tant que maitre de conférences & 1'Université Nice Sophia Antipolis puis a
I'Université du Littoral Cote d’Opale. La synthése des travaux présentés s’inscrit dans le
domaine de l’optimisation mono-objective et multiobjective de problémes combinatoires
par des algorithmes stochastiques du type métaheuristique (algorithmes évolutionnaires, re-
cherches locales, etc.). En particulier, mes travaux portent sur le modeéle des paysages de
fitness, modele issu des sciences de la complexité, qui permet étudier la dynamique des
algorithmes d’optimisation. La principale motivation de ces travaux est de comprendre la
relation entre un algorithme d’optimisation et le probleme a résoudre afin d’en expliquer
et d’en prédire les performances et de concevoir de nouveaux algorithmes plus efficaces a
partir de cette compréhension.

Ce manuscrit se compose en deux parties principales. L'une porte sur le réseau des optima lo-
caux qui est un nouveau modele pour les paysages de fitness en optimisation mono-objective.
De nouvelles propriétés des problemes d’optimisation sont montrées, ainsi que les capaci-
tés de prédiction de performance a partir de 'estimation de ces propriétés. L'autre partie
porte sur 'optimisation multiobjective. Les propriétés des paysages de fitness sont définies
et précisément analysées en rapport avec les performances des algorithmes. De nouvelles
méthodes d’optimisation multiobjective sont également proposées. Enfin, ce mémoire se ter-
mine par des perspectives pour le domaine des paysages de fitness et plus généralement en
optimisation stochastique.

il
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1.1 Optimisation par méthodes stochastiques 1
1.1.1  Optimisation combinatoire mono-objective 2
1.1.2  Optimisation combinatoire multiobjective 3
1.1.3  Méthodes stochastiques d’optimisation mono-objective 4
1.1.4  Méthodes stochastiques d’optimisation multiobjective 6
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1.2.1  Origine et définition 7
1.2.2  Buts de I'analyse des paysages de fitness 9
1.3 Apercu du document 13
RESUME

Ce chapitre introductif pose le cadre préalable de mes recherches a travers principalement
une revue bibliographique du domaine, il expose les points suivants :

— une introduction générale du cadre de 'optimisation combinatoire mono-objective et
multiobjective dite boite noire, en particulier en définissant I'optimalité au sens Pareto,

— un apercu des méthodes d’optimisation mono-objective,

— les principales approches en optimisation multiobjective avec des algorithmes repré-
sentatifs,

— une introduction au modele de paysage de fitness,

— une proposition de classification des finalités de 1’analyse des paysages de fitness.

1.1 OPTIMISATION PAR METHODES STOCHASTIQUES

Intuitivement, la résolution d'un probleme d’optimisation consiste a trouver le ou les
meilleures solutions qui maximisent (ou de maniére équivalente minimisent) un, dans le cas
de l'optimisation mono-objective, ou plusieurs, dans le cas de I'optimisation multiobjective,
critéres donnés.

Si aucune hypotheése et information supplémentaire sur le ou les criteres ne sont soit
connues, fournies, ou utilisées pendant la résolution, alors on parle d’optimisation boite
noire. En optimisation boite noire, une méthode de résolution ne peut alors utiliser aucune
information supplémentaire a part la connaissance des solutions potentielles et de la valeur
du ou des critéres qui est, en quelque sorte, donnée par un oracle. Par opposition, 1'op-
timisation boite grise suppose connaitre au moins partiellement la définition du probleme
d’optimisation. La modélisation d’un probléme en un probléeme d’optimisation boite noire
est trés souple et n’exige de la part du modélisateur que la définition de I'ensemble des
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solutions possibles au probleme et du ou des critéres qui relatent la valeur de ces solutions
potentielles. Dans tout ce manuscrit, nous adoptons le point de vue de I'optimisation boite
noire aussi bien pour les méthodes de résolution que pour les méthodes d’analyse de ces
problémes.

De méme, tous les travaux de ce manuscrit portent sur 'optimisation combinatoire, aussi ap-
pelée optimisation discrete, c’est-a-dire lorsqu’il s’agit de trouver une ou plusieurs solutions
dans un ensemble discret qui est trés souvent de cardinalité finie.

Dans ce contexte, les méthodes de résolution consistent a énumérer et tester un certain
nombre de solutions potentielles au probleme. Il existe de nombreuses facons d’énumérer
ces solutions. Aussi apres avoir rappelé les définitions de I'optimisation mono- et multiob-
jective, cette section introduit les méthodes stochastiques de résolution et plus particulierement
les métaheuristiques.

1.1.1  Optimisation combinatoire mono-objective

Un probleme d’optimisation mono-objectif est un couple (X, f) olt X est un ensemble de
solution potentielle au probleme et f : X — RR est une fonction qui associe a chaque solution
potentielle un nombre réel. L'ensemble X est appelé espace de recherche et la fonction f fonc-
tion d’évaluation ou encore fonction de fitness. Lorsque 1’ensemble X est discret, le probleme
d’optimisation est dit combinatoire.

Résoudre un probleme d’optimisation mono-objectif consiste a trouver la ou les meilleures
solutions selon 'unique fonction d’évaluation f, c’est-a-dire pour un probléme de maximi-
sation, déterminer 1'ensemble optimal X* :

X* = argmax f(x)
xeX

Dans la suite, sauf mention contraire, les problemes d’optimisation sont des problémes de
maximisation. Pour un probléeme de minimisation, on pourra de maniére équivalente maxi-
miser la fonction opposée —f. La recherche de 'ensemble optimal est parfois trop «stricte»
et souvent une «bonne» solution au probleme peut étre attendue, c’est-a-dire une solution
proche de l'optimalité, la qualité de 'approximation désirée étant jugée par 1'utilisateur
final.

La formulation d’un probléeme en un probleme d’optimisation est en soi un processus
délicat, appelé modélisation dans ce contexte, qui nécessite a la fois une bonne connaissance
du probléme a résoudre et des méthodes de résolution, ou au minimum de leur formalisme.
Mes travaux ne s’intéressent pas a ce domaine de recherche en soi. Dans ce document, nous
nous plagons dans le cadre de 'optimisation boite noire qui ne requiert aucune connaissance
particuliere sur le probleme d’optimisation, seule la connaissance de x € X et f(x) sont a
priori utilisées par les méthodes de résolution et de leur étude. Ce cadre offre une grande
liberté dans la modélisation elle-méme. A la fois, les problemes NP-difficiles (SAT, TSP, etc.)
peuvent étre abordés dans le cadre boite noire en prenant en compte les propriétés particu-
lieres de ces problemes *. Surtout 1'optimisation boite noire permet aussi de modéliser les
problémes ot la fonction d’évaluation est issue d’un calcul extérieur comme un simulateur
avec de nombreuses applications en conception industrielle [YTS10], contrdle de systémes
complexes [Sch+13], etc. Néanmoins, méme si l'optimisation boite noire n’exige aucune
connaissance supplémentaire sur le probleme & résoudre, tres souvent les méthodes d’op-
timisation formulent des hypotheses implicites. En effet, intuitivement, une permutation
aléatoire des valeurs de fitness des solutions d'un espace de recherche X conduit a définir
un probléme d’optimisation aléatoire et sans structure o1 il y a peu de chance de concevoir
une méthode plus efficace qu'une méthode de recherche aléatoire. Tout 1’art des méthodes

1. Pour certains problemes comme SAT, QAP, etc., on notera tout de méme qu’afin de réduire la complexité du
calcul de la fonction d’évaluation, on utilise la forme additive de ces fonctions d’évaluation (technique d’évaluation
incrémentale).
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d’optimisation consiste a exploiter la structure conjointe de 1’espace de recherche X et de la
fonction d’évaluation f.

1.1.2  Optimisation combinatoire multiobjective

L'optimisation multiobjective propose une méthode de modélisation différente a 1’optimi-
sation mono-objective. Il n’est pas rare qu'un probleme réel comporte en réalité plusieurs
critéres a satisfaire. Par exemple, on peut imaginer qu'il faut améliorer 1’efficacité aérody-
namique et le poids des ailes d'un avion et cela surement conjointement avec l'efficacité
d’une autre partie de 1’avion; ou encore diminuer le temps de parcours des voitures dans
le centre d'une ville et méme temps celui de la périphérie conjointement a la réduction des
émissions polluantes dans la journée et aux heures de pointe, etc. Une modélisation d'un
probleme réel en probleme d’optimisation mono-objective, méme boite noire, devra propo-
ser, a priori avant toute résolution, une agrégation pertinente de ces critéres en une fonction
objectif qui associe un seul nombre réel a chaque solution potentielle. La modélisation en
probleme d’optimisation multiobjectif offre une souplesse de modélisation supplémentaire
en différant le moment ot1 'on décide de l'importance relative des objectifs.

L'optimisation multiobjective s’inscrit dans un processus de décision. Un décideur modé-
lise le probleme en exprimant plusieurs criteres, aussi appelés objectifs, souvent contradic-
toires dont, a priori, il ne peut pas ou ne veut pas donner une classification, une hiérarchisa-
tion ou une pondération afin de ne pas, par exemple, introduire de biais dans les solutions
finales trouvées. Typiquement, les objectifs sont souvent relatifs a des notions de qualité et
de cofit. Ensuite, la résolution du probléeme multiobjectif apporte non plus une solution mais
un ensemble de solutions qui optimisent conjointement I’ensemble des objectifs. Le décideur
peut alors étudier les solutions obtenues a posteriori de la résolution, et selon le contexte sé-
lectionner une solution particuliére. La modélisation multiobjective apporte une souplesse
dans la modélisation, une meilleure connaissance sur le probleme par 'analyse a posteriori
d’un ensemble de solutions possibles, et donc renforce la confiance dans le choix d"une solu-
tion particuliére. A contrario, la modélisation oblige le décideur a une étape supplémentaire
d’analyse et I'optimisation multiobjective est souvent d’une plus grande complexité (temps
de résolution plus long par exemple). Toutefois, aussi bien académiquement?, que dans
de nombreux domaines d’application, dont il est désormais impossible d’établir une liste
exhaustive, la modélisation multiobjective devient de plus en plus utilisée.

Formellement, un probleme d’optimisation multiobjective se distingue de I'optimisation
mono-objective par 1'espace d’arrivée de la fonction d’évaluation. Un probleme d’optimisa-
tion multiobjectif est un couple (X, F) o1 X est I'ensemble des solutions potentielles, I'espace
de recherche aussi appelé espace de décision dans ce cas, et F : X — R™ est la fonction qui
associe a chaque solution un vecteur de dimension m > 2 de nombres réels correspondant
aux valeurs des objectifs. Lorsque I'espace X est discret, 'optimisation est dite combinatoire
et 'optimisation peut étre aussi boite noire lorsqu’aucune information supplémentaire n’est
fournie lors de la résolution. Les composantes f; de la fonction F sont appelées les objectifs
ou encore criteres, chacun peut étre maximisé ou minimisé. Dans la suite, les objectifs se-
ront maximisés. L'image de X par F est nommé 1'espace objectif par opposition a 1’espace de
décision. Comme pour l'optimisation mono-objective, nous nous intéressons dans ce travail
a 'optimisation combinatoire boite noire.

En optimisation multiobjective, la notion d’optimalité repose sur la relation de dominance
de Pareto entre les solutions définie a partir d’un ordre (strict) partiel dans I'espace objectif :

Définition 1 Une solution x € X domine une solution x' € X, noté alors x' < x, si et seulement si
vie{l,..., m}fi(x) < fi(x)et I €{1,...,m}, fi(x') < fi(x).

2. Par exemple, le livre sur le sujet de K. Deb datant de 2001 [Debo1] est cité pres de 2000 fois, sans compter
les nombreux tutoriels et autres workshops sur le sujet.

3
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I1 est alors possible de définir une notion d’optimalisé au niveau d’une solution comme
étant une solution non dominée par aucune autre solution :

Définition 2 Une solution x € X est Pareto optimale ou encore non dominée si et seulement si
!/ /
Vx € X, x Ax.

Sauf cas particulier, contrairement au cas mono-objectif, il n’existe pas une seule solu-
tion optimale pour un probleme d’optimisation multiobjective, il existe plusieurs solutions
non dominées, ou Pareto optimales. Chaque solution Pareto optimale exprime un compro-
mis particulier entre les objectifs. Ceci constitue la principale différence avec 1'optimalité
mono-objective, 1’optimalité d’un probleme d’optimisation multiobjective est un ensemble
de solutions :

Définition 3 L'ensemble des solutions non dominées (Pareto optimales) est appelé I'ensemble Pa-
reto optimal : POS = {x € X : Wx € X, x £ x'}. L'image de I'ensemble Pareto POS par la
fonction d’évaluation F est appelée le front de Pareto.

La Figure 1 illustre les définitions précédentes. La résolution d’un probleme multiobjectif
consiste a trouver 'ensemble Pareto optimal. Néanmoins, cet ensemble est généralement de
taille exponentielle en fonction de la dimension du probléeme [Ehro6]. Ainsi, il s’agit le plus
souvent de trouver une approximation de cet ensemble de cardinalité plus petite et dont la
qualité en termes d’approximation du front de Pareto, c’est-a-dire de proximité de 1'image
des solutions trouvées au front de Pareto, et en termes de diversité, c’est-a-dire la répartition
des images des solutions trouvées sur le front de Pareto, sont définies par le décideur.

On distingue aussi souvent deux types de difficulté selon le nombre d’objectifs. L'optimi-
sation multiobjective est parfois réservée aux probléemes dont le nombre d’objectifs est 2 ou
3, alors que les problemes dont le nombre d’objectifs est 4 ou plus sont appelés optimisation
many-objective3 [ITNo8]. Cette distinction se fonde surtout sur les buts de chaque type d’op-
timisation. En effet, lorsque le nombre d’objectifs devient important la probabilité qu’une
solution soit Pareto optimale devient grande et I'ensemble Pareto optimal devient de taille
trés importante. La principale difficulté dans ce cas est de trouver un ensemble diversifié
sur le front de Pareto et moins de trouver des solutions proches du front de Pareto qui
constitue la principale difficulté dans le cas multiobjectif avec 2 ou 3 objectifs. La conception
des algorithmes d’optimisation multiobjective ou au moins leur performance change selon
la typologie multi- ou many-objective.

1.1.3 Méthodes stochastiques d’optimisation mono-objective

De maniere schématique, on peut distinguer deux grandes catégories de méthodes de ré-
solution de probléeme d’optimisation : les méthodes exactes (ou compleétes) et les méthodes ap-
prochées (ou heuristiques). Les méthodes exactes garantissent de trouver la solution optimale
au probleme, mais souvent le temps d’exécution ou l'espace mémoire nécessaire augmentent
rapidement avec la dimension du probléme, en particulier pour les problemes NP-difficiles.
Et par conséquent, elles sont réservées aux instances de taille modérée. Parmi les méthodes
exactes, citons Branch-and-Bound, la programmation dynamique, les méthodes de relaxa-
tion Lagrangienne, les méthodes basées sur la programmation linéaire en nombres entiers,
de générations de colonnes, etc. Ces méthodes ne sont pas étudiées dans ce travail et 1'on
pourra par exemple se référer aux livres suivants [NW88] ou [Jiin+o9].

Dans le cas des grandes instances, on peut sacrifier I'optimalité pour un temps d’exécu-
tion plus raisonnable en employant des heuristiques. Les heuristiques sont généralement
spécifiques a un probleme. Les méthodes a garantie de performance (voir [Vaz13] pour une re-
vue) sont des algorithmes de complexité polynomiale garantissant de trouver une solution

3. On pourrait tenter de traduire «many-objectif» a 1’aide d'un adverbe latin par magna-objectif, mais nous
garderons la dénomination usitée de many-objectif.
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Ficure 1 - Illustration des définitions de Pareto dominance pour un probléme de maximisation biob-
jectif. Les solutions verte et rouge sont mutuellement non dominées ou encore nommeées
incomparables, alors que la solution jaune est dominée par la solution rouge, car meilleure
selon les deux objectifs. La solution rouge n’étant dominée par aucune solution de 1'espace
de décision, elle est Pareto optimale ou non dominée.

a un facteur prés de l'optimalité. Malgré tout, ces algorithmes sont spécifiques a un pro-
bleme et peu adaptés au contexte boite noire. Les heuristiques constructives [S]13] sont aussi
des méthodes spécifiques a un probleme. Elles construisent pas a pas les solutions selon
une heuristique tenant compte de la définition de celui-ci en s’appuyant sur une fonction
d’évaluation partielle. Par exemple, en choisissant 1’élément de la solution qui améliore le
plus une fonction d’évaluation partielle.

Enfin, la derniére catégorie d’heuristique dont I'étude fait partie de ce travail est celle des
métaheuristiques. Ce sont des méthodes congues pour étre non spécifiques a un probléeme.
Les métaheuristiques sont des méthodes d’optimisation stochastiques qui s’inscrivent dans
ce cadre de l'optimisation boite noire. Le principe général est d’explorer itérativement de
maniére stochastique une ou plusieurs solutions a la fois en se guidant uniquement a l'aide
de la fonction d’évaluation. Parmi les nombreuses métaheuristiques, citons les plus repré-
sentatives que 1’on peut classer en deux sous-catégories : les méthodes qui manipulent une
seule solution a la fois, métaheuristiques a solution unique aussi appelées parfois méta-
heuristiques de parcours, comme le recuit simulé [KGV83], la recherche taboue [Glo86], la
recherche locale itérée [LMS10], ou les méthodes qui manipulent une population (ensemble)
de solutions, métaheuristiques a population, dont les algorithmes évolutionnaires comme
les algorithmes génétiques [Holy5] [Gol89]4, les stratégies d’évolution [Rec73], la program-
mation génétique [Kozgo], les algorithmes a estimation de distribution [LLo2], etc. ou encore
des algorithmes bio-inspirés comme les algorithmes par essaims particulaires [KEg5] ou de
colonie de fourmis [Dorgz2], etc. Plusieurs ouvrages donnent un large panorama complet sur
la conception de ces métaheuristiques : [GKo6] [Dre+06] [Talog].

De maniére générale et a grand trait, les performances des métaheuristiques dépendent
de la gestion entre 1’exploration de solutions dans une nouvelle région de 1’'espace de re-
cherche et I'exploitation autour des meilleures solutions déja rencontrées. Toutes les mé-
taheuristiques ont une facon particuliere de gérer ce compromis soit par un concept de
mémoire explicite, de taux d’exploration, de maintien de diversité dans une population de
solutions, etc. D’ailleurs, bien que non présentés dans le manuscrit, les travaux de these
de D. Simoncini que j’ai co-encadré ont porté sur une 1'étude du compromis entre explora-
tion et exploitation dans les algorithmes évolutionnaires paralléles que sont les algorithmes
évolutionnaires cellulaires [Sim+o06a ; Sim+06b ; Sim+07; Sim+09].

4. Le livre de D. Goldberg reste I'un des ouvrages les plus cités en informatique, 67,600 fois au dernier recen-
sement

5
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1.1.4 Méthodes stochastiques d'optimisation multiobjective

Résoudre un probleme d’optimisation multiobjectif consiste a trouver I'ensemble des solu-
tions Pareto optimales (POS), ou plus exactement une approximation de cet ensemble (voir
section 3.1). Pour trouver une bonne approximation, les métaheuristiques, et plus particu-
lierement les algorithmes évolutionnaires, sont largement mises en avant depuis plusieurs
dizaines d’années, et ces algorithmes continuent d’étre un sujet de recherche de plus en plus
actif. A ce jour, on peut distinguer trois types de méthodes heuristiques de résolution.

Les approches Pareto améliorent progressivement un ensemble de solutions en se basant
sur la relation de dominance Pareto. Les solutions de I’ensemble courant de recherche, en-
semble encore appelé archive, sont remplacées préférentiellement par de nouvelles solutions
qui les dominent. On peut trouver dans ce type d’approche le célébre algorithme NSGA-II
[Deb+02], ou encore des méthodes qui dérivent de recherche locale [Lie+09] comme la Pa-
reto Local Search (PLS) [PCSo4] ou le Global-Simple EMO (GSEMO) [LTZo4]. Le principe
de ces algorithmes est illustré avec celui de PLS (algorithme 1) : des solutions voisines d"une
des solutions de I'archive servent a mettre a jour 'archive courante a I’aide de la relation de
dominance Pareto.

Algorithm 1 La Pareto Local Search (PLS) met & jour 1'archive avec les solutions non domi-
nées selon la relation de Pareto créées a partir d'une des solutions non visitées de l'archive.

1: Générer une solution aléatoire xo € X

2: A+ {x0}

3: repeat

4 Sélectionner une solution non-visitée x € A
5 Créer I’ensemble des solutions voisines N (x)
6: Marquer x comme visitée

7 A <+ solutions non-dominées de A U N (x)
8: until toutes les solutions sont visitées

Les approches basées indicateur ont pour but explicite d’améliorer un indicateur qui me-
sure la qualité d'un ensemble de solutions. L'exemple fondateur de ce genre d’approche
est I'Indicator-Based Evolutionary algorithm (IBEA) de Ziztler [ZKo4] dont I'algorithme est
donné par l'algorithme 2. SMS-MOEA [BNEoy] est un autre exemple d'un tel algorithme. Le
schéma d’algorithme respecte celui des algorithmes évolutionnaires avec sélection, variation
aléatoire et remplacement. La fitness d"une solution est basée sur la variation de 'indicateur
qu’elle engendre lorsque celle-ci est supprimée de I’'ensemble. Initialement, les indicateurs
de qualité [Fon+os] sont des mesures de performance pour comparer les algorithmes mul-
tiobjectif entre eux. Ils associent une valeur numérique & un ensemble de solutions dont la
valeur optimale doit étre atteinte par I’ensemble Pareto optimale. Les principaux indicateurs
sont 'hypervolume qui mesure le volume dans 1’espace objectif couvert par 1’ensemble et
I'indicateur-e qui mesure la translation minimale dans I'espace objectif a réaliser pour que
chaque élément d’un ensemble de référence soit dominé par l'une des solutions de l’en-
semble. La plupart des indicateurs de qualité respectent la relation de dominance Pareto :
les indicateurs sont des fonctions croissantes selon la relation de dominance Pareto.

Les approches scalaires, ou encore appelées approches i décomposition sont basées sur la scala-
risation du probléme multiobjectif en de multiples problémes mono-objectifs. Les optimisa-
tions de chaque sous-probleme mono-objectif ne sont pas indépendantes, mais coordonnées
pour améliorer 1'efficacité globale de résolution du probleme multiobjectif. Le représentant
le plus marquant de cette approche est l'algorithme MOEA /D [ZLo7] («D» pour décom-
position) dont les performances sont maintenant reconnues. L'algorithme 3 en donne une
description. Chaque sous-probléme mono-objectif est défini a partir d’une direction de re-
cherche et d'un point de référence. L'idée est que chaque sous-probleme «recherche» dans
une partie de I'espace objectif en coopération avec les recherches des probléemes voisins. La
fonction scalaire a optimiser est une combinaison des objectifs qui guide la recherche et
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Algorithm 2 Indicator-Based Evolutionary Algorithm (IBEA). La fitness d'une solu-

N .

tion est définie par la comparaison paire a paire en termes d’indicateur I : f(x) =

!
ZX/EP\{X}(—e*HX X)/¥). k est une constante de normalisation.

1: P + initialisation() > Crée une population initiale de solutions
2: repeat

P« sélection(P)

Q « Variation_aléatoire(P')

Evaluation des solutions de Q a l'aide de f

P < remplacement(P, Q)
until le nombre maximum d’évaluations est atteint

(S8}

permet d’atteindre certains points de I’espace objectif. Classiquement, cette fonction scalaire
est une somme pondérée des objectifs : g(x|A, zI') = 3_; Ailz] — fi(x)], ou encore une norme
de Tchebychev g(x[A, zf) = max; Ailz — fi(x)|.

Algorithm 3 MOEA/D. u sous-problémes scalaires g(.|Ai,z}) définis par p directions A; et
points de référence z}.

1: (AT,...,A") < initialization_direction()
2: Initialize Vi = 1..u B (1) the neighboring sub-problems of sub-problem i
3: (x',...,x") < initialization_solution()
4: repeat
5 fori=1.ndo
6 Select x and x’ randomly in {x; : j € B(i)}
7: Yy < mutation_crossover(x, x/)
8 forj € B(i) do
9 if g(le)\j,zj*) < g(yl)\j,zj*) then
10: X5 <Y
11 end if
12: end for

13: end for
14: until maximum number of evaluations is reached

1.2 PAYSAGE DE FITNESS

Le paysage de fitness est le concept central des travaux présentés. Cette section expose les
origines du concept et propose une classification des méthodes et des finalités de 1’analyse
des paysages de fitness.

1.2.14  Origine et définition

Le concept de paysage de fitness a été introduit par S. Wright [Wri32] en 1932 dans le
domaine de la biologie. L'idée de Wright est de donner une idée intuitive et cependant
riche de l’adaptation des espéces. Le modele est un espace abstrait constitué de 'espace
des génotypes et d’'une dimension supplémentaire qui représente la valeur d’adaptation (la
valeur de fitness). Wright projette I'espace des génotypes dans un espace a deux dimensions
ce qui lui permet de représenter a la fois la géométrie des surfaces possibles (pics, vallées,
etc.) et les dynamiques possibles d’adaptation sur le paysage de fitness : marche adaptative
vers un pic, transition entre deux pics selon le taux de mutation et la pression de sélection,
etc. La figure 2 montre les premiéres représentations proposées originellement par Wright.

Le concept de paysage de fitness est utilisé dans de nombreux domaines scientifiques tels
que la physique (verre de spins [Par86]), biophysique (protéine folding [CD9g1]), chimie (sur-
face d’énergie [Mez82]), en gestion (étude des organisations [RSo2b]), etc. En optimisation

7
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FiGure 2.—Diagrammatic representation of the field of gene combinations in two dimen-
sions instead of many thousands. Dotted lines represent contours with respect to adap-
tiveness.

oG i . e Sy
A. Increased Mutation B, Increased Selection C. Qualitative Change
or reduced Selection or reduced Mutation of Environment

4NV, 4NS very large  4NU, 4NS very larqe 4NU,4NS very lorge

D. Close Inbreeding E. Slight Inbreeding F. Division into local Races
4NV, 4NS very small  4NU, 4NS medivm 4nm medium
Ficure 4.—Field of gene combinations occupied by a population within the general field

of possible combinations. Type of history under specified conditions indicated by relation
to initial field (heavy broken contour) and arrow.

FiGuRre 2 — Représentations originales de paysages de fitness issues de l’article [Wri32] de Wright pu-
blié en 1932.
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stochastique, initialement en évolution artificielle, les paysages de fitness ont été formalisés
et étudiés principalement sous l'impulsion des travaux de T. Jones et P. Stadler [MWSog1 ;
Jongsa; Stags]. Les génotypes possibles sont remplacés par les solutions potentielles au
probleme d’optimisation et la valeur d’adaptation par la fonction de fitness. Un paysage de
fitness est un triplet (X, N, f) ot1 X est ’ensemble des solutions potentielles au probleme d’op-
timisation appelé espace de recherche, N : X — 2% est une relation de voisinage entre les
solutions qui associe a chaque solution un ensemble de solutions dites voisines et f : X — R
est la fonction d’évaluation a optimiser, aussi appelée fonction de fitness dans ce contexte.
Dans la suite, sans perte de généralité, on supposera que la fonction objectif doit étre maxi-
misée. Les définitions sont données dans le cas mono-objectif. Pour le cas multiobjectif, on
peut changer la fonction d’évaluation pour étendre la définition comme le suggerent certains
travaux [GDoy; Garogb], nous verrons dans la section 3.2.4 qu’il est possible de proposer
une autre définition finalement plus proche de l'optimisation mono-objective.

Chaque élément du triplet constituant le paysage de fitness doit étre défini en fonction du
probleme a résoudre et de la classe d’algorithmes que 1’on désire étudier. Naturellement, 1’es-
pace de recherche X et la fonction de fitness f doivent étre ceux qui définissent le probleme
d’optimisation et qui sont utilisés par les algorithmes de recherche. Pour un méme probleme
d’optimisation, il peut exister plusieurs espaces de recherche, chacun reposant sur un choix
de représentation des solutions [Roto6 ; RGo3]. D’ailleurs, bien que ces travaux ne soient pas
exposés dans ce manuscrit, I'étude des représentations possibles a fait le sujet de la these
de M. Bercachi [Ber+oy; Ber+o8; Ber+og]. Il peut aussi exister plusieurs fonctions a optimi-
ser possibles, en particulier pour les problémes avec contraintes [MSg6; Coeoz; Goto1] olt
la fonction objectif est l'une des relaxations possibles au probleme. Toutefois, 1’espace de
recherche et la fonction objectif sont plus relatifs au probléeme a résoudre qu’a l'algorithme
utilisé. En revanche, la relation de voisinage N est définie en fonction de la classe d’algo-
rithmes utilisée : «one operator, one landscape» selon la formule de T. Jones [Jongsb]. La
relation de voisinage doit étre définie selon l'opérateur utilisé dans les algorithmes d’op-
timisation, ou selon une distance liée aux opérateurs. Typiquement, lorsque 'espace de
recherche est I'ensemble des chaines binaires d"une longueur donnée, le voisinage est 1’en-
semble des solutions a une distance de Hamming inférieure a un entier k ot1 k est le nombre
de bits changés par 'opérateur. Lorsqu’un opérateur stochastique op est utilisé dans un
algorithme, le voisinage x € X peut se définir par N(x) = {y € X | Pr(y = op(x)) > €}
ol € est une constante positive ou nulle donnée. La figure 3 illustre en deux dimensions
de la méme maniere que Wright la définition d’un paysage de fitness pour l'optimisation
mono-objective.

La spécificité d'un paysage de fitness peut étre pergue comme une limitation : 'étude
d’un paysage de fitness pour un probléme et un algorithme d’optimisation ne pouvant pas
directement apporter d’information pour un autre algorithme d’optimisation. Cependant,
de méme que la difficulté d’optimisation d'un probleme dépend de l’algorithme considéré,
la structure du paysage de fitness dépend également de certaines propriétés particulieres de
I'algorithme et du probleme. Par exemple, tous les algorithmes n’ont pas le méme temps de
résolution sur une classe particuliere de problemes [WMogs5; WMgy]. L'étude d’un paysage
de fitness permet d’analyser et de comparer différentes représentations, différentes fonctions
objectif ou différents opérateurs de recherche locale. De maniére générale, les buts sont alors
de mieux comprendre l'interaction entre le probléme et 1’algorithme et de sélectionner les
composants d’algorithme les plus adaptés selon la classe de problemes a résoudre.

1.2.2 Buts de l'analyse des paysages de fitness

Le but principal de I'analyse de paysages de fitness est la compréhension de la structure
de l'espace de recherche du point de vue de I'algorithme d’optimisation. Cette compréhen-
sion permet de repérer les écueils et les avantages des algorithmes d’optimisation, typi-

9
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FiGURE 3 — Représentation d’un paysage de fitness en optimisation combinatoire mono-objective.

quement des métaheuristiques, afin de sélectionner ou d’améliorer ensuite ces algorithmes
d’optimisation selon le probleme d’optimisation a résoudre.

Il existe deux types d’analyse de paysage de fitness. L'une est algébrique s’inscrivant dans
un scénario d’optimisation boite grise. A partir d’une classe connue de problemes d’optimi-
sation comme le probléme du voyageur de commerce (TSP) ou un probleme de satisfiabilité
(SAT), des propriétés algébriques du probleme sont étudiées. Les travaux de Stadler [Stao2]
s’inscrivent dans cette démarche. Parmi d’autres, I’exemple le plus représentatif de ses tra-
vaux est celui sur les paysages élémentaires [Stag6 ; RSo2a] qui étudie le Laplacien du graphe
induit par le paysage de fitness. Ce type d’analyse permet d’obtenir des propriétés univer-
selles sur la structure du paysage de fitness pour une classe de problemes d’optimisation.
Cette démarche et ces résultats sont prolongés encore aujourd’hui dans les travaux de D.
Withley et ces coauteurs [Whiis] : a partir de la connaissance précise du probleme (de type
NK-landscapes, max-SAT), ils développent des techniques a faible complexité de calcul afin
de trouver des optima locaux a l'aide des opérateurs de mutation [Whi+14] ou de croisement
[CWA14].

Lautre type d’analyse de paysage de fitness est statistique et s’inscrit dans un scénario
d’optimisation boite noire ol seuls le codage et la qualité des solutions sont accessibles
et connus. A partir d’'un échantillonnage du paysage de fitness constitué de solutions de
I'espace de recherche et de la valeur correspondante de la fonction objectif, des propriétés
statistiques sont extraites et utilisées pour caractériser le paysage de fitness. Ce type d’ap-
proche est de loin celui le plus utilisé en pratique. En effet il s’inscrit parfaitement dans la
problématique de la sélection d’algorithmes de Rice [Ric76] qui a été repris dans le contexte
du choix d’algorithmes en optimisation [Smiog; ME14a; Mufi+15]. La figure 4 schématise le
principe du modele de la sélection d’algorithmes. Tout d’abord, les caractéristiques d’un pro-
bleme d’optimisation sont extraites, puis a partir de celles-ci, un algorithme est sélectionné
pour en mesurer ces performances. Le schéma de K. Malan [ME14a] ajoute qu’a partir des
caractéristiques du probleme et de 1’algorithme sélectionné, il soit possible de prédire les
performances de l'algorithme en utilisant une technique d’apprentissage automatique et
sans exécuter celui-ci.

L’analyse de paysage de fitness prend une part essentielle dans la sélection d’algorithmes.
Dans un contexte d’optimisation boite noire, I'analyse de paysage de fitness consiste en
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FIGURE 4 — Schémas généraux du choix d’algorithmes selon le modele de Rice [Ric76] et selon le mo-
dele de Malan [ME14a] qui raffine le modeéle originel pour 'optimisation en ajoutant la
prédiction de performances.

Analyse de paysage de fitness

Extraction Off-line Extraction On-line
de caractéristiques de caractéristiques locales
Compréhension de la Prédiction
structure d'espace de recherche de performance
Acquisition de  Sélection: Conception Sélection off-line Réglage de Sélection adaptative Contéle de
connaissance - représentation,  d'algorithme d'algorithme parametres d'algorithme parameétres

- fonction objectif,
- voisinage, algorithme, etc.

FiGure 5 - Finalités de I'analyse de paysage de fitness : contexte (premiére décision de 1’arbre), métho-
dologie (deuxiéme décision de l'arbre) et buts (feuilles de 1’arbre) de I’analyse de paysage
de fitness.

I'extraction de métriques de probleme (sans connaissance a priori du probléme) - associa-
tion entre I'espace des problemes et I'espace des caractéristiques - et dans la prédiction de
performance - association entre I’espace des algorithmes et 1'espace des performances. Le
challenge dans le domaine des paysages de fitness est de proposer les métriques pertinentes
qui permettent de décrire la structure de 1'espace de recherche en lien avec la complexité
d’un algorithme d’optimisation de type métaheuristique.

De maniere effective, les finalités de I'analyse de paysage de fitness telles que 'on peut
les trouver dans la littérature peuvent se classer en plusieurs catégories selon le contexte, les
moyens et les buts de 'analyse. La figure 5 en donne une synthese. Comme pour le réglage
des parametres [Eib+oy], la classification distingue le contexte off-line avant le processus
d’optimisation et du contexte on-line pendant le processus d’optimisation. Dans le contexte
off-line, il s’agit de comprendre la dynamique d’'une classe d’algorithmes ou de concevoir
différents composants d'un algorithme pour d’une utilisation ultérieure. De nombreuses
métriques (mesurant les caractéristiques de multimodalité, de rugosité, de neutralité, etc.)
peuvent étre calculées. Ces métriques peuvent étre globale au paysage de fitness comme la
corrélation fitness distance [JF95], ou locale c’est-a-dire au niveau du voisinage des solutions.
Dans tous les cas, souvent une mesure ou une série de mesures résume une caractéristique
du paysage. Certaines de ces caractéristiques seront détaillées dans le chapitre suivant et
'on pourra par exemple lire les références suivantes [ME13; Ver13; Veris]. A partir des
caractéristiques extraites du paysage de fitness, deux méthodologies sont possibles. L'une
tente de comprendre la structure du paysage en dressant un portrait général du paysage
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ou en comparant plusieurs paysages de fitness. L'autre méthode fait appel a des techniques
d’apprentissage automatique pour sélectionner ou pour régler un algorithme adapté au
probleme.

Les finalités relatives a la compréhension de la structure de 1’espace de recherche sont
classées de gauche a droite sur la Fig. 5 des plus fondamentales aux plus proches de la
conception et de I'amélioration des algorithmes.

L'une des finalités fondamentales de I’analyse de paysage de fitness est ’acquisition de
nouvelles connaissances sur une classe de problemes d’optimisation du point de vue de
la métaheuristique. On peut trouver de trés nombreux travaux avec cette finalité. Parmi
bien d’autres, citons les premiers travaux [MWSg1] [MWog2] ou parmi les plus récents
par Tayarani-N et Prugel-Bennett sur une série de probléemes d’optimisation combinatoire
[TP14], comme les problemes de satisfiabilité [PT12] ou de coloration de graphe [TP15], ou
encore certains de mes travaux qui ne seront pas mentionnés dans la suite du document en
programmation génétique [Col+06; Van+12], sur les paysages de fitness NK [Van+og], ou
sur le probleme de planification de type flow-shop [Mar+11b]. Le but de cette démarche est
de comprendre les performances des algorithmes d’optimisation au-dela des performances
obtenues sur un benchmark. Le portrait dressé par 1’analyse de paysage de fitness permet
d’analyser plus finement la relation de l'algorithme avec la structure du probléme afin d’ap-
préhender dans quel contexte un algorithme peut étre performant ou non. Pour illustrer
cette démarche citons la phrase d'un article de Y. Wu concernant un probleme d’appren-
tissage d’un réseau bayésien [WMC11] ot il étudie un paysage de fitness : «Differences in
algorithm performance are explained in terms of these landscapes, which in turn are related to pro-
perties of the bayesian network structures». Cette phrase montre bien l'intention de nombreux
auteurs lorsqu’ils ménent ce type de recherche : expliquer les performances en termes de
structure de 1’espace de recherche.

L'analyse de paysage de fitness est également utilisée pour sélectionner certains com-
posants importants des algorithmes de recherche. Le principe consiste a comparer les mé-
triques de deux paysages de fitness relatifs a un méme probléme d’optimisation o1 plusieurs
choix de représentations, fonctions de fitness, ou de voisinages sont possibles. La sélection
et sa justification d’'une composante de l’algorithme sont alors effectuées avant 1’optimisa-
tion et non pas seulement a posteriori par 1’observation de performance sur un benchmark.
Ce type de travaux est sans doute le cas le plus courant et le plus simple d’utilisation de
I'analyse de paysage de fitness et I'on peut trouver de nombreux travaux de comparaison
dont il n’est pas possible de dresser la liste exhaustive. Citons des exemples représentatifs
pour chacune des comparaisons possibles : le choix de représentation pour le probleme du
sac a dos multidimensionnel [TPCo8], le choix de la fonction de fitness pour un probleme
de génération de test logiciel [LIo8] ou encore le choix de l'opérateur de mutation et de
cross-over pour le probleme d’affectation quadratique (QAP) [MFooa], ou pour le probléeme
de partitionnement [AR14].

Enfin, la compréhension de la structure du paysage de fitness peut servir a concevoir un
algorithme adapté a la forme a ce paysage. On ne concevra pas le méme type d’algorithme
selon que le paysage est tres multimodal avec de petits bassins d’attraction ou trés «plat»
avec beaucoup de grands plateaux qui dominent la forme générale. Dans cette approche
nous trouvons par exemple des travaux sur le voyageur de commerce [Fon+99], le probleme
de partitionnement de graphe [MFoob] ot un algorithme évolutionnaire hybridé (memetic)
est basé sur 'analyse de paysage de fitness, ou encore un probléme applicatif comme la
conception d’antennes [AZSo02]. J’ai pu aussi également travaillé sur le probleme de planifi-
cation de type flow-shop ol 'algorithme de type recherche locale itérée a été congu en se
basant sur les caractéristiques neutres du paysage de fitness [Mar+11c; Mar+11a; Mar+12].

Dans le contexte off-line, I'analyse de paysage de fitness permet aussi de prédire les per-
formances des algorithmes d’optimisation a 'aide de techniques d’apprentissage automa-
tique. On distingue alors deux finalités : 1'une consiste a sélectionner un algorithme adéquat,
I'autre a régler certains parametres d’un algorithme donné (voir Fig. 5).
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De nombreuses méthodes ont été proposées pour le réglage automatique off-line des al-
gorithmes, souvent appelé tuning selon la classification proposée par Eiben et al. [Eib+o7],
dont le principe repose sur une optimisation de la valeur des parametres qui peuvent ca-
tégoriels, discrets ou continues. Les méthodes d’optimisation utilisées procedent donc par
essai/erreur en optimisant les parametres eux-mémes sur un ensemble d’instances d'un
probleme. Les meilleures méthodes sont REVAC++ [SEog], ParamILS [Hut+og], Gender-
Based Genetic Algorithm [ASTog], iterated F-Race [Bir+10]. Une autre approche repose sur
le schéma de Rice (Fig. 4) de la sélection d’algorithmes. A partir de métriques du probleme,
la performance est prédite, puis soit un algorithme est sélectionné parmi un portefeuille
d’algorithmes (technique de portfolio) [Smiog], soit les parametres sont réglés comme dans
la méthode SMAC [HHL11] utilisé dans le solver SATzilla [Xu+08]. Bien stir les métriques
peuvent étre en partie issues de 1’analyse de paysage de fitness. Une fois le modéle prédictif
établi, ’estimation des métriques du paysage doivent avoir une complexité raisonnable par
rapport au budget global de l'optimisation. Les premiers travaux sur le réglage de para-
metres basés sur 1’analyse de paysage de fitness sont contemporains de I'essor du domaine
de l'évolution artificielle, Grefenstette [Gregs] utilise la distribution de fitness des opéra-
teurs et se poursuivent encore aujourd’hui comme dans [LLY11b; LLY11a] ol1 la encore
des mesures relatives a la probabilité d’amélioration des opérateurs sont utilisées. Les tech-
niques de portfolio de métaheuristiques se développent rapidement de nos jours. Hutter et
ces coauteurs proposent une étude des méthodes de prédictions de performance [Hut+14].
On peut aussi trouver une revue des méthodes portfolio dans le domaine de 1'optimisation
combinatoire dans [Kot14] et dans le domaine de l'optimisation continue dans [Mer+11;
Mun+15].

Dans le contexte de ’analyse de paysage de fitness on-line, au cours du processus d’opti-
misation, certaines caractéristiques du paysage de fitness sont mesurées et utilisées afin de
modifier les parametres de I'algorithme ou bien de sélectionner 1’algorithme le plus adapté
parmi un portfolio d’algorithmes (branche de droite du schéma de la figure 5). L'estimation
des métriques doit avoir un cotit de calcul modéré pour étre exploitée durant I'optimisation.
Pour cette raison, seules les caractéristiques locales, c’est-a-dire relatives a la qualité des
solutions visitées par 1’algorithme ou a la qualité de leurs solutions voisines, sont utilisées.
En optimisation combinatoire, I'idée de faire évoluer les parametres d'un algorithme géné-
tique en fonction sur I'état de la recherche n’est pas nouvelle [SP94] et une revue sur le sujet
date méme de 1997 [HMEgy]. Le sujet est toujours tres actif. Par exemple, une méthode
adaptative de controle de la taille de population est proposée basée sur la probabilité d’amé-
lioration de l’algorithme [DD15]. Récemment, des techniques d’apprentissage automatique
séquentiel sont utilisées pour sélectionner les opérateurs de maniére on-line : poursuite
adaptative [Thios] ou Upper Confidence Bound (UCB) [Fia+10]. En optimisation continue,
pour l'instant, peu de travaux tentent cette approche portfolio [YCZ13; BP14]. On trouve
aussi cette problématique en environnement de calcul distribué avec le modele en ile des
algorithmes évolutionnaires soit pour contrdler les parametres de communication entre les
iles [Can+12; Can+13; GLS16] soit pour régler les algorithmes qui s’exécutent sur chaque
ile [DV11; Jan+16]. Hormis la technique d’apprentissage utilisée qui permet de sélectionner,
la principale difficulté de ces travaux est d’estimer une métrique pertinente du paysage de
fitness qui mesure la qualité d'un opérateur ou d'un parametre. La plupart des approches
se basent sur 'amélioration de l'algorithme entre deux itérations [Fia+08; Mat+og9], mais
surement d’autres recherches sont a mener dans ce domaine.

1.3 APERGU DU DOCUMENT

La suite du manuscrit expose certains de mes travaux de recherche que jai pu réaliser
au cours d’encadrement de theses et de travail de master ou en collaboration avec d’autres
collegues. Pour plus de clarté, certains des travaux ont été mis de coté afin de montrer plus

13
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clairement la démarche dans I'étude des paysages de fitness. Le manuscrit est donc divisé en
deux chapitres principaux l'un traitant du réseau des optima locaux en optimisation mono-
objective et 'autre du theme général des paysages de fitness en optimisation multiobjective.

Le chapitre 2 expose plusieurs de nos contributions sur le réseau des optima locaux qui
est un nouveau modele pour les paysages de fitness en optimisation mono-objective. La
premieére section 2.1 introductive donne un apercu des mesures utilisées dans ’analyse des
paysages de fitness. Elle propose également un point de vue sur l’analyse des paysages de
fitness par la technique d’agrégation de variables. Elle inscrit aussi nos travaux dans les
sciences des systemes complexes et rappelle les récents travaux sur les réseaux complexes
qui sont utilisés par la suite. La section suivante 2.2.1 donne les principales définitions du
réseau des optima locaux en montrant les origines du concept. Ensuite dans la section 2.2.2,
la démarche consiste a d’abord confirmer la pertinence du concept sur les petites instances
de la classe générique des paysages NK de Kaufman et en méme temps a montrer de nou-
velles propriétés de ces paysages de fitness. Puis, nous montrons dans la section 2.2.3 que
I'on peut utiliser le réseau des optima locaux pour les finalités identifiées des paysages de
fitness (comparaison de difficulté d’instances, d’opérateurs, etc.) sur des petites instances de
probléeme de différents problémes classiques d’optimisation combinatoire. Nous montrons
dans la section 2.2.4 que les métriques mesurant les caractéristiques du réseau des optima
locaux permettent d’expliquer les performances de métaheuristiques. Enfin dans la section
2.2.5, notre démarche montre que I’'on peut également étendre 1'étude du réseau des op-
tima locaux sur les instances de probleme de grande dimension en utilisant une méthode
d’échantillonnage qui estime certaines métriques du réseau. En effet, nous montrons qu’il
est possible de prédire les performances de métaheuristiques et de sélection la plus perti-
nente en fonctions de ces métriques. Le chapitre dans la section 2.3 conclue en résumant les
principaux résultats et en proposant des perspectives a ces travaux.

Le chapitre 3 développe nos recherches sur la structure des problémes d’optimisation mul-
tiobjective. La section introductive 3.1.1 fait le bilan des sources de difficultés potentielles
des approches de résolution multiobjective. Ce bilan est nécessaire afin d’utiliser et de pro-
poser de nouvelles métriques pertinentes de paysage de fitness pour un probleme d’opti-
misation multiobjective. La démarche méthodologique est la méme que pour l'optimisation
mono-objective. Nous établissons d’abord dans la section 3.2.1 un portrait des espaces de
recherche pour les problemes énumérables de petite dimension, puis nous étendons ces mé-
triques en les estimant, lorsque cela est possible, au cas des problemes de grande dimension.
De méme, nous passons de résultats qualitatifs qui permettent de proposer des conseils de
conceptions d’algorithme a une démarche quantitative orientée données en expliquant, dans
le chapitre 3.2.2, puis en prédisant les performances d’algorithmes multiobjectives, dans le
chapitre 3.2.3. Les premieres métriques de paysages de fitness multiobjectifs s’appuient sur
une définition implicite de paysage qui considéere seulement le changement de dimension de
la fonction de fitness. Dans la section 3.2.4, nous proposons une nouvelle définition des pay-
sages fitness qui envisage ’espace de recherche des ensembles de solutions et un indicateur
de qualité sur ces ensembles comme fonction de fitness. Cette définition permet d’utiliser
les outils standards d’analyse des paysages de fitness. Dans la section 3.2.5, nous étudions
les spécificités des approches scalaires en particulier I'influence des directions de recherche
sur la dynamique des algorithmes. Nous proposons un algorithme distribué adaptatif qui
contrdle ces directions de recherche dans un environnement de calcul distribué. Enfin, pour
résoudre une version multiobjective du probleme quadratique binaire non contraint, nous
proposons un algorithme d’optimisation hybride entre une approche scalaire et Pareto en
partie inspiré par la structure du paysage de fitness de ce probleme. La derniére section 3.3
établit une conclusion qui résume les principaux résultats du chapitre et propose quelques
perspectives.

Le manuscrit se termine par un court chapitre 4 qui expose certaines perspectives au-dela
des perspectives exprimées dans chaque chapitre.
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Ce chapitre contient les points suivants relatifs aux publications indiquées :

— Un apercu de l'analyse des paysages de fitness avec les métriques existantes, suivi
d'un point de vue personnel sur les techniques d’analyse en lien avec les systemes
complexes.

— Une breve revue sur les récents travaux concernant les réseaux complexes.

— La définition du réseau des optima locaux qui repose sur le principe d’agrégation de
variables, technique utilisée dans les systemes complexes. [Och+08; Ver+11a; Och+14]

— La mise en évidence de nouvelles propriétés des paysages de fitness a 1’aide du réseau
des optima locaux. [TVOo8; VOTo8; VOT10]

— Plusieurs analyses de paysage de fitness basées sur le réseau des optima locaux sur dif-
férents problemes d’optimisation combinatoire. [OVT10; Dao+10; Dao+11; Och+11]

— L'explication de performance par des modeles de régression linéaire dont les prédic-
teurs sont les métriques du réseau des optima locaux. [Dao+12; Chi+12; Dao+13]

— La prédiction de performance de plusieurs métaheuristiques pour les problemes mono-
objectif de grande dimension.

— Une conclusion qui résume la démarche et les résultats obtenus, ainsi que des perspec-
tives spécifiques pour ces travaux.

Principaux collaborateurs pour ces travaux : Fabio Daolio (PhD, université de Lausanne,
Suisse), Marco Tomassini (université de Lausanne, Suisse), Gabriela Ochoa (Université de
Stirling, UK).
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2.1 INTRODUCTION

2.1.1  Analyse de paysage de fitness

Beaucoup de techniques ont été explorés dans la littérature pour analyser les paysages
de fitness. Les outils de l'analyse des paysages de fitness permettant d’étudier les dyna-
miques complexes adaptatives sont issus de différentes disciplines telles que la physique
théorique, la chimie, la biologie de 1’évolution, I’optimisation par algorithme évolutionnaire,
etc. Ce domaine s’inscrit ainsi pleinement dans les sciences de la complexité. Classiquement
en évolution artificielle, pour élaborer une nouvelle technique d’analyse, une caractéristique
du paysage de fitness est mise en avant. Elle est ensuite mise en relation avec la difficulté
d’optimisation des métaheuristiques sur une classe de problemes dont le degré de cette
caractéristique peut étre facilement controlé. Cette démarche a été fortement impulsée par
les travaux pionniers de M. Mitchell, S. Forest et J. Holland en 1992 [MFH92]. Le tableau
1 synthétise les principales caractéristiques de paysage de fitness qui ont été étudiées. Les
détails de ces mesures ne sont pas donnés dans ce document, pour une revue plus complete,
on pourra consulter les tutoriels [VO10; Veris], I'article de K. Malan [ME13] ainsi que les
articles originaux indiqués. Pour résumer briévement, les principales mesures s’intéressent
aux caractéristiques telles que les optima locaux (multimodalité) que sont les «pics» du pay-
sage de fitness, l'interaction des variables codant les solutions (épistasie), la pertinence de la
fonction de fitness dans le guidage vers 'optimum (déceptivité), la notion trés importante
de régularité et qualité du voisinage (évolvabilité), ou encore la forme de plateaux des pay-
sages de fitness lorsque beaucoup de solutions ont la méme qualité (neutralité). Par ailleurs,
jai pu développer les outils logiciels qui intégrent toutes ces mesures a travers la plate-
forme ParadisEO-MO [Hum+13a], module de la plateforme ParadisEO* [CMTo4] dédiée
aux métaheuristiques a solution unique, dont je suis le coresponsable depuis cette refonte.

2.1.2  Un point de vue sur l'analyse de paysage de fitness

A la suite de ces travaux sur l'analyse de paysage de fitness, on peut distinguer deux
approches dans I'étude des paysages de fitness. La premiére approche étudie le paysage au
niveau des solutions elles-mémes. Les travaux remarquables de P. Stadler réalisent ’analyse
spectrale du graphe induit par les solutions et la relation de voisinage, les nceuds étant va-
lués par la fonction de fitness. Le graphe est de taille tres importante puisque égale a la taille
de l'espace de recherche, mais lorsque la fonction de fitness a des propriétés particulieres
comme l'additivité *, le Laplacien du graphe (intuitivement, équivalent a la fonction dérivée
sur un graphe) reste simple [Staoz] (paysages élémentaires). Ainsi, P. Stadler, ses coauteurs
et d’autres auteurs a la suite [RSoz2a; Whi+14] ont pu montrer de nombreuses propriétés al-
gébriques des paysages de fitness en particulier dans un contexte d’optimisation boite grise
otl la forme de la fonction de fitness est connue.

La seconde approche dans I'étude des paysages de fitness utilise implicitement sans ja-
mais clairement de dénommer un principe d’agrégation de variables que 1’on rencontre dans
d’autres sciences de la complexité telle que la physique ou la biologie (voir [APoo] par
exemple). Cette technique s’utilise lorsque le systeme a étudier est de grande dimension,
avec beaucoup de variables et ol le systeme d’équation qui décrit la dynamique au ni-
veau des éléments du systéme est en général trop grand pour étre étudié formellement. Par
ailleurs, pour appliquer une méthode d’agrégation de variables, la dynamique du systeme
doit montrer deux échelles caractéristiques, comme des deux échelles de temps ou deux
échelles d’espace. Dans ce cas, une méthode d’agrégation de variables permet de construire
un modele réduit de la dynamique du systéme. Le principe consiste a regrouper ensemble

1. ParadisEO est un projet avec un code ouvert (open source) et libre : http://paradiseo.gforge.inria.fr/
2. Intuitivement, une fonction de fitness est additive lorsqu’elle s’écrit sous forme de somme de composantes
qui ne dépend que d'un nombre, si possible, limité de variables indépendantes.
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TaBLE 1 — Principales caractéristiques et métriques de paysage de fitness en optimisation combinatoire
avec leur courte description. Pour plus de détails, consulter les articles originaux précisés
ou par exemple [ME13].

Nom Domaine réf.
Longueur des marches adaptatives multi-modalité [KL87]
€ tel que (xp,x1,...,x¢) avec f(x¢) < f(x¢y1)
Autocorrélation de fitness ‘ épistasie ‘ [Weigo]
corr(f(xt), f(x¢4k)) avec marche aléatoire (xg,x1,...)
Epistasie de signe ‘ épistasie ‘ [WWCos]
Concordance de signe entre f(x) — f(x') et f(x)) — f(%)'")
Densité des états ‘ recherche aléatoire ‘ [REA96]
Distribution de fitness de solution aléatoire
Fitness distance correlation ‘ déceptivité ‘ [JFo95]
Coefficient de corrélation de (dist(x*,x), f(x*) — f(x))
Paysage élémentaire | évolvabilité | [Stag6]
Af —A(f —k.1) = 0 olt A Laplacian du graphe, A et k des constantes.
Nuage de fitness ‘ évolvabilité ‘ [VCCo3]
Distribution bi-variée de (f(x), f(op(x)))
Nuage fitness-probabilité ‘ évolvabilité ‘ [LLY11b]
Distribution bi-variée de (f(x), Pr(f(op(x)) > f(x)))
Degré de neutralité ‘ neutralité ‘ [Sch+94]
degn (x) = #{y € N(x) : fly) = f(x)}
Autocorrélation du degré de neutralité ‘ neutralité ‘ [Bas+03]
corr(degn (xt), degn (xtok)) avec marche aléatoire neutre (xg, x1,...)
Autocorrélation de ’évolvabilité ‘ neutralité ‘ [VCCo6]
corr(evol(xt), evol(x¢k)) avec marche aléatoire neutre (xg,x1,...)
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FIGURE 6 — Diagrammes illustrant I'agrégation de variables. A gauche, le cas général. X est 'espace de
recherche et op est I’'opérateur stochastique associé a la relation N de voisinage du paysage.
E est I'espace agrégé de dimension plus petite que X o1 se projette par p les solutions de
I'espace de recherche. L'analyse de la dynamique du systéme et du paysage de fitness
peut alors porter sur op’ qui modélise la dynamique dans l'espace agrégé E. Au centre, un
exemple oit 'espace agrégé est R celui des valeurs de fitness et la projection est directement
la fonction de fitness. A droite, pour ’étude de la neutralité, I'espace agrégé est celui des
réseaux de neutralité, c.-a-d. les plateaux structurés par la relation de voisinage.

les éléments qui appartient a la méme «petite» échelle et d’exprimer la nouvelle dynamique
a une échelle «Jarge» avec un nombre plus restreint de variables agrégées.

En optimisation stochastique par métaheuristique, le systéme étudié est de grande taille,
l'espace de recherche avec I'ensemble toutes les solutions possibles est souvent de taille
exponentielle en fonction de la dimension. Il peut donc étre approprié d’utiliser un principe
d’agrégation de variables en partitionnant 1’espace de recherche en un nouvel espace E de
partitions (ou encore appelé états) et en associant a chaque solution un élément de E a 1’aide
d’une projection p. Ainsi, la dynamique de la métaheuristique s’exprime dans le nouvel
espace agrégé E. En effet, la dynamique sur 1’espace de recherche X dépend du voisinage
N auquel est naturellement associé un opérateur stochastique op. La dynamique sur E peut
se modéliser en exprimant en quelque sorte 'effet de op sur les projetés obtenus par p. La
figure 6 donne une illustration par un diagramme de la technique d’agrégation de variables
pour les paysages de fitness. Le choix de 1’agrégation (espace E et projection p) est d’autant
plus pertinent que la dimension de 1'espace agrégé E est réduite et que le diagramme est
«proche» de la commutativité, ¢’est-a-dire lorsque op’ op = p o op.

Les caractéristiques principales d’étude de paysage de fitness s’expriment dans ce cadre
de l'agrégation de variables et du diagramme de la figure 6. Les mesures d’évolvabilité et
d’épistasie s’étudient lorsque 1'espace agrégé E est R celui des valeurs de fitness. La neu-
tralité s’étudie lorsque 'espace agrégé est celui des réseaux de neutralité, c’est-a-dire des
plateaux du paysage. L'analyse du systeme agrégé porte sur les deux échelles : la dyna-
mique inter a large échelle entre les nouveaux états définis par 1’ensemble agrégé E et la
dynamique intra a petite échelle au sein de chaque état pour 1’ensemble des solutions qui
ont le méme représentant dans 1’ensemble agrégé E. Pour 1’étude large échelle de 'opérateur
op’, on peut utiliser plusieurs techniques. Celle employée par les recherches sur le running
time en évolution artificielle consiste a étudier la chaine de Markov définie par op’ a 'aide
de martingale [LW13]. En cela, l'analyse des paysages de fitness s’approche de ces études
théoriques. Une autre possibilité est de définir directement une statistique pertinente directe-
ment basée sur le diagramme (corrélation, autocorrélation, probabilité d’amélioration, etc.).
Enfin un autre alternative riche est de définir un graphe a partir de E et de la relation de voi-
sinage associée a op’. L'analyse de paysage de fitness repose alors sur 1’étude d’un graphe
de taille réduite et potentiellement porteur d’informations pertinentes sur la dynamique.

Le Réseau des Optima Locaux (ROL), défini dans la section 2.2.1, utilise le principe d’agré-
gation de variables. L'espace agrégé est celui des optima locaux et les arcs qui refletent la
dynamique entre les optima locaux sont définis de plusieurs manieres qui seront discutées.
L’autre source qui a mené a définir ce réseau des optima locaux est les travaux du chimiste J.
Doye [Doyoz2] sur 'étude de la topologie des réseaux intrinseques des surfaces d’énergie dé-
finis par Stillinger et Weber [SW84]. La surface d’énergie correspond au potentiel d’énergie
des conformations d’une molécule. Les noeuds du réseau intrinseque de cette surface sont
les minima locaux de la surface qui correspondent aux conformations stables des molécules.
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FIGURE 7 — Réseaux intrinseques de surface d’énergie extraits des articles de Stiliinger et Weber [SW84]
(a gauche) et de Doye [Doyoz] (a droite). L'énergie est minimisée. Les lignes continues sont
les lignes de niveaux de méme énergie. Les cercles sont les minima, les bassins d’attraction
sont délimités par les lignes pointillées ou rouges, et les possibilités de transitions entre
les bassins sont marquées sur chaque ligne. Doye montre les différentes étapes (a-c) pour
obtenir le réseau intrinseéque et en faire 1’étude avec les outils des réseaux complexes.

La surface est alors découpée en bassins d’attraction qui entourent les minima, car le sys-
teme passe la plus grande partie du temps dans ceux-ci et transite plus rarement d"un bassin
a un autre. Ces transitions définissent les arcs du réseau intrinseque. La figure 7 reprend les
figures des articles cités précédemment pour illustrer le réseau intrinseque. Clairement, le
réseau intrinseque utilise une technique agrégation de variables pertinente au vu de la dyna-
mique du systeme étudié. L'originalité des travaux de Doye réside dans 1’analyse du réseau
intrinséque de type «réseau complexe». Le ROL transpose au domaine de 1’optimisation les
définitions du réseau intrinseque de Stillinger et Weber et nous analysons la structure de ce
réseau en nous inspirant des travaux de Doye.

2.1.3  Science des réseaux complexes

Au tournant du siecle dernier, les articles de D. J. Watts et S. H. Strogatz [WSg8] et de A.-L.
Barabasi et R. Albert [BAgg] ont permis aux sciences des réseaux d’émerger, ou d’émerger
de nouveau selon la date de commencement auquel on s’accorde. En effet depuis quelques
années, l'intérét pour I'étude de la structure des grands réseaux ne cesse d’augmenter. La
définition d'un réseau repose sur une relation binaire qui permet de modéliser la relation
directe entre deux entités et sur 1’échange d’information entre elles. Les relations binaires
étant tres abstraites et usuelles, les réseaux sont I'un des universaux au méme titre que les
équations différentielles, les systémes linéaires, les groupes d’invariants, etc. pouvant dé-
crire des réalités diverses. Watts et Strogatz ont montré que de nombreux réseaux que 1’'on
rencontre dans le monde réel ne sont ni complétement aléatoires au sens de Erdos ni com-
pletement ordonnés comme dans un cristal. En définissant et étudiant deux propriétés, la
densité locale du réseau et I’éloignement moyen qui peuvent étre quantifiés par le coefficient
d’agglomération 3 et la distance moyenne entre deux nceuds+, ils montrent que beaucoup
de réseaux sociaux, biologiques, ou artificiels ont une topologie de “petit-monde”, c’est-a-dire
ayant une densité trés importante et une distance moyenne petite.

3. «clustering coefficient» en langue anglaise
4. «average path length» en langue anglaise
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TABLE 2 — Principales métriques sur un réseau et leur définition succincte. Voir [Bar1i5] pour de plus
amples détails. Le réseau est un réseau pondéré (V, E) dont les arcs de E sont pondérés par
les poids positifs ou nuls (wi;j) (3 5)cE-

Nom Information
Distribution des degrés Connectivité
ki =#{j #1 : wyj > 0} (deg. sortant)
hi =4{j #1 : wj; > 0} (deg. entrant)
Intensité d’un nceud ‘ Connectivité pondérée
$1= 2 jek(i)—{i} Wij
Coefficient d’agglomération (pondéré) ‘ Densité locale
w(; 1 Wij+Win
V) = sy 2k 7 9ij%hani
ol agm = 1 ssiwgm >0etagm =0ssiwg,m =0
Distance moyenne ‘ Proximité, transmission d’info.
avg[dist(i,j) : (i,j) € V2
Disparité | Hétérogénéité locale
2
Y2(1) =254 (%)
Appariement associatif ‘ Similarité locale
knn = corr(deg(i), avgjeE(i)deg(j))

Modularité ‘ Communauté de nceuds
ki k] ) $i$j +1

_
Q=1 XLy (Ai)’* m )~ 2

Un autre aspect important de ces travaux sur les réseaux, en particulier de Barabasi
[BA9gg], est I'observation que la distribution du degré des nceuds est typiquement a «longue
queue» ol une petite fraction des nceuds, appelés «hubs», ont un trés grand degré et ot
I’énorme majorité des nceuds ont une tres faible connectivité en dessous de la moyenne.
La distribution des degrés suit en premiere approximation une loi de puissance, autrement
dit la probabilité quun nceud soit de degré k est proportionnelle a k™%, expérimentalement
I'exposant « ayant souvent dans l'intervalle (2, 3]. Cette distribution se distingue d'une distri-
bution modale comme la distribution gaussienne o1 la probabilité que le degré d’un nceud
s’écarte beaucoup de la moyenne est quasiment nulle. Cette distribution typique donne le
nom a ce type de réseau dit «sans échelle caractéristique» 5. On trouve de tels réseaux sans
échelle dans les réseaux de communication, le web, les réseaux de collaboration scientifique,
les réseaux biochimiques, etc. [Wato4].

De nombreuses caractéristiques ont été proposées pour décrire ces grands réseaux. Il n’est
pas possible de toutes les expliquer précisément dans ce document. Un tableau synthétique
des principales mesures les plus utilisées et les plus robustes sont données dans le tableau
2, et 'on pourra se référer a [Bar1s] pour plus de détails.

2.2 MODELISATION DES PAYSAGES DE FITNESS PAR LE RE-
SEAU DES OPTIMA LOCAUX

Cette principale section contributive définit le réseau des optima locaux, analyse la struc-
ture de ce réseau pour des problemes d’optimisation combinatoire, et montre plusieurs
possibilités d’utilisation de ce réseau en particulier pour 1'explication et la prédiction de
performance de métaheuristiques.

5. «scale free» en langue anglaise
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2.2.1 Réseau des optima locaux

Le réseau des optima locaux réduit 1'espace de recherche aux optima locaux et définit des
arcs de transition entre ceux-ci en prenant en compte la relation de voisinage du paysage
de fitness et la dynamique de recherche des algorithmes d’optimisation. Initialement au dé-
but de ces recherches, nous avons beaucoup hésité a définir les nceuds du réseau comme
étant soit les bassins d’attraction, soit les optima locaux. Finalement, comme la dynamique
de nombreux algorithmes sur de nombreux probléemes combinatoires est principalement
concentrée sur les optima locaux, nous avons choisi de définir les nceuds comme étant les
optima locaux. Dans un premier temps jusqu’en 2010 [VOT08; Och+08; TVOo8; VOT1o0],
la définition des arcs a d’abord pris en compte les bassins d’attraction se rapprochant alors
tres fortement des travaux de Doye sur les réseaux intrinseques. Ensuite depuis [Ver+11a],
nous avons défini les arcs en lien direct avec les optima locaux ce qui permet de les estimer
sans la connaissance des solutions des bassins d’attraction. Nous rappelons d’abord les défi-
nitions primordiales d’optimum local et nous précisons ensuite formellement les différentes
définitions d’arc du réseau des optima locaux.

NEUDS DU RESEAU. Un optimum local est une solution dont aucune solution voisine
n’est meilleure. On peut distinguer un optimum local d"un optimum local strict ot aucune
solution n’est strictement meilleure. Un optimum global est un optimum local, mais pas
nécessaire un optimum local strict :

Définition 4 Optimum Local (maximisation). Soit un paysage de fitness (X, N, f). Un optimum
local est une solution x € X telle que Yy € N(x), f(y) < f(x).

Les optima locaux sont les points de convergence des marches adaptatives qui sont des
séquences de solutions voisines dont la qualité augmente successivement. Les hill-climbers
sont des recherches locales qui permettent de déterminer effectivement les optima locaux
a travers une marche adaptative. Deux principales variantes d’hill-climbers existent qui dif-
férent selon la regle pivot : un hill-climber first-improvement sélectionne 1'une des solutions
améliorantes selon une loi aléatoire uniforme et un hill-climber best-improvement sélectionne
I'une des meilleures solutions voisines (selon une loi aléatoire uniforme en cas d’égalité).
Les algorithmes 4 et 5 donne le détail des algorithmes. Lorsque plusieurs solutions voisines
sont de méme qualité (paysage avec neutralité), I'une des solutions est sélectionnée aléatoi-
rement uniformément. Les algorithmes hill-climbers sont stochastiques puisque la solution
voisine est sélectionnée aléatoirement méme pour une variante best-improvement ol le pay-
sage peut étre neutre avec des solutions de méme qualité dans le voisinage. Par la suite, nous
noterons par hc(x) un optimum local obtenu a partir d’une solution x par un hill-climber.

Algorithm 4 Hill-climber best-improvement.

1. function HILLCLIMBING_BEST_IMPROVEMENT(X : solution initiale)
2 while x # Optimum Local do

3 Sélectionner X € N(x), t.q. f(x') = maxyen(x)f(y)
4 if f(x) < f(x’) then

5 x <« x/

6: end if

7 end while

8 return(x)

o: end function

Les neeuds du réseau d’optima locaux sont généralement les optima locaux du paysage
de fitness. Néanmoins, lorsque le paysage de paysage est neutre, nous avons défini dans
[VOT1o0] les noeuds comme étant les réseaux de neutralité optimum local, c’est-a-dire les
plateaux de solutions qui sont reliés pas la relation de voisinage et dont les solutions sont
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Algorithm 5 Hill-climber first-improvement.

1: function HILLCLIMBING_FIRST_IMPROVEMENT(X : solution initiale)
2 while x # Optimum Local do

3 Sélectionner x’ € N(x) aléatoirement (sans remise)
4 if f(x) < f(x’) then

5: x X'

6: end if

7 end while

8 return(x)

9: end function

tous optima locaux. Les espaces de recherche combinatoire étant fini, le nombre d’optima
locaux également, les noceuds du réseau sont notés { log, loy, ..., lon} que ce soit des optima
locaux, ou par un abus de notation simplificateur, des réseaux de neutralité optima locaux.

ARCS DU RESEAU. Deux types d’arcs ont pu étre définis, I'un basé sur la notion de bassin
d’attraction, l’autre basé sur la possibilité d’échapper a un optimum local.

Un bassin d’attraction est un ensemble des solutions menant a un méme optimum local.
Notons p;(x) la probabilité qu'une solution x converge vers un nceud i : pi(x) = Pr(hc(x) =
lOi).

Définition 5 bassin d’attraction. Le bassin d’attraction d’un nceud i est I'ensemble by = {x €
X : pi(x) > O}. La taille du bassin d’attraction est alors ) | . pi(x).

La figure 8 donne une représentation de ces définitions lorsque le hill-climber est la va-
riante best-improvement, et que pour chaque solution, il n’y a qu’une solution voisine de
fitness maximum. En effet dans ce cas classique, chaque solution n’appartient qu’a un seul
bassin d’attraction, ceux-ci définissent alors une partition de 'espace de recherche comme
pour le réseau intrinseque de Doye.

La définition des arcs et des poids pour la version des arcs basés sur les bassins, arc-bassin,
consiste a agréger la relation de voisinage N initiale. Il existe un arc entre deux bassins
lorsqu’ils existent deux solutions voisines une dans chaque bassin d’attraction. Les poids
sont proportionnels a la probabilité qu’a partir d’'une solution d’un bassin 1’on atteigne une
solution de 'autre bassin. Plus précisément [Och+08], il existe un arc (i,j) entre les noeuds
ietj si et seulement sil existe deux solutions x; € b; et x; € b; telles que xj € N(x;). Pour
définir les poids, notons par p(x — y) la probabilité qu’a partir d"une solution x d’atteindre
la solution y. Par exemple, on pourra définir cette probabilité par une distribution uniforme
lorsque le voisinage est de taille finie par p(x — y) = 1/tN(x) siy € N(x), et p(x - y) =0
siy € N(x). La probabilité quune solution x ait un voisin dans le bassin bj est alors p(x —
b;) = Zyebj p(x = y)p;(y). Le poids wy; de l'arc entre les noeuds 1 et j est défini comme
la moyenne de toutes ces probabilités pondérées par la probabilité d’appartenir au bassin i :
WE = p(bl — b]) = ﬁ]Tl erbi Pi(X)P(X — b))

Les arcs basés sur la possibilité d’échapper aux optima locaux [Ver+11a], arc-échappement,
sont définis a partir d'une fonction distance d entre les solutions et d'un nombre entier
strictement positif D. Par exemple, la fonction distance peut étre le nombre minimal de
hop entre deux solutions du graphe (X,N) défini par le paysage de fitness, ou encore la
distance de Hamming dans le cas des espaces de recherche composés des chaines binaires.
Il existe un arc entre deux nceuds i et j, (i,j) € E€, lorsqu’il existe une solution y a une
distance D de lo; et que depuis cette solution le hill-climber permet d’atteindre I'optimum
loj : d(loj,y) < D et que p;(y) = Pr(hc(y) = loj) > 0. Le poids d'un arc entre i et j est
la moyenne sur toutes les solutions & une distance D de lo; de la probabilité d’atteindre
I"'optimum local loj : w% =1/45(1) ZyeS(i) pj(y) avec S(i) ={y € X : d(loy,y) < D}.
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Ficure 8 — Illustration des bassins d’attraction d'un paysage de fitness. Les solutions du probleme
combinatoire sont représentées par des disques. Ceux de couleur rouge sont des optima
locaux. Les traits noirs les reliant représentent la relation de voisinage. Les traits en poin-
tillés rouges délimitent les bassins d’attractions. Cette représentation est proche de celle de
Doye [Doyoz] couramment utilisée. Pourtant cette représentation est souvent trompeuse
pour les problemes combinatoires de grande dimension ot les bassins ne sont pas des
ensembles «compacts» avec une frontiére en forme d’une ligne simple.

On peut maintenant définir le réseau des optima locaux. La figure 9 montre un exemple
d’un tel réseau pour un probléme combinatoire de paysage NK. La section suivante propose
les résultats de ’analyse de tels réseaux.

Définition 6 Réseau des Optima Locaux (ROL). Le réseau des optima local G, = (N, E) est le
graphe ol les neeuds sont les solutions (ou les réseaux de neutralité) optima locaux {loq,loz, ..., lon}.
Les arcs avec leur pondération sont EP et (w%) dans le cas des arcs-bassins, et E€ et (wfj) dans le
cas des arcs-échappements selon les définitions données précédemment.

2.2.2 Nouvelles propriétés des paysages de fitness

Les premieres analyses ont cherché a montrer la structure générale des réseaux des op-
tima locaux pour les probléemes combinatoires. Pour cela, nous avons employé le paysage
NK [Kaug3] qui est un probleme indépendant d'un probléme combinatoire particulier, mais
qui possede des propriétés suffisamment pertinentes pour étre treés informatif sur de nom-
breux autres problemes combinatoires. Un aspect tres intéressant de ce probleme est qu’il
permet de régler le degré de non-linéarité du probléme (épistasie) qui est I'un des facteurs
majeurs de difficulté d’optimisation. De plus, ce probleme NP-complet [Wei+96] est utilisé
comme modele en biologie évolutive [Orros], en théorie des organisations [RSozc] et bien
stir en optimisation. En optimisation, les généralisations immédiates du probléeme peuvent
coder les problemes classiques (maxSAT, modeéle Ising, etc.) et les problemes dont la décom-
position en fonction de Walsh est de degré inférieur a une constante [HWg7].

L’espace de recherche d"un paysage NK est I'ensemble des chaines binaires de longueur N.
Originellement, chaque élément de la chaine représentait la valeur d’un gene. La fonction de
fitness @ est la moyenne de fonctions de contribution ®; qui dépendent de K+ 1 variables
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FiGure 9 — Exemple de réseau des optima locaux avec des arcs basés sur les bassins (a gauche) et avec
des arcs basés sur 1'échappement (a droite) pour un paysage NK avec N =18 et K =2. La
taille des noeuds est proportionnelle a la taille des bassins. La couleur représente la fitness :
les valeurs de fitness les meilleures sont de couleurs plus sombres. L'épaisseur des arcs est
proportionnelle au poids de chaque arc, c.-a-d. la probabilité de transition entre optima
locaux.

distinctes : ®(x) = % ZiN:I i(xi, Xi;,..-,%i ). Les familles d’entier (i) définissent les
dépendances entre les variables, appelé aussi liens épistatiques : pour chaque variable 1i,
la fonction ®; dépend de la variable i et de K autres variables telles que {i,iy,...,ix} C
{1,...,N}. En augmentant le parametre K de 0 a N — 1, le paysage NK passe de linéaire
a completement aléatoire. Dans la suite, les liens épistatiques sont aléatoires choisis sans
remise °. Les fonctions de contribution sont en généralement définies aléatoirement : chaque
valeur de la fonction est définie par un nombre réel tiré aléatoirement entre O et 1.

Le premier pas de ces travaux consiste a analyser la topologie générale du réseau des
optima locaux (ROL), par exemple en la comparant a celle d’'un graphe aléatoire. Ensuite,
la question est de savoir si la topologie du ROL refléte bien la difficulté d’optimisation du
probleme. Ici, le protocole expérimental consiste a étudier des petites instances du paysage
NK ot1 'on peut extraire de fagon exacte ’ensemble du ROL, puis a calculer les mesures
classiques des réseaux complexes sur un grand nombre d’instances pour obtenir des sta-
tistiques robustes sur une classe de paysage NK. La critique récurrente du probleme des
paysages NK est de ne pas correspondre a un «vrai» probleme combinatoire puisque par
construction il semble trés aléatoire. Au contraire, on pourrait plutot le considérer comme
un probléme d’optimisation «moyen» représentatif. Néanmoins pour écarter cette critique,
nous avons pu aussi analyser les ROL d’autres problemes d’optimisation combinatoire plus
classiques en recherche opérationnelle ot1 les propriétés sont similaires aux paysages NK.
De plus, nous avons pu montrer que la performance de métaheuristique peut étre prédite a
l'aide du ROL.

STRUCTURE GENERALE DU RESEAU DES OPTIMA LOCAUX. Lastructure du réseau des optima
locaux n’est pas celle d'un graphe aléatoire. La figure 10 montre trois mesures de réseau
complexe des instances de petite dimension de paysages NK [VOTo8; TVOo8; Och+14].
Tout d’abord, la distribution des poids sortant du réseau n’est pas géométrique comme

6. Une autre possibilité courante est d’utiliser des liens adjacents, mais dans ce cas un algorithme de program-
mation dynamique de complexité O (2X+1N) existe.
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celle attendue d’un graphe aléatoire pondéré [Garoga]. La distribution montre une queue
longue, c’est-a-dire que de nombreux nceuds ont des connexions de poids importants. De
méme, le coefficient d’agglomération pondéré (cf. tableau 2) qui mesure la connectivité
locale du réseau est bien plus important que celui d’'un graphe aléatoire. Les nceuds du
ROL sont plus agglomérés que dans un graphe aléatoire. Enfin, la disparité qui mesure
I'hétérogénéité des distributions des poids sur un méme nceud est la encore plus hétérogene
que pour un graphe aléatoire. Pour donner une image synthétique et simple sur les paysages
NK, les réseaux des optima locaux ont une distribution des poids hétérogenes au niveau
local autour de chaque nceud et au niveau global ot les poids importants existent. De plus,
I'agglomération des connexions est forte comme dans un réseau complexe de type petit-
monde.
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FiGURE 10 — Mesures de type réseau complexe sur le paysage NK avec N = 18 estimées sur 30 ins-
tances pour chacune d’elle. En haut a gauche, distribution de probabilité cumulative des
poids sortants wy; ;.. du réseau dont les arcs sont des arcs-bassins. A noter, ’échelle
logarithmique en abscisse qui montre ainsi une distribution a longue queue. En haut a
droite, disparité pondérée en fonction du degré sortant des nceuds pour les mémes ré-
seaux des optima locaux. La ligne pointillée (“random”) représente la valeur moyenne
pour un graphe aléatoire : Y, = 1/k, ol1 k est le degré sortant. Les valeurs sont donc plus
hétérogenes que celle d'un graphe aléatoire. En bas, coefficient d’agglomération moyen
en fonction du degré d’épistasie K (non-linéarité) pour différent type d’arc. (basins : basé
sur les bassins d’attraction, esc.D1 et esc.D2 basés sur I’échappement a une distance D =1
etD =2).

LA STRUCTURE REFLETE LA DIFFICULTE. Un deuxiéme point important des travaux montre
que la structure du réseau des optima locaux est corrélée avec la difficulté d’optimisation.
Pour les paysages NK, le degré d’épistasie K, c’est-a-dire la non-linéarité du probleme, qui
constitue le facteur principal de difficulté, influence la structure du ROL. Comme attendu,
le nombre d’optima locaux augmente avec ce degré de non-linéarité K, mais aussi la densité
du ROL diminue avec celui-ci (voir tableau 3). Les trois mesures de poids moyen des arcs, de
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TaBLE 3 — Moyenne et écart-type du nombre de noeuds et de la densité d’arcs du réseau pour les deux
types d’arcs basés sur les bassins d’attraction («Bassin») et sur ’échappement a distance
D = 1et D = 2 (respectivement Esc.D1 et Esc.D2). Les réseaux basés sur I'échappement
offrent une plus faible densité et ces arcs ne nécessitent pas I'énumération complete des
bassins pour étre calculés.

K nb. nceuds densité des arcs (%)

Bassin Esc.D1 Esc.D2
2 43.027.7 74.182]3.]28 8.2984.7]6 22.7509_30]
4 220.639 1 54.0614413 14630231 7.0660 810
6 748.4702 26.3431963 04690047  3.4660279

8 16688735 12709512 02280000  2.2010066
10 314761000 6269244 01320004 15310036
12 527031030  3.2400070  0.0880001  1.1150015
14 809961211 17740035  0.0640001  0.8380.009
16 11688.17013 10300013 0.0510000  0.6470.004
17 13801.0747 08010007 0.0470000  0.5740.002

coefficient d’agglomération et de disparité varient avec le degré de non-linéarité (voir figures
10 et 11). La structuration du réseau est plus importante lorsque le degré d’épistasie est
faible. Au fur et & mesure que la non-linéarité du probleme augmente, le réseau a tendance
a devenir moins structuré et plus proche d'un graphe aléatoire. Les deux types de définitions
d’arc, arcs-bassin et arcs-échappement, ont les mémes tendances.

Les poids des arcs peuvent étre interprétés comme la probabilité de passer d'un optimum
local a un autre. L'inverse du poids 1/wj; peut donc s’interpréter comme une distance, le
nombre moyen de tentatives pour pouvoir passer d'un optimum local a un autre. La distance
moyenne a I'optimum global sur le ROL (voir figure 11) donne une indication importante
quant a la difficulté d’optimisation. En effet, cette distance augmente avec le degré de non-
linéarité justifiant que les définitions d’arcs refletent bien la difficulté d’optimisation.

La définition du réseau des optima locaux a été étendue aux paysages de fitness neutre
dont beaucoup de solutions voisines sont de méme performance [VOT10]. Egalement dans
ce cas, la structure du réseau reflete la difficulté. Parmi d’autres résultats, la figure 12 montre
la disparité et la distance moyenne a l'optimum global sur le réseau. Pour les variantes
neutres des paysages NK (NKq et NKp), la neutralité réduit l'effet de la multimodalité due
a la non-linéarité du probléme : plus le probleme est neutre, plus la structure du réseau des
optima locaux devient plus favorable et le probleme d’optimisation plus facile a résoudre,
comme avec une multimodalité moindre.

BASSINS D'ATTRACTION. Les solutions d’'un méme bassin d’attraction se projettent sur le
méme noeud du réseau des optima locaux. Les bassins d’attraction sont a la «petite» échelle
du systéeme mise en ceuvre par l'agrégation de variables du réseau des optima locaux. La
forme des bassins eux-mémes est une caractéristique importante des paysages de fitness.
La figure 13 montre un exemple de distribution des tailles des bassins. Celle-ci n’est pas
une distribution uniforme. Pour les paysages NK, la distribution est log-normale pour les
degrés de non-linéarité plus petits que N/2 [VOT10]. La variance des tailles est d’autant plus
petite que le probleme devient non-linéaire. Lorsque le probleme devient de plus en plus
aléatoire, la taille des bassins s’écarte peu d'une moyenne faible; et au contraire, lorsque le
probléme est de plus en plus linéaire, il existe de plus en plus de grands bassins d’attrac-
tion dans la distribution. Contrairement peut-étre & une intuition premiere, les plus grands
bassins d’attraction sont ceux relatifs aux meilleurs optima locaux. En effet, la taille des bas-
sins est corrélée positivement avec la fitness des optima locaux (voir figure 13). Néanmoins,
les optima locaux de bonne qualité sont peu fréquents et la taille de leur bassin d’attrac-
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FiGure 11 — Paysages NK pour N = 18 : de haut en bas, poids des degrés sortant (strength), coefficient
d’agglomération moyen et distance moyenne a I’optimum global pour les différents types
d’arcs (bassin et échappement & une distance 1 et 2). Estimations sur 30 instances.
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FIGURE 12 — Variante neutre NK,, des paysages NK pour N = 18, plus le parametre p est proche
de 1, plus le probleme est neutre. A gauche, la disparité moyenne et a droite la dis-
tance moyenne a I'optimum global. Estimations sur 30 instances. Un plus grand degré de
neutralité augmente la disparité (certains nceuds ont une plus grande probabilité d’étre
obtenus) et diminue la distance & I'optimum global.

tion est exponentiellement petite par rapport a la taille de I'espace de recherche et diminue
exponentiellement avec la non-linéarité du probleme.

La forme des bassins d’attraction n’est pas celle reproduite schématiquement dans la
figure 8. La figure 14 donne la proportion de solutions dont toutes les solutions voisines sont
également dans le méme bassin. Ainsi ces solutions peuvent étre considérées pleinement
a l'intérieur du bassin. Les solutions sont ultra-majoritairement a la frontiere des bassins
d’attraction, méme si pour chacune des solutions une proportion significative de solutions
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voisines appartiennent au méme bassin. Les études menées ici montrent qu’il vaut mieux
imaginer une représentation comme celle de la figure 15 qui donne un exemple concret de

paysage de fitness pour N = 6.
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FiGuRe 13 — Paysages NK avec N = 18 : a gauche distribution cumulative des tailles des bassins
d’attraction pour différents degrés de non-linéarité K (abscisse en échelle log) et a droite,
exemple de corrélation entre la taille des bassins et la fitness de maxima locaux pour un

paysage particulier ot K = 4.
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FiGure 14 — Paysages NK pour N = 14,16 et 18 et différentes valeurs de K : a gauche moyenne des
poids wj; des boucles donnant une estimation de la probabilité de rester dans le méme
bassin; a droite, proportion moyenne des nceuds «intérieurs» dont tous les voisins sont
dans le méme bassin d’attraction.

2.2.3 Analyses basées sur le réseau des optima locaux

Dans les finalités identifiées des paysages de fitness a la section 1.2.2 et synthétisées par
la figure 5, I'une des situations classiques de l'utilisation des paysages de fitness consiste
a comparer de maniere off-line soit différents types d’instance de probleme ou différentes
options de conception d’algorithme afin de sélectionner celle qui est la plus pertinente a la
structure du probléme. Nous mettons en ceuvre cette méthodologie a ’aide du réseau des
optima locaux pour comparer différentes instances du probléeme d’affectation quadratique,
différent opérateur de voisinage pour le probleme du flow-shop et enfin différentes regles
pivot d"un hill-climber.

COMPARAISON D'INSTANCES DU PROBLEME D'AFFECTATION QUADRATIQUE Le réseau des
optima locaux permet aussi d’étudier d’autres problemes combinatoires qui sont sans doute
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FiGure 15 — Exemple de paysage NK pour N = 6. Les solutions sont les nceuds. En haut, les 64
solutions sont reliées par un trait représentant la relation de voisinage, les extrémités
étant reliées aussi entre elles. A gauche, les couleurs sont la fitness (maximum en rouge
et minimum en bleue) et les fleches indiquent le meilleur voisin. A droite, les couleurs
indiquent les 3 bassins d’attraction qui sont entremélés. En bas, le paysage en représen-
tation planaire avec les 3 bassins d’attraction, les liens montrent les nombreuses relations
de voisinage entre les solutions ott quasiment toutes les solutions sont a la frontiere. Ici,
le bassin le plus grand est celui de I'optimum global.

plus courants dans la littérature en recherche opérationnelle. Le probleme d’affectation
quadratique (QAP) [KB57] est un probleme de minimisation NP-complet dont 1’espace de
cherche est I'ensemble des permutations de longueur n et la fonction de fitness est donnée
par : foap(m) = Zij aijbrmm;- Selon les matrices (aij) et (byj), les instances sont de diffi-
cultés différentes. Le réseau des optima locaux permet de comprendre et de quantifier la
différence de difficulté entre deux types d’instances classiques 1'une «uniforme» dont les
coefficients de matrices sont uniformément répartis dans un intervalle, et 'autre «real-like»
dont la distribution des coefficients imite celle d'instances de problémes réels [Taigs].

La figure 16 montre quelques résultats des mesures sur le ROL [Dao+10] calculés sur les
deux types de petites instances de QAP (n = 10) décrites ci-dessus. La structure globale
de ces réseaux ne differe pas des observations faites sur les paysages NK : distribution des
poids est a longue queue, disparité des poids est importante, agglomération est importante,
corrélation significative existe entre fitness et taille des bassins d’attraction, etc. Les ins-
tances real-like sont connues pour étre plus faciles a résoudre que les instances uniformes.
On constate aussi ce résultat a travers les métriques du ROL. Pour les instances real-like,
I'agglomération est plus importante, la distance sur le ROL a I'optimum global est plus
courte, la disparité est plus marquée, etc. Comme supposé, les instances real-like sont plus
structurées. Nous avons pu montrer que les optima locaux des instances real-like peuvent
étre regroupés en communauté d’optima locaux [Dao+11]. La figure 17 montre visuellement
les communautés d’optima locaux locaux d’instances real-like et uniforme, et la figure 16
donne la modularité des partitions correspondantes. La stratégie de recherche sur les ins-
tances real-like semble plus facile, car les optima locaux proches au sens de la distance sur
le réseau sont aussi des optima locaux de qualité proche.
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FIGURE 16 — Mesures de type réseaux complexes sur le probleme QAP estimées sur 30 instances. Coef-
ficient d’agglomération, distance moyenne a 'optimum global sur le ROL, coefficient de
corrélation (Pearson) entre le logarithme de la taille des bassins d’attraction et la fitness,
modularité des réseaux apres détection de communauté.

COMPARAISON D'OPERATEUR POUR LE PROBLEME FLOW-SHOP. L’analyse de paysage de
fitness a 1'aide du réseau des optima locaux a été aussi appliquée au probleme d’optimisa-
tion combinatoire de flow-shop. Brievement, le probléme flow-shop consiste a ordonnancer
1 jobs qui doivent passer par le traitement de m machines successives. Deux jobs ne peuvent
pas étre traités en méme temps sur une méme machine, les machines et les traitements sont
«a la chaine» et le temps de traitement de la tache du job i sur la machine j est donné par
un parametre ti;. Dans sa version mono-objectif, le probléme consiste a trouver 1’ordonnan-
cement des taches pour minimiser le temps de traitement total (makespan) [G]S76].

La figure 18 montre quelques métriques relatives au réseau des optima locaux pour les
arcs-échappement [Dao+13] sur des instances uniformes de Taillard. Comme pour les autres
problemes d’optimisation combinatoire, le réseau est fortement aggloméré, la disparité des
connexions est forte, la distribution des poids sortants montre une large queue. Plus le
nombre de machines est important, plus le probléme d’optimisation devient difficile a ré-
soudre pour les métaheuristiques. La structure du ROL reflete cette difficulté, les principales
mesures montrent que le réseau perd de sa structure au fur a mesure de I'augmentation du
nombre de machines. L’analyse du ROL permet aussi de décider d"un choix d’opérateur de
recherche locale. En effet, deux opérateurs classiques sont possibles : I'opérateur d’échange
(exchange) permute 1'ordre de deux jobs et I'opérateur d’insertion (insertion) intercale un job
parmi d’autres. La structure du ROL est plus favorable pour l'opérateur d’insertion que
pour l'opérateur d’échange ce qui permet de faire une sélection parmi ces deux opérateurs
et de justifier également la pertinence du ROL dans l’analyse de paysage de fitness.

COMPARAISON DE REGLES PIVOTS. Le réseau des optima locaux permet aussi de mieux
comprendre la différence entre deux regles pivots first-improvement et best-improvement
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FiGure 17 — Représentation des communautés sur le ROL pour deux instances de QAP. Les nceuds
sont les optima locaux, les couleurs correspondent aux valeurs de fitness (les plus rouges
sont les meilleures valeurs), et la taille correspond a la taille des bassins d’attraction cor-
respondants. Les communautés sont détectées par 1’algorithme de Clauset et al. [CNMo4]
et regroupent des nceuds de maniére a maximiser la modularité, c’est-a-dire a trouver
une partition ott les connections intra-communautés sont importantes et celles inter-
communautés faibles. Les instances real-like font apparaitre des communautés d’optima

locaux homogenes en qualité d’optima locaux.

couramment utilisés dans les hill-climbers (voir section 2.2.1). Deux types de ROL avec des
arcs-échappements ont été obtenus. Les uns utilisent un hill-climber best-improvement pour
obtenir les nceuds et surtout les arcs (b-LON) et les autres utilisent un first-improvement (f-
LON) [OVT10]. Le tableau 4 donne les principales caractéristiques ROL dans ces deux cas

sur les paysages NK.

Les résultats peuvent étre résumés ainsi. L'impact de la rugosité (parametre K d’épis-
tasie) sur les caractéristiques du ROL est similaire pour les deux types de ROL. Le first-
improvement induit un réseau dense (en fait completement connecté) alors que ce n’est pas
le cas pour le best-improvement. Toutefois, de nombreux arcs dans le cas first-improvement
ont des poids tres faibles. En particulier, le poids des boucles (probabilité de revenir sur
le méme optimum local) est bien plus faible pour le first-improvement que pour le best-
improvement (voir figure 19). La longueur du chemin vers I'optimum global sur le réseau
est plus grande pour le first-improvement, mais il faut considérer qu'un hill-climber first
improvement demande N fois moins d’évaluations a chaque pas. Ces propriétés des ROLs
suggerent que le first-improvement est une meilleure heuristique pour explorer le paysage

de fitness du paysage NK.

2.2.4 Explication de performance des métaheuristiques

Dans les buts de I'analyse de paysage de fitness (voir section 1.2.2 et figure 5), 'un des dé-
fis est la prédiction de performance a partir des propriétés du paysage de fitness. Dans cette
section, nous examinons la possibilité d’explication des performances a partir des caracté-
ristiques du réseau des optima locaux par un un modéle de régression dont les prédicteurs

sont sur les métriques du ROL.
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FIGURE 18 — Métriques extraites du réseau des optima locaux sur le probleme flow-shop estimées sur
30 instances avec n = 10 jobs : coefficient d’agglomération, disparité moyenne et distance
moyenne a l'optimum global sur le ROL. Deux opérateurs classiques sont comparés :
insertion et échange de taches. Le nombre de machines m est un parametre dont il est
connu qu'un plus grand nombre de machines augmente la difficulté du probleme d’opti-
misation. Les arcs du ROL sont des arcs-échappement calculés avec une distance D = 2.
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FiGure 19 — Moyenne des poids des boucles w;; (gauche) et des poids sortants wy; (droite) sur le ROL
pour les paysages NK avec les variantes first-improvement et best-improvement.

Le premier travail s’inscrit le cadre des paysages NK [Dao+12]. La métaheuristique dont

les performances sont a expliquer est une recherche locale itérée, ou Iterated Local Search
(ILS), qui consiste en l'itération d'une perturbation qui modifie k = 2 bits aléatoirement
suivi d'un hill-climbing best-improvement. Comme mesure de performance, nous adoptons
le nombre d’évaluations moyen (expected run-length) pour atteindre I’optimum global en si-
mulant des redémarrages indépendants [AHos] : erl = E(Ts) + (%) Tiax ou Ts est le
nombre d’évaluation lorsque l'optimum global est atteint, ps le taux de succes de 1’algo-
rithme et Ty gx le nombre d’évaluations maximums du critére d’arrét de 'algorithme. Tous
les détails expérimentaux sont donnés dans I'article [Dao+12].

La figure 20 montre quelques nuages de points et les coefficients de corrélation entre les
métriques du ROL et le logarithme de la performance. Excepté pour la distance moyenne
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TaBLE 4 — Propriétés du réseau des optima locaux pour les paysages NK avec N = 16. Les valeurs sont
les moyennes sur 30 instances. n, et ne représentent le nombre de nceuds et d’arcs, C*,
la moyenne du coefficient d’agglomération pondéré, Y la disparité moyenne, d la distance
moyenne entre les nceuds, et dpst la distance moyenne a 'optimum global (pour mémoire,
la distance entre i et j est T/wyj).

K ny, ﬁe/ﬁ\z; cw Y d a-best

both b-LON | f-LON | b-LON | b-LON | f-LON | b-LON | f-LON | b-LON | {-LON
2 33 0.81 1.00 0.96 0.326 0.110 56 39 16 12
4 178 0.60 .00 0.92 0.137 | 0.033 126 127 35 32
6 460 0.32 .00 0.79 0.084 0.016 170 215 60 70
8 890 0.17 .00 0.65 0.062 0.011 194 282 83 118

.00 0.53 0.050 0.009 206 340 112 183
.00 0.44 0.043 0.008 207 380 143 271
.00 0.38 0.040 0.008 203 411 158 351
.00 0.35 0.039 0.008 200 423 162 391

10 | 1,470 0.09
12 | 2,254 0.05
14 | 3,264 0.03
15 | 3,868 0.02

—_— e o

entre nceuds, les corrélations entre les métriques et la performance sont fortes. Cela suggere
que les métriques contiennent de I'information en rapport avec la mesure de performance.
Nous avons ajouté deux autres métriques : la corrélation entre la fitness d’'un nceud et
la moyenne de fitness de ses nceuds voisins (fnn), et une métrique classique dans les ré-
seaux complexes, le degré d’assortivité (knn) qui est la corrélation entre I'intensité du nceud
(somme des poids sortants) et la moyenne des intensités des noeuds voisins. Ces deux mé-
triques locales qui mesurent '’homogénéité de structure et la régularité de fitness dans le
réseau sont également tres fortement corrélées avec la performance de I'ILS.

Pour expliquer les performances a partir des métriques, nous proposons tout d’abord un
modele simple de régression multilinéaire de la forme :

Yi = Bo +Bixi1 +P2xi2+ -+ Bpxip +Ei (1)

ol la variable y de réponse du modéle est le logarithme d’expected run-length, les p diffé-
rents prédicteurs sont les métriques du ROL et € est le terme usuel de bruit aléatoire. Un
tel modele donne de bons résultats de régression avec un R?7 proche de 0.85. Seulement,
certaines métriques étant linéairement corrélées. En conséquence, les coefficients 3; de la
régression sont souvent non significatifs statistiquement. Aussi, nous avons procédé a une
élimination des prédicteurs les moins significatifs (backward elimination). Itérativement, le
prédicteur minimisant le score AIC est éliminé. Nous obtenons alors le modele suivant dont
les coefficients sont reportés dans le tableau 5 :

log(erl) = Bo + B1dpest + B2zout + P3Y + Paknn+ e (2)

Par cette technique, les métriques qui expliquent le plus la performance sont donc la dis-
tance moyenne a I’'optimum global sur le ROL, le degré sortant moyen des nceuds, la dispa-
rité pondérée et le degré d’assortativité. Le R? de la régression est important, 0.8471, mon-
trant que 'on peut expliquer pour les paysages NK et un ILS les performances mesurées
par 'expected run-length avec les caractéristiques du ROL.

Nous avons entrepris une démarche similaire sur le probleme combinatoire QAP en es-
sayant d’expliquer cette fois le taux de succes de deux métaheuristiques, un recuit simulé
(SA) et un algorithme génétique simple avec croisement, mutation et sélection par tournoi
(GA) [Chi+12]. Le but est aussi de comparer les métriques du ROL avec la métrique de la
longueur d’autocorrélation de la fitness [Weigo] bien établie dans la littérature des paysages
de fitness.

La figure 21 montre des nuages de la corrélation entre les métriques du ROL, la longueur
d’autocorrélation et le taux de succés des métaheuristiques a trouver 1’optimum global pour

7. Le R? est le coefficient de détermination qui mesure la qualité d’une régression : R* = Y . (Ui —
9)?/ Y i (yi —§)? ot les {j; sont les valeurs prédites.
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FiGcure 20 — Corrélation entre les métriques du réseau des optima locaux et le logarithme de la per-
formance mesurée par l'expected run-length pour 'ensemble (est sur les graphiques) des
instances des paysages NK étudiés avec N = 18. Les coefficients de corrélation non para-
métrique de Spearman’s sont calculés pour toutes les métriques : n,, nombre de nceuds
(optima locaux), dpest la distance moyenne a ’optimum global, d la distance moyenne
entre les nceuds, fnn la corrélation entre la fitness du nceud et la moyenne des fitness des
neeuds voisins sur le ROL, wy; poids moyen du self-loop, C*, la moyenne du coefficient
d’agglomération pondéré, zout moyen du degré sortant, Y la disparité moyenne, et knn
degré d’assortivité (corrélation de poids sortants entre nceuds voisins).

des instances real-like du QAP de dimension n = 11. Contrairement aux résultats précé-
dents, les coefficients de corrélation sont plutdt faibles hormis pour le recuit simulé (SA)
avec la distance moyenne a 1’'optimum sur le ROL et la longueur d’autocorrélation de fit-
ness. Il est difficile de conclure globalement et nous pouvons formuler trois hypotheses. I
se peut que le taux de succes ait une mesure de performance plus difficile a expliquer. Les
performances d'un AG ne sont peut-étre pas linéairement directement corrélées aux mé-
triques du ROL. Ou encore, I'ensemble des instances (real-like pour une seule dimension
n = 11) peut ne pas fournir suffisamment de variance pour établir un modele de régression
de qualité.

Les résultats sur le probleme combinatoire du flow-shop (instances de dimension n = 10
et m € {5,6,7,8,9,10} machines) sont plus positifs. Les performances de recherches locales
itérées mesurées par 1'expected run-length peuvent étre expliquées par les métriques ex-
traites du réseau des optima locaux [Dao+13]. Comme pour la section 2.2.3, deux types
d’opérateurs de recherche locale sont considérés pour le hill-climber best-improvement uti-
lisés dans I'ILS : I'insertion et I'échange. La perturbation de I'ILS est basée sur 1'opérateur
d’échange appliqué k fois aléatoirement. Le tableau 6 donne les coefficients de corrélation
de Spearman entre chaque métrique du ROL et les différentes variantes de I'ILS. De maniere
attendue, plus le nombre d’optima locaux augmente plus le temps de résolution (expected
run-length) augmente également. La distance moyenne sur le réseau a 1'optimum global
est aussi la métrique la plus corrélée (et positivement) au temps moyen de résolution des
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TABLE 5 — Résumé du modele multilinéaire de régression de la performance de I'ILS dont les pré-
dicteurs sont les métriques et apres la technique d’élimination des prédicteurs pour les
paysages NK avec N = 18. R? ajusté : 0.8471. F-statistique : 368.1 sur 4 et 261 DF, p-value :
<22e—1e6.

Estimé  Err. Std. valeurt Pr(>t))
(Intercept) 10.3838  0.58512 17.75 9.24e—47

dpest 0.0439  0.00434 10.11  1.67e — 20
zout —0.0306  0.00831 —3.68 2.8le—04
Y —7.2831 1.63038 —4.47 1.18e—05
knn —0.7457  0.40501 —1.84 6.67e—02
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Ficure 21 — Corrélation entre, de gauche a droite, le coefficient d’agglomération pondéré, la distance
moyenne a 'optimum global sur le ROL et la longueur d’autocorrélation de fitness et,
de haut en bas, le taux de succes des métaheuristiques recuit simulé (SA) et algorithme
génétique (GA) sur les instances QAP real-like de dimension n = 11.

algorithmes. Les corrélations avec les autres métriques sont également relativement signifi-
catives.

Afin d’approfondir comment les métriques peuvent expliquer les performances des algo-
rithmes et tout en évitant la colinéarité des variables de prédiction, nous avons étudié 1’en-
semble des modeles de régression multilinéaires dont le nombre de prédicteurs est donné.
Parmi tous les modéles possibles avec p prédicateurs, nous avons sélectionné le meilleur
selon la statistique C;, de Mallow [Gilg6] qui est un indicateur de la qualité de 1’ajustement
du modele. Les résultats sont donnés dans le tableau 7. Le prédicateur principal n’est pas
le nombre d’optima locaux, mais la distance moyenne a I'optimum global qui explique 57%
de la variance de la performance log-transformée. A partir de 3 prédicteurs, plus de 70% de
la variance est expliquée par les métriques du ROL avec un simple modele multilinéaire.

Ces résultats indiquent que le réseau des optima locaux et ses métriques peuvent expli-
quer les performances, au moins lorsqu’elles sont mesurées par le nombre moyen d’évalua-
tions et pour des métaheuristiques de recherche locale comme I'ILS sur de petites instances
de problémes combinatoires. L'étape suivante est de montrer qu'il est possible de prédire les
performances de différentes métaheuristiques sur de larges instances a partir d’estimation
des métriques du ROL.
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TaBLE 6 — Corrélation entre les métriques du réseau des optima locaux et le logarithme de la perfor-
mance mesurée par la run-length pour 1’ensemble des instances de flow-shop étudiées avec
n = 10 jobs et m € {5,6,7,8,9,10} machines. Les coefficients de corrélation de Spearman’s
sont calculés pour toutes les métriques et les différents types d’ILS utilisant soit 1’opéra-
teur d’insertion ou d’échange et dont l'intensité de la perturbation est soit k = 1 ou k = 2
échanges aléatoires.

ILS NV ccw fan Knn T Lo‘pt LV Wii YZ Kout

insertion, k=1 046 —0.221 0.199 0.078 0.238 0.634 040 —0.31 —0.41 0479
insertion, k =2 054 —-0.209 0316 —0.165 0.117 0.691 045 —-0476 —0.46 0.55
échange, k=1 0.535 —0.506 —0.004 0.142 0353 0.624 0536 —0.235 —0.473 0.448
échange, k=2 0408 —-0.255 022 —0.111 0.165 0.527 0353 —0.272 —0.434 0.409

TABLE 7 — Modeles de régression multilinéaires pour prédire la performance (logarithme du run-
length de I'ILS avec insertion et perturbation k = 2) a partir des métriques du ROL pour
le probleme flow-shop. Pour chaque nombre de prédicteurs £P, le meilleur modéle selon
la statistique C;, de Mallows est sélectionné, les coefficients de la régression et le R? ajusté
correspondant sont indiqués.

iP | log(Ny) CC™  Fnn  knn T log(Lopt) log(Lyv) wii Y2  kout | Cp  adjR?

1 213 265.54 0574
2 —5.18 1.43 64.06  0.675
3 1.481 0.895 —0.042 | 1648  0.700
4 —2.079 1.473 0.540 —0.032 | 875 0.704
5 —2.388 —1.633 1.470 0.528 —0.030 | 5.97 0.706

2.2.5 Prédiction de performance pour les problémes de grande dimension

Naturellement, le réseau des optima locaux ne peut pas étre énuméré exhaustivement
pour les grands espaces de recherche. Il s’agit alors d’échantillonner un certain nombre de
neceuds et d’arcs pour estimer les métriques les plus pertinentes. La encore, I’ensemble des
métriques du réseau ne peuvent pas étre estimées. Par exemple, la métrique souvent la plus
porteuse d’information comme la distance moyenne a 1’optimum global ne pourra pas étre
calculée faute de connaitre I'optimum global, mais aussi 1’ensemble des arcs du réseau.

L’échantillonnage du réseau des optima locaux présente plusieurs difficultés. Le nombre
de noeuds (optima locaux) est trés important, bien plus important que dans les grands ré-
seaux complexes usuels considérés dans la littérature. De plus, I’échantillonnage de chaque
neoeud nécessite I'exécution d'un hill-climber. Le nombre d’arcs est lui aussi potentiellement
trés grand et aussi coliteux a énumérer. De plus, la réalisation d'un échantillonnage uni-
forme avec une faible complexité des nceuds n’est pas claire voir impossible. Depuis l’ave-
nement des «grands» réseaux du web et des réseaux sociaux «on-line», beaucoup de tech-
niques d’échantillonnage ont été proposés et leur biais étudié dans certains cas [KMT1o0]. La
plupart de ces techniques nécessitent la connaissance au minimum de centaines de milliers
de nceuds, et souvent la connaissance du degré des noeuds pour corriger les biais introduits
par I'échantillonnage ce qui n’est a priori pas possible pour le réseau des optima locaux. Les
techniques d’échantillonnage sont principalement basées sur des marches aléatoires (avec
biais ou non) et sur des algorithmes de parcours en largeur. Nous avons adopté ce type
d’échantillonnage en réalisant une marche aléatoire couplée avec un échantillonnage dit
«boule de neige» (snowball) qui est un parcours en largeur ot1 le nombre d’arcs échantillonné
est un parametre. La procédure snowball vise principalement & estimer les métriques qui
nécessitent de connaitre les voisins des voisins comme le coefficient d’agglomération.

La figure 22 donne l'idée générale de la technique d’échantillonnage et l'algorithme 6
en donne une description précise. Les arcs échantillonnés sont ceux basés sur la notion
d’échappement a une distance D ; ceux basés sur I'’énumération du bassin d’attraction étant



impossible a échantillonner efficacement. La marche aléatoire de longueur | commence par
un optimum local aléatoire. Pour chaque pas de la marche une courte procédure d’échan-
tillonnage snowball est effectuée : m arcs sont échantillonnés aléatoirement et la procédure
snowball s’exécute récursivement jusqu’a une courte profondeur d, en pratique fixée a d = 2.
Les arcs sont les arcs-échappement et sont donc échantillonnés en produisant une solution
aléatoire a une distance maximale de D du nceud puis en effectuant un hill-climber a partir
de cette solution afin de trouver un autre optimum local. A chaque pas de la marche aléa-
toire d’échantillonnage, un nouvel optimum local est sélectionné aléatoire uniformément
(sans retour en arriére) parmi ceux déja échantillonnés lors de ’échantillonnage des arcs.

\ \

o o

FiGure 22 - Illustration de I’échantillonnage du réseau des optima locaux ot la longueur de la marche
aléatoire 1 = 5 et le nombre d’arcs échantillonnés par la procédure snowball est m = 3
avec une profondeur de d = 2. Les cercles en bleu clair sont les solutions x; de la marche
aléatoire et les cercles en noir sont ceux obtenus par la procédure snowball.

ESTIMATION DES METRIQUES DU RESEAU DES OPTIMA LOCAUX. Toutes les métriques sur
les réseaux ne peuvent pas étre estimées a l'aide de la technique d’échantillonnage, et nous
avons essayé d’en retenir le plus grand nombre. De plus, pendant ’échantillonnage, il est
possible de mesurer de maniére opportuniste sans cotit supplémentaire certaines métriques
qui ne sont pas issues du ROL comme la longueur des marches adaptatives pour atteindre
un optimum local. Le tableau 8 résume 1’ensemble des métriques estimées. Comme attendu,
I’échantillonnage introduit des biais d’estimation que nous avons étudiés sur de petites ins-
tances de problémes mais qui ne sont pas présentés ici. Sur les larges instances, nous pou-
vons observer l'effet des parametres de 1’échantillonnage a savoir la longueur de la marche
aléatoire (1) et le nombre d’arcs échantillonnés (m). La figure 23 reporte les valeurs de cer-
taines métriques pour le probleme QAP. Les observations sont identiques pour les paysages
NK. A taille d’échantillon identique, il est préférable pour améliorer la précision des me-
sures d’augmenter le nombre d’arcs échantillonnés plutét que la longueur de la marche
aléatoire. Par la suite, nous adopterons les parameétres minimaux d’échantillonnage c’est-a-
dire une longueur de 1 = 100 et un nombre d’arcs m = 30. Afin d’estimer le coefficient
d’agglomération, la profondeur d’échantillonnage est d = 2. Au maximum, 9.10% optima
locaux différents sont échantillonnés, certains optima pouvant étre échantillonnés plusieurs
fois.

PREDICTION BASEE SUR LES METRIQUES ESTIMEES. Au-dela de la mesure du biais dans
I'estimation des métriques, nous pouvons montrer l'utilité des métriques estimées en es-
sayant de prédire la performance de métaheuristiques a partir de celles-ci. Pour montrer cela,
nous considérons les paysages NK et le probleme QAP. Pour les paysages NK, différents de-
grés d’épistasie K € {2,4,8,12,16} et des chaines binaires de dimension N € {64, 128,256}
sont utilisés, et pour les problémes QAP, trois types d’instances (une uniforme et deux real-
likes avec différents parametres) et les dimensions N € {30, 50, 70, 100, 150} sont testées. Pour
chaque jeu de parametres, 30 instances sont générées pour former un ensemble de 450 ins-
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Algorithm 6 Méthode d’échantillonnage du réseau des optima locaux.

1: procedure LONSaMPrLING(d, m, 1)

2 xo < he(x) > ol x est une solution aléatoire
3 151 <+ {xo}

4 E+ 0

5: fort«+0,...1—1do

6 Snowball(d, m, xt)

7 X¢4+1 < RandomWalkStep(xt)

8 end for

9: end procedure

1: procedure SNOWBALL(d, m, x)

2 if d > 0 then

3 forj«< 1,...mdo

4 x" < he(op(x))

5: N« NuU{{x'} > Ajoute un neeud a l'échantillon
6 if (x,x’) € E then

7 Wy, x! ¢ Wy x/ + 1

8

9

else
E«— BEU{(x,x")} > Ajoute un arc a I’échantillon
10: Wy x 1
11: Snowball(d — 1, m, x/)
12: end if
13: end for
14: end if

15: end procedure

: procedure RANDOMWALKSTEP(X+)

neighborSet < {x : (x¢,x) € EAX & {xg,..., X))}

if neighborSet # () then > Sélectionne aléatoirement un voisin
Select randomly x{1 € neighborSet

else > Redémarrage a partir d’une solution aléatoire x
Xt41 < he(x)
N« Nu {xt41}

end if

9: return x4
10: end procedure

PN AR NR

tances. Nous avons choisi 4 métaheuristiques représentatives : une recherche locale itérée
(ILS), un recuit simulé (SA), une recherche taboue (IS) et un algorithme génétique simple
(GA). Les détails des algorithmes et les parametres ne sont pas donnés ici, ils reprennent
les implémentations standards de la plateforme paradisEO-MO [Hum+13a] pour imiter un
scénario ot un utilisateur emploie des versions «off the shell». Pour chaque instance, les
métaheuristiques sont exécutées 100 fois indépendamment. Le critere d’arrét est de 10 éva-
luations et la performance des algorithmes est mesurée de deux maniéres. L'une (fit) est
simplement la valeur moyenne de la fitness de la solution trouvée, et 'autre (rang) est le
rang moyen de la solution trouvée par la métaheuristique parmi les 400 solutions trouvées
par l'ensemble des 4 métaheuristiques sur l'instance considérée. La seconde mesure de per-
formance est indépendante de I'échelle des valeurs de fitness qui peut varier grandement
d’un type d’instance a un autre et permet d’avoir la performance relative aux autres mé-
taheuristiques. Pour les modéles de régression, nous avons utilisé un modele multilinéaire,
mais aussi une régression forét aléatoire [Breo1].

Les coefficients de détermination R? issus d’une validation croisée sont donnés dans
le tableau 9 ot 'on peut comparer différents ensembles de métrique : les métriques ba-
siques (basic) sont celles que 1’'on peut trouver dans la littérature des paysages de fitness
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TaBLE 8 — Métriques estimées par I’échantillonnage du ROL et métriques classiques des paysages de
fitness retenues a titre de comparaison.

Meétriques du réseau des optima locaux

fit Moyenne des fitness des optima locaux.

wii ~ Poids moyen des self-loops.

zout  Degré sortant moyen (nombre d’arcs sortants).

Y2 Disparité pondérée moyenne.

knn  Assortativité pondérée.

wee  Coefficient d’agglomération pondéré moyen.

fnn  Corrélation fitness / moyenne des fitness voisines.

Meétriques de I'échantillonnage

Ihc Long. moyenne des marches adaptatives aux noeuds.
mlhc  Long. maximale des marches adaptatives aux nceuds.

Meétriques classiques de paysage de fitness

r1 Premier coefficient d’autocorrélation de fitness (marche aléatoire
de 10* pas).

flo Moyenne des fitness des optima échantillonnés par 103 marches
adaptatives.

llo Longueur moyenne de 103 marches adaptatives.

(N,r1,flo,llo), celles (rol) déduites du réseau des optima locaux (N, fit, wii, zout, y2,
knn, wee, fnn, nhe, lhe, mlhe) et enfin celles de la réunion des deux précédentes (all). La
validation croisée consiste a partitionner I'ensemble des 450 instances en 80% d’instances
d’apprentissage et 20% d’instances de test et a calculer la moyenne des R? en répétant 400
fois cette opération (random sub-sampling validation).

Pour tous les ensembles de métriques et les modeles de régression, les R? sont élevés sauf
pour le modéle linéaire et la prédiction de la fitness et du rang du probléme QAP en utilisant
les métriques basiques. Sur les 32 combinaisons d’ensemble de métriques, d’algorithmes,
de mesures de performance et de modeles de prédiction, I'ensemble des prédicteurs qui
contient toutes les métriques est le meilleur ensemble 27 fois, I’ensemble avec les métriques
du ROL 12 fois et moitiés moins pour les métriques basiques. Les prédictions avec toutes les
métriques obtiennent la meilleure qualité et indiquent que d’ajouter les métriques du ROL
apporte des informations supplémentaires pertinentes.

Pour les modeles de régression linéaire, I’ensemble des métriques basiques ne donne ja-
mais les meilleurs R?, alors que dans la moitié des cas, les métriques ROL font partie des
meilleurs prédicteurs avec ’ensemble qui regroupe toutes les métriques. Quand la perfor-
mance est mesurée par le rang, 7 fois sur 8 les métriques du ROL sont les meilleures en
qualité de prédiction. Cela suggere que les métriques du ROL sont plus linéairement cor-
rélées avec la performance que les métriques basiques, et que de considérer ’ensemble de
toutes les métriques améliore la qualité de prédiction.

Dans tous les scénarios, les modeles de régression forét aléatoire donnent de meilleures
prédictions que les modeles multilinéaires en rendant compte les interactions non linéaires
entre les métriques, et cela méme dans le cas des métriques basiques seules. En effet, pour la
prédiction de la fitness, 2 fois sur 8 les métriques basiques donnent les meilleurs scores alors
que les métriques ROL ne le donnent jamais. Toutefois, lorsque 1’ensemble des métriques
est utilisé, la qualité de la prédiction est meilleure. Ces résultats montrent que d’ajouter
les métriques ROL apporte une information supplémentaire pertinente pour améliorer la
qualité de la prédiction méme lorsque des modeles de régression efficaces tels que les foréts
aléatoires sont employés. Pour illustrer les corrélations, la figure 24 montre des exemples de

39



40

| RESEAU DES OPTIMA LOCAUX

Fitness of local optima Neighbors fitness correlation
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Ficure 23 - Larges instances du probleme QAP : trois types d’instances, uniforme, real-like1 et real-
like2 (uni, rl1, rl2) pour les dimensions N € {30,50,70,100,150}. Valeurs estimées des
métriques pour le réseau des optima locaux pour différentes valeurs des parametres
d’échantillonnage, longueur de la marche aléatoire 1 et nombre d’arcs échantillonnés m.

nuages de points de la performance prédite en fonction de celle observée pour I'ILS sur les
problemes QAP. Les nuages de points sont globalement similaires pour les autres scénarios.
Les métriques basiques ont tendance a regrouper les observations sur de petits segments,
alors que cet effet est nettement moins marqué avec les métriques ROL.

SELECTION POUR PORTFOLIO DE METAHEURISTIQUES. Dans un scénario de portfolio de
métaheuristiques, il s’agit de sélectionner une des métaheuristiques qui obtient la meilleure
performance, mesurée par la qualité moyenne de solution, en fonction des caractéristiques
du paysage de fitness, c’est-a-dire dans notre contexte en fonction du réseau des optima lo-
caux. Nous considérons toujours les mémes 4 métaheuristiques qu’auparavant. D’un point
de vue de l'apprentissage automatique, la sélection de métaheuristique correspond a un pro-
bleme de classification. Il s’agit d’associer une métaheuristique en fonction de prédicteurs.
Ici, nous utilisons 3 méthodes populaires de classification : le modeéle multinomial logistique
(logit), la forét aléatoire (rf) et la machine a vecteurs de support (svm).

Le tableau 10 rapporte les erreurs moyennes sur la validation croisée qui répete 400 fois
la partition 80/20 aléatoire entre ensembles d’apprentissage et de test. Une erreur de classi-
fication est comptée lorsque la métaheuristique n’est pas 1'une des meilleures selon un test
statistique de Mann-Whitney au seuil de confiance de 5%. Nous utilisons aussi le méme
test statistique pour indiquer le meilleur ensemble de métrique. A titre de comparaison,
nous avons aussi testé deux méthodes naives de sélection a savoir une sélection aléatoire de
l'une des 4 métaheuristiques et la sélection constante qui sélectionne pour 1’ensemble des
instances toujours la méme métaheuristique de meilleure performance sur 1’ensemble des
instances, c.-a-d. la métaheuristique qui obtient globalement le taux d’erreur le plus faible
comme choisirait idéalement une méthode de tunning off-line.

Toutes les sélections basées sur les métriques obtiennent des taux d’erreur tres faibles
par rapport aux deux méthodes naives confirmant les capacités de cette approche de port-
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TasLe 9 — Coefficients de détermination R? des régressions en utilisant une validation croisée d’échan-
tillonnages répétés aléatoires. Les deux modeles de régression sont les modeles multilinéaire
(Im) et forét aléatoire (rf). L'ensemble des métriques sont décrites dans le tableau 8 et les
mesures de performances sont la moyenne de la fitness de la meilleure solution trouvée
(fit) et le rang moyen de la métaheuristique (rang). avg est la moyenne des coefficients R?
pour les 4 métaheuristiques. Les nombres en gras sont les meilleurs ensembles de métriques
selon un test de Mann-Whitney a 5% de confiance.

NK QAP

Mod. Métr. Perf. TS SA EA ILS avg TS SA EA ILS avg

Im basic  fit 08573 0.8739 0.8763 08874 08737 -3842 -42.83 -41.63 -39.06  -40.48
Im rol fit 0.8996 0.9015 0.9061 0.8954 0.9007  0.9995 1.0000  1.0000 0.9997  0.9998
Im all fit 0.9356  0.9455 0.9442 0.9501  0.9439  0.9996  0.9997  0.9999  0.9997  0.9997
Im basic rang 08591 0.9147 06571 0.6401 0.7678 0.2123 0.8324 -0.0123 04517 0.3710
Im rol rang 0.9517 0.9332 0.7783 0.7166 0.8449 0.7893 0.9673  0.8794 0.9015  0.8844
Im all rang 0.9534 0.9355 0.7809 o0.7177 0.8469 0.6199 0.9340 0.8577  0.9029 0.8286
rf basic  fit 0.9043 0.9104 0.9074 0.8871 0.9023 0.8811 0.8820 0.8806 0.8801 0.8809
rf rol fit 0.8323 0.8767 0.8567 0.8116 0.8443 0.9009 0.9025  0.9027 0.9019  0.9020
rf all fit 0.8886 0.9334 0.9196 0.8778 0.9048 0.9431 0.9445 0.9437 0.9429 0.9436
rf basic rang 0.9513 09433 o0.7729 0.8075 0.8687 0.9375 0.9653 0.8710 0.9569  0.9327
rf rol rang 0.9198 0.9291 0.7979 0.7798 0.8566 0.9308 0.9630 0.8820 0.9601  0.9340
rf all rang  0.9554 0.9465 0.8153 0.8151 0.8831 0.9381 0.9668 0.8779 0.9643 0.9368

TaBLE 10 — Taux d’erreur moyen sur la validation croisée qui répeéte 400 tirages aléatoires d’échantillon
d’apprentissage et de test pour les paysages NK et le probleme QAP. Les nombres en gras
repérent les meilleurs ensembles de métrique selon le test de Mann-Whitney a 5% de
confiance.

Taux d’erreur moyen

Probl. Métr.  logit rf svm ‘ cst rnd

basic  0.0379 0.0278  0.0158
NK rol 0.0203  0.0249 0.0168 | 0.4711  0.6749
all 0.0244 0.0269  0.0165

basic 0.0142 0.0107 0.0771
QAP rol 0.0156  0.0086 0.0456 | 0.4222  0.6706
all 0.0161  0.0106  0.0431

folio basée sur les caractéristiques du paysage de fitness. Les taux d’erreur des différents
ensembles de métriques sont proches. Sur les paysages NK, les modeles svm obtiennent de
bons résultats, quel que soit I'ensemble de métriques (moins de 1,7% d’erreur), mais ces mo-
deles svm obtiennent des résultats clairement moins bons pour les problemes QAP ot les
métriques du ROL sont les meilleures. Avec le simple modele logistique (logit), le meilleur
ensemble de métriques est celui du ROL sur les paysages NK et il n'y a pas de différence
sur les problemes QAP. Avec le modele forét aléatoire qui obtient les taux d’erreur les plus
faibles globalement, les métriques du ROL sont nécessaires pour sélectionner la meilleure
métaheuristique (moins de 1% d’erreur).

Ces premiers résultats sur les grandes instances montrent que les métriques du réseau
des optima locaux peuvent étre échantillonnées dans le but de prédire des performances ou
de sélectionner la métaheuristique adéquate au sein d’'une méthode portfolio de métaheu-
ristiques.
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FiGure 24 — Nuage de points pour le probleme QAP entre la performance observée (le rang) et la
performance prédite par le modele de régression forét aléatoire pour la métaheuristique
ILS. Les R? issus de la validation croisée sont donnés en légende.

2.3 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

Le domaine des paysages de fitness s’inscrit dans les sciences de la complexité : un pay-
sage de fitness est un modele qui permet d’étudier les systémes dynamiques induits par les
algorithmes d’optimisation tels que les métaheuristiques. Le principe est simple. L'espace de
recherche et la relation de voisinage définissent un graphe dont les nceuds sont valués par
la valeur de la fonction de fitness a optimiser. De nombreux outils d’analyse des paysages
de fitness ont été proposés reposants sur l’analyse du graphe lui-méme.

Dans cette partie, nous avons exposé les travaux sur un nouvel outil d’analyse des pay-
sages de fitness, le réseau des optima locaux, qui repose sur deux notions utilisées dans les
systemes complexes : le principe d’agrégation de variables et les réseaux complexes. Dans
le réseau des optima locaux, I'espace de recherche est condensé sur les optima locaux qui
sont les solutions saillantes du paysage de fitness pour un algorithme de recherche local
et les arcs sont construits en rapport a la possibilité de «passer» d'un optimum local a un
autre.

Dans un premier temps, afin de montrer 1'intérét et 'apport de ce nouvel outil. Nous
avons étudié le réseau des optima locaux sur une classe de problémes génériques de dif-
ficulté réglable, les paysages NK, avec un espace de recherche de petite dimension pour
permettre I’énumération compléte du réseau. A travers cette étude, nous avons pu mettre
en évidence que la structure générale des réseaux est tres éloignée d’un réseau aléatoire, elle
est au contraire dense et trés agglomérée. De plus, la structure du réseau définie pour les
deux définitions d’arcs proposées reflete la difficulté liée a la non-linéarité des problémes.
Les bassins d’attraction ont une structure qui n’est pas toujours intuitive et qui pourtant
peut bien étre prise en compte par les définitions d’arcs.

Dans un deuxiéme temps, nous avons étudié la robustesse du modele du réseau des
optima locaux en étudiant d’autres classes de problemes dans des situations classiques
d’analyse des paysages de fitness. De nouveau sur des petites instances, sur le probleme
d’affectation quadratique (QAP), le réseau des optima locaux permet clairement de diffé-
rencier la difficulté entre deux classes d’instances. De plus, nous avons montré en utilisant
des outils d’analyse de communauté des réseaux complexes que les optima locaux forment
des clusters sur le réseau dans le cas des instances structurées. Sur le probleme de type
flow-shop, nous avons montré que la structure du réseau des optima locaux met en évi-
dence la différence entre deux opérateurs de recherche locale et par la méme, permet de
choisir de maniere raisonnée un opérateur pertinent. De maniere originale dans 1'étude des
paysages de fitness, le réseau des optima locaux nous a permis d’étudier différents types de
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hill-climbers selon la régle pivot, first ou best improvement, a travers la structure de réseau
qu’ils impliquent.

Dans un troisieme temps, toujours sur de petites instances de problemes combinatoires,
nous avons pu expliquer les performances de métaheuristiques a 1'aide de modeles de ré-
gression linéaire dont les variables explicatives sont les métriques extraites du réseau des
optima locaux. Les performances de métaheuristique de type recherche locale itérée (ILS)
mesurées par le nombre moyen d’évaluations ont pu étre corrélées avec les métriques du
ROL en particulier pour les problemes NK et flow shop. Cette étape confirme les poten-
tialités du réseau des optima locaux a rendre compte de maniere effective de la difficulté
d’optimisation.

Enfin, dans I'étape qui présente le plus grand défi, nous avons étudié le réseau des optima
locaux pour les grands espaces de recherche des instances de paysages NK et de problemes
QAP. Nous avons défini une procédure d’échantillonnage du réseau en nous inspirant des
techniques existantes pour les grands réseaux complexes. Les métriques estimées du réseau
ont servi de variables de prédiction pour prédire la performance de quatre types différents
de métaheuristiques usuelles. La qualité de régression en utilisant des modeles de régres-
sion de l'apprentissage automatique est trés satisfaisante. A la suite, nous avons pu mettre
en ceuvre un scénario de portfolio de métaheuristiques ot il s’agit de sélectionner la mé-
taheuristique la plus adaptée a 'instance a résoudre. Les taux d’erreur de sélection d'une
des meilleures métaheuristiques sont tres faibles et montrent la encore la pertinence et les
perspectives d’utilisation du réseau des optima locaux.

Le réseau des optima locaux vient donc compléter la liste des outils d’analyse de paysage
de fitness. Naturellement, ce réseau ne se substitue pas aux autres outils existants. Il est
évidemment que lorsque la principale difficulté consiste a converger vers un optimum local,
ou lorsque le paysage est dominé par de larges plateaux, le réseau ne sera pas judicieux.
Mais au-dela de la simple métrique classique dans les paysages de fitness, le réseau des
optima locaux propose un modele dont il est possible d’extraire de nombreuses métriques
potentiellement pertinentes pour de nombreux problemes et métaheuristiques.

PERSPECTIVES. Ce modéle de réseau des optima locaux présente maintenant de nom-
breuses perspectives a plusieurs niveaux.

Une des améliorations possibles que tout chercheur dans le domaine des paysages des
fitness a toujours en téte est de proposer une nouvelle métrique qui reflete la difficulté d"un
probleme ou d’une classe de problémes pour une classe d’algorithmes. Avec le réseau des
optima locaux, il est sans doute possible de construire de nouvelles métriques en profitant
du degré de liberté qu’offre un graphe. Par exemple, nous avons utilisé le coefficient d’ag-
glomération qui est une mesure classique dans les réseaux sociaux pour caractériser le fait
fréquent que «les amis de mes amis sont souvent aussi mes amis». En reprenant le sens
de cette caractéristique dans le contexte de 1'optimisation, on peut surement imaginer une
nouvelle métrique qui donne la probabilité que «les optima locaux voisins de mes voisins
ne soient pas des optima locaux voisins».

Plus généralement, dans le but d’améliorer I'analyse, on peut changer d’échelle d’obser-
vation en considérant finalement que le réseau des optima locaux et lui-méme un paysage
de fitness a une échelle supérieure «méta». En effet, les nceuds du réseau (optima locaux)
peuvent étre considérés comme des solutions, les arcs du réseau peuvent définir une nou-
velle relation de voisinage et enfin la fonction de fitness originale peut toujours étre utili-
sée comme fonction de fitness de ce «méta» paysage de fitness. Dans cette perspective, on
pourrait utiliser tous les outils d’analyse des paysages de fitness et surement observer de
nouvelles structures et propriétés a ce niveau «méta» au niveau des optima locaux.

D’un point de vue fondamental et qui n’a pas été abordé dans ce travail, il doit étre pos-
sible d’obtenir de maniére théorique les réseaux des optima locaux pour certains problémes
simples de la littérature. Cette approche est I'une des voies d’analyse dans les travaux théo-
riques concernant le temps d’exécution moyen (expected running time). Dans ces travaux,
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le nombre moyen d’évaluations est calculé pour des problémes linéaires ou proches du li-
néaire comme le probléeme one-max, les problémes trompeurs, etc. Nous pouvons surement
calculer le réseau des optima locaux pour ces problémes ou des problemes particuliers qu’il
reste a définir. Ainsi, il pourrait étre possible de comprendre plus fondamentalement pour-
quoi certaines propriétés comme la densité du graphe ou la distance moyenne sur le graphe
semblent étre la signature de nombreux problemes d’optimisation.

Au-dela de la compréhension fondamentale des propriétés des paysages de fitness par
le réseau des optima locaux, l'utilisation effective du réseau des optima locaux pour des
problemes de grande dimension dépend du cofit de I’estimation des métriques par rapport
au cott de I'algorithme lui-méme. Des travaux sont donc a développer pour réduire le plus
possible le cotit de I’échantillonnage du réseau et de I'estimation des métriques. Maintenant
que les propriétés génériques des réseaux sont connues, il est sans doute possible d’analyser
les biais introduits par des techniques échantillonnages et de choisir un échantillonnage plus
efficace.

Dans le portfolio de métaheuristiques proposé, qui est encore a un stade de principe,
nous avons suivi le schéma générique de Rice qui sépare clairement les phases d’estimation
des métriques du probléme, de sélection d'un algorithme adapté par une méthode d’ap-
prentissage automatique et d’exécution cet algorithme. En fait, dans le cas de 1'optimisation
ol 'algorithme est une métaheuristique, il est possible d’imaginer de lier la partie estima-
tion des métriques avec le processus d’optimisation. Il est en effet malheureux d’oublier les
optima locaux trouver dans l’estimation des métriques qui pourraient servir de base pour
I'algorithme d’optimisation. De nombreuses possibilités de combinaison originales sont a
développer dans cette perspective.

A un niveau plus général encore, I'analyse des problémes I’optimisation par le réseau des
optima locaux réside sur un principe d’agrégation de variables. On étudie les propriétés
du probléme par la structure du graphe résultant plutét qu’a 1’aide de chaines de Markov.
Ici dans ce travail, les nceuds sont les optima locaux. On peut imaginer de changer cette
définition de nceud pour d’autres solutions saillantes du paysage. Le principe resterait le
méme. A partir d’une heuristique simple et peu couteuse, les nceuds peuvent étre définis
comme les points de convergence de cette heuristique. La définition des arcs peut étre aussi
modifiée en fonction de I'heuristique simple choisie, comme nous avons pu le faire avec les
variantes first et best improvement des hill-climbers, et de la technique qui permet d’échap-
per aux optima locaux. De cette maniére, on obtient un nouveau réseau dont il faudrait,
de la méme maniere a ce travail, étudier la pertinence par rapport aux performances des
métaheuristiques visées.
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3.1 INTRODUCTION

Dans cette section, nous introduisons brievement les principales classes d’algorithmes
d’optimisation multiobjective afin d’intuitivement comprendre les difficultés d’optimisation
spécifiques de ces algorithmes. En répertoriant les travaux précédents sur les espaces de
recherche multiobjectif, nous pourrons proposer, dans la section suivante, de nouvelles mé-
triques qui relatent cette difficulté.

3.1.1 Source de difficulté en optimisation multiobjective

Les probléemes d’optimisation multiobjective présentent des sources de difficultés spéci-
fiques. Il s’agit non plus de trouver une solution comme dans le cas mono-objectif, mais de
trouver un ensemble de solutions et donc potentiellement augmenter le nombre d’évalua-
tions pour les calculer toutes. Le nombre de solutions Pareto optimales peut étre exponen-
tiel en fonction de la dimension du probleme [Ehro6]. On dit dans ce cas que les problemes
d’optimisation qui ont pour but de rechercher toutes les solutions Pareto optimales sont in-
solubles *. Par ailleurs, une autre source de difficulté vient de la définition d’optimalité des
solutions Pareto optimales. En effet, décider si une solution est une solution Pareto optimale
est un probleme NP-complet [Ser87] et cela méme si aucun des objectifs sous-jacents n’est
un probleme NP-difficile. Les trois types d’approches décrites précédemment (section 1.1.4)
contournent ces difficultés en recherchant des approximations. Toutefois, d’autres sources
de difficultés apparaissent spécifiques soit liées a la notion de localité utilisée par ces ap-
proches, soit liées a la coopération et I'enchevétrement des multiples recherches nécessaires
pour explorer différentes zones de 1’espace objectif.

Dans les approches Pareto, on espere trouver une nouvelle solution non-dominée dans le
voisinage des solutions courantes et cela jusqu’a trouver une premiere solution Pareto opti-
male. La structure de 1’ensemble Pareto optimal influence directement les performances de
ces algorithmes. Si celle-ci permet de trouver une nouvelle solution Pareto optimale a partir
d’une autre, la difficulté va étre moindre que dans le cas contraire. De la méme maniere que
les optima locaux sont les points de convergence des hill-climbers, les approches Pareto vont
avoir des solutions au role équivalent sur lequel 1’algorithme va étre stopper et qui peuvent
la aussi fortement influencer les performances de ces algorithmes.

Les approches scalaires vont-elles étre influencées naturellement par la difficulté d’opti-
misation des fonctions mono-objectives choisies (non-linéarité, etc.). Mais en plus, la forme
du front de Pareto, comme la convexité ou la discontinuité du front, peut aussi influencer
les performances. En effet a priori, 'efficacité de la coopération des optimisations scalaires
n’est pas la méme selon la forme de ce front.

Pour tous les types d’approches, comme dans le cas de 'optimisation mono-objective, la
qualité du voisinage dans sa capacité a avoir de meilleures solutions est essentielle dans
les performances de tous les types d’approches basés sur un voisinage. La qualité peut étre
en termes de relation de dominance, de fonction scalaire, ou encore d’indicateur de qualité.
Enfin, la corrélation entre les objectifs influence la difficulté générale du probleme. En effet,
lorsque les objectifs sont parfaitement corrélés, le probleme est équivalent a un probleme
mono-objectif. Intuitivement, I'image de l'espace de recherche dans l’espace objectif et en
particulier du front de Pareto influence la coordination globale de la recherche multiob-
jective. Toutes ces différentes notions intuitives sont les bases pour définir un paysage de
fitness multiobjectif et les métriques le caractérisent.

1. «Intractable» en langue anglaise
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3.1.2 Paysage de fitness et optimisation multiobjective

II existe finalement peu de travaux sur 1'étude des paysages de fitness multiobjectifs. Par
exemple, on peut trouver des études sur la distribution des optima locaux mono-objectifs
dans 'espace objectif pour le probleme de voyageur de commerce multiobjectif [BH9g8]. Ce
type de travail permet de comprendre les performances des approches scalaires. En fait, le
premier obstacle est de définir clairement le paysage de fitness multiobjectif. La définition
sous-entendue dans de nombreux travaux initiés par [KCoz2] consiste simplement a changer
la fonction de fitness par celle utilisée pour le probleme multiobjectif : un paysage de fitness
multiobjectif est un triplet (X, N, f) ot f : X — RM représente la fonction multiobjective.
Avec cette perspective et dans le but de caractériser la difficulté des approches basées sur
la relation de dominance Pareto, il est possible de définir des notions d’optimum local
pour l'optimisation multiobjective [PCSo4]. Une solution optimum locale Pareto ne peut étre
dominée par aucune de ces solutions voisines :

Définition 7 Optimum Local Pareto (PLO) [PCSo4]. Une solution x € X est optimum local Pa-
reto (PLO) si et seulement s'il n’existe pas de solution voisine y € N(x) qui domine x.
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L’ensemble de tous les optima locaux Pareto est appelé ensemble des optima locaux Pareto (Xp1 o).

On peut aussi définir une notion d’optimalité pour les ensembles de solutions :

Définition 8 Ensemble localement non-dominé. Un ensemble A localement non-dominé est un en-
semble de solutions mutuellement non-dominées telles que Vx € A, Yy € (N(x)\ A), il existe z € A
tel quey < z.

Autrement dit, un ensemble localement non-dominé ne peut pas étre amélioré en termes de
dominance par une solution voisine d"une des solutions de I’ensemble. Naturellement, ces
définitions ont été proposées dans le but d’étudier les points de convergence d’algorithmes
tels que PLS (algorithme 1). De nouveau pour étudier les capacités d'un algorithme de PLS a
trouver des solutions Pareto optimales, des travaux sur le probleme TSP et QAP multiobjectif
ont étudié I'ensemble Pareto Optimal du point de vue de la relation de voisinage [PSog].
Plusieurs travaux [KCo2; GDo6; GDoy] basés sur la méme définition de paysage de fitness
ont étendu la corrélation fitness-distance mono-objective (voir tableau 1) au cas multiobjectif.
IIs ont étudié sur différents types d’échantillon de solutions la corrélation entre la distance
dans l'espace objectif (distance euclidienne) et la distance dans l'espace de décision X a
I'ensemble Pareto optimal qu’il faut connaitre a priori. Les résultats montrent une certaine
corrélation, mais dont il est difficile de donner une relation précise avec les performances
des algorithmes.

Un autre type d’étude de paysage de fitness se focalise sur la dynamique d’algorithmes
Pareto comme NSGA-II. La sélection dans NSGA-II associe un rang de dominance a chaque
solution sur lequel portent les études de paysage. Sur de petites instances de problemes,
les auteurs partitionnent ’espace de recherche en fronts de solution de méme rang selon la
dominance Pareto. On peut remarquer que I'étude du paysage de fitness repose encore ici
sur une agrégation de variable (voir section 2.1.2) qui consiste a regroupe des solutions de
méme rang. Dans [Garogb] en faisant un parallele entre la non-comparabilité et la neutra-
lité, le graphe réduit aux fronts et leur relation par voisinage de solution est représenté pour
quelques instances de problemes en montrant visuellement les différences. Les travaux de
[AToy] vont plus loin en fournissant plusieurs métriques trés pertinentes relativement aux
fronts comme leur nombre, leur taille respective, la probabilité de passer d'un front a un
autre par l'opérateur de recherche local, I'hypervolume des fronts, etc. De plus, contraire-
ment aux travaux précédents qui portent sur des instances assez spécifiques (TSP, QAP),
I'étude expérimentale porte sur les paysages NK multiobjectifs introduits par 1'article dont
les résultats sont potentiellement plus génériques. Ceci est le point de départ de nombre de
nos travaux que nous allons développer par la suite.
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3.2 STRUCTURE DES ESPACES DE RECHERCHE DE L'OPTIMI-
SATION MULTIOBJECTIVE

3.2.1  Portrait des problémes d'optimisation multiobjective

La méthodologie pour établir un portrait des paysages de fitness multiobjectifs consiste &
définir une classe de problemes génériques dont les parametres sont les principales caracté-
ristiques d’un probléme d’optimisation multiobjective et de mesurer ensuite les métriques
du paysage de fitness afin de comprendre la structure générale et d’en tirer des recomman-
dations pour la conception de nouveaux algorithmes. Les principales métriques étudiées
portent principalement sur I'ensemble Pareto optimal, dans un premier temps. Sauf excep-
tion, des instances de petites dimensions sont analysées afin de pouvoir obtenir I'ensemble
Pareto optimal et d’éviter les biais possibles d’un échantillonnage.

PROBLEME GENERIQUE DES PAYSAGES pMNK. Comme dans le cas mono-objectif, le pay-
sage NK est un bon candidat pour avoir un modele de probleme générique. La dimension
et la non-linéarité sont réglables et une version multiobjective de ce probleme existe [ATo7],
mais dont la corrélation entre objectifs n’est pas ajustable. La corrélation entre objectifs est
pourtant 'une des caractéristiques majeures sur la forme du front de Pareto comme nous
allons l’expliciter. Et bien qu’il existe une version multiobjective du probleme d’affectation
quadratique (mQAP) [KCoz2] dont la corrélation est partiellement réglable, nous proposons
ici une version augmentée du paysage NK dont la corrélation est finement controlable entre
toutes les paires d’objectifs ce qui n’est pas le cas pour le probleme mQAP.

Les paysages NK multiobjectifs [AToy], paysages MNK, sont naturellement définis par
une fonction NK pour chaque objectif @™ :

N
1
vme{l,... M), ¥xeX, OM(x) = ;qngn(xi,xi;n,...,x%)
1=

Le degré d’épistasies Ky peut étre différent pour chaque objectif @™, mais en pratique
les études ont toujours choisi un degré identique K et nous faisons également ce choix ici.
Les fonctions de contribution ®I" sont définies en extension en associant a chaque vec-

teur de longueur K + 1 les nombres yQ};}(im,_“,xim. Originellement dans les paysages MNK,
1

ces nombres sont choisis aléatoirement uniformément et indépendamment d’un objectif a
I'autre dans l'intervalle [0, 1].

Les paysages NK multiobjectifs avec corrélation ajustable entre objectifs [Ver+11c], appelés
paysages pMNK, changent la fagon dont les fonctions de contribution sont générées. D’abord,
définissons les CMNK-landscapes ot les liens épistatiques sont identiques pour toutes les
fonctions : Ym € {1,..., M}, K, = KetVm € {1,... M}, Vj € {1,...,K}, i]T“ = 1ij. Les
fonctions de contributions ne sont plus indépendantes. Les M nombres (yl’ii,x.l] R TR

K
y%’;ﬁ '""XiK) associés aux vecteurs (xi,xi,,...,Xi,) suivent une distribution uniforme mul-

tivariée de dimension M définie par la matrice de corrélation C. Autrement dit, les nombres
y suivent une distribution multivariée dont la loi marginale est uniforme et dont la corré-
lation entre contributions est définie par la matrice symétrique semi-définie positive C avec
M(M —1)/2 coefficients. Pour limiter le nombre de parametres qui définit la matrice de
corrélation, les paysages pMNK ont la méme corrélation p entre toutes les paires d’objectifs
avec cnn = 1 pour tout n et cnp = p pour tous les n # p.

C est une matrice de corrélation ce qui impose qu’elle soit symétrique semi-définie posi-
tive. Par conséquent, p doit étre strictement plus grand que ,\Zl] . La corrélation ne peut pas
étre excessivement négative entre toutes les paires d’objectifs. Pour 2 objectifs, p appartient
a l'intervalle, ] — 1, 1] mais a partir de 3 objectifs, p est strictement plus grand que —0.5. Bien
stir, il est possible de définir des matrices de corrélation plus spécifiques pour I'étude de cer-
taines situations comme dans le cas many-objectif. Pour générer les distributions uniformes
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multivariées, nous utilisons des nombres aléatoires générés par la loi normale multivariée
de corrélation C et la densité de la loi normale pour obtenir une distribution uniforme. Les
générateurs ainsi que les instances ont été mis en ligne sur la plateforme mocoBench >.

I est possible de prouver que les coefficients de la matrice C définissent la corrélation
moyenne entre les objectifs : pour tous les objectifs i et j, Elcorr({(@(x), DI (x)) : x € X})] =
cij ot C = (€ij)(ij)ep,m2- 1l est donc possible de précisément régler la corrélation entre
les objectifs. La figure 25 donne I'image de 1’espace de recherche dans l'espace objectif pour
différentes valeurs de corrélation.
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FiGure 25 — Espace objectif pour 3 instances de paysages pMNK. Le nombre d’objectifs est M = 2, la
longueur des chaines binaires est N = 18, et le degré d’épistasies est K = 4. De gauche
a droite, la corrélation entre les objectifs passe de négative a positive (p = —0.9,0.0 et
0.9). Les points verts représentent 10% des solutions (aléatoires) de I'espace de recherche,
les points rouges sont les solutions Pareto optimales et les points bleus sont les solutions
supportées.

ENSEMBLE PARETO OPTIMAL. Pour dresser un portrait d'un paysage de fitness multiobjec-
tif, nous commencons par étudier I’ensemble des solutions Pareto optimales comme on peut
le trouver dans divers travaux de la littérature. Dans cette étape, les paysages pMNK de pe-
tites dimensions (N = 18 le plus souvent) sont considérés afin de pouvoir extraire I'ensemble
Pareto optimal et d’analyser les métriques relatives. Le tableau 12 donne la liste de ces mé-
triques. Le nombre de solutions Pareto optimales est un facteur important de difficulté de
probléme, plus le nombre est important plus la qualité d"un ensemble d’approximation est
affectée. Les solutions supportées sont les solutions dont I'image dans 1’espace objectif est
sur l'enveloppe convexe du front de Pareto. Ces solutions sont les seules solutions Pareto
optimales que peut atteindre une fonction scalaire de somme pondérée couramment utili-
sée dans les approches scalaires. En ajoutant la relation de voisinage entre les solutions a
I'ensemble Pareto, il est possible de définir un graphe, le graphe Pareto. Lorsque ce graphe
est connexe, il est possible a partir d'une solution Pareto optimale et de la relation de voi-
sinage d’obtenir 'ensemble Pareto optimal. Cette technique est a la base des approches
deux-phases tel que [PSo6].

L'étude expérimentale sur de nombreux jeux de parametres et de nombreuses instances
(30 instances par jeu de parametres) permet d’obtenir une étude quantitative qui met en
relation les métriques avec le nombre d’objectifs, le degré de non-linéarité et la corrélation
entre les objectifs. La figure 26 donne un apercu du nombre de solution Pareto optimale
et de la proportion du nombre de solutions supportées. Le nombre de solutions Pareto
optimales diminue exponentiellement avec la corrélation et augmente exponentiellement
avec la dimension, par contre la non-linéarité a une influence tres limitée. Dans le méme
temps, la proportion de solutions supportée diminue a l'inverse du nombre de solutions
Pareto optimales.

2. Projet sourceforge mocoBench disponible & http://mocobench.sourceforge.net/


http://mocobench.sourceforge.net/
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FiGure 26 — Paysages pMNK : en fonction des parametres p, M et K, proportion dans l'espace de
recherche (X) de solution Pareto optimale (Xp() et proportion dans 1’ensemble Pareto op-
timal de solutions supportées (Xspg), c.-a-d. de solutions dont 'image est sur I'enveloppe
convexe du front de Pareto.

La figure 27 donne les principales caractéristiques du graphe Pareto d’un point de vue de
I'optimisation a savoir la proportion de la taille de la plus composante connexe et de la dis-
tance minimale entre les solutions pour rendre complétement connexe le graphe. Lorsque
le nombre d’objectifs est important (M = 5) et la corrélation négative, quasiment la totalité
des solutions Pareto optimales sont connectées par la relation de voisinage. La proportion
décroit avec le degré de non-linéarité du probleme. Par contre, le lien n’est pas direct avec
le nombre d’objectifs et la corrélation. Par exemple, la taille relative de la plus grande com-
posante augmente avec le nombre d’objectif lorsque la corrélation est négative et diminue
avec une corrélation positive.

Ces premiers résultats montrent I'interdépendance entre les parametres globaux, en par-
ticulier le nombre d’objectifs et la corrélation entre objectifs. De plus, la non-linéarité du
probleme n’influence pas seulement la difficulté intrinseque de chaque objectif, mais éga-
lement la structure globale de I’ensemble Pareto optimal dont il faut tenir compte dans la
conception d’heuristique.

OPTIMA LOCAUX PARETO. L'ensemble Pareto optimal est le point de convergence que vise
généralement une heuristique. Les caractéristiques de cet ensemble ne peuvent expliquer
a elles seules toute la difficulté d’optimisation puisque les heuristiques rencontrent aussi
un certain nombre de solutions non Pareto optimales. D’ailleurs dans l'article [Ver+11b],
en nous inspirant de la construction du probleme long-path mono-objectif [HGDg4], nous
avons pu construire un probleme dont le graphe Pareto est connexe et dont le temps de
résolution pour trouver une approximation est exponentiel avec la dimension du probleme.
Et a contrario, nous avons aussi proposé un probleme dont le graphe Pareto n’a pas a priori
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FiGure 27 — Paysages pMNK : ratio (sur le nombre de solutions Pareto optimales) de la taille de la
plus grande composante connexe du graphe Pareto et distance minimale pour obtenir la
connexité de toutes les solutions Pareto optimales.

de bonnes propriétés (non connexe), mais dont le temps de résolution est expérimentale-
ment polynomial avec la dimension. Les propriétés de I’ensemble Pareto optimal, comme la
connexité, ne sont pas suffisantes pour expliquer les performances.

Une caractéristique importante des paysages de fitness multiobjectifs est également le
nombre d’optima locaux Pareto (définition 7), noté PLO pour Pareto Local Optimum, qui
sont des solutions rencontrées par les algorithmes pendant la recherche. Sur les mémes pe-
tites instances, nous avons énuméré le nombre d’optima locaux Pareto [Ver+11d; Ver+13]
(voir la figure 28). Comme pour le nombre de solutions Pareto optimales, le nombre d’op-
tima locaux Pareto décroit exponentiellement avec la corrélation entre objectifs et augmente
avec le nombre d’objectif. Par contre, comme dans le cas mono-objectif avec les optima lo-
caux, le nombre d’optima locaux Pareto augmente largement avec le degré de non-linéarité
du probléme. Sur une figure non présentée ici, nous avons aussi montré que le nombre de
PLO n’est pas directement corrélé avec le nombre de solutions Pareto optimales (noté POS),
ainsi le nombre de PLO donne bien une information supplémentaire sur la difficulté du
probleme multiobjectif.

Nous avons pu proposer une méthode d’estimation du nombre d’optima locaux Pareto
[Ver+11d] qui nous permet d’estimer ce nombre pour les grandes instances de probleme
d’optimisation multiobjective. Comme dans le cas mono-objectif, I'estimation est basée sur
la longueur de marches adaptatives. Une marche adaptative Pareto est définie comme une suite
de solutions telle que la solution du pas suivant domine la solution du pas précédent. L'al-
gorithme 7 donne un exemple hill-climber Pareto. La figure 28 montre la corrélation entre
la longueur de la marche adaptative Pareto et le logarithme de la proportion du nombre
d’optima locaux Pareto pour des instances de dimension N < 18. La corrélation est forte
(0.997) et I'équation de la régression est par donnée par [PLO|/|POS| = be®l ot L est la
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FIGURE 28 — Paysages pMNK. A gauche, proportion d’optima locaux Pareto pour un nombre d’objec-
tifs M = 5 et différentes valeurs de corrélation p entre objectif et degré K de non-linéarité.
A droite, corrélation entre la longueur des marches adaptatives Pareto et la proportion
d’optima locaux Pareto (logarithme) pour toutes les instances (différents p, M, N et K).
Le coefficient de corrélation de Pearson est de 0.997.

longueur moyenne de la marche adaptative et a = —1.60 et b = 0.97 sont les coefficients de
la régression.

Algorithm 7 Pareto hill-climber définissant une marche adaptative Pareto.

: Commencer par une solution aléatoire x € X

step <— 0

while x is not a PLO do
Choisir aléatoirement x dans {y e N(x) : x <y}
x —x'
step <— step +1

end while

N oo wNnR

En supposant que le modele de régression sur les petites instances est aussi valide pour
les grandes instances, on peut avoir une estimation du nombre d’optima locaux Pareto pour
les instances de grandes trailles. La figure 29 montre les longueurs moyennes des marches
adaptatives Pareto pour de grandes instances non énumérables. Pour un méme nombre d’ob-
jectif, de corrélation entre objectifs et de degré de non-linéarité, la longueur augmente linéai-
rement avec la dimension N du probleme : L ~ N avec o« < 0.33 pour toutes les régressions
linéaires. Les longueurs de marche adaptative augmentent moins vite que la dimension du
probleme. En suivant ’hypothése initiale, la proportion d’optima locaux Pareto dans 1'es-
pace de recherche diminue exponentiellement avec la dimension : [PLO|/|[POS| = be® & N
avec —0.6 < a « < 0 et le nombre absolu de PLO augmente exponentiellement puisque
IPLO| = be1t@ @) N qyec 04 < 1+ a o

La longueur des marches adaptatives Pareto permet d’estimer le nombre d’optima locaux
Pareto pour les espaces de recherche de grande taille. On peut soit alors étudier ce nombre
en fonction des caractéristiques du probleme, ou soit, nous le verrons par la suite, utiliser
cette estimation comme variable de prédiction de la difficulté.

RECOMMANDATION POUR LA CONCEPTION D'ALGORITHMES MULTIOBIECTIFS. En se référant
aux différents buts de 1’analyse de paysage de fitness (voir tableau 5), 'étude de paysage
de fitness multiobjectif précédente permet de donner un apercu et une compréhension de la
structure générale du paysage de fitness afin de choisir de maniere raisonnée une conception
d’heuristiques multiobjectives. Par exemple, souvent le nombre d’objectif sert a déterminer
si le probleme est un probleme multiobjectif ou many-objectif (4 ou plus objectifs) et a
choisir I'algorithme en conséquence. Clairement, cette étude contraste cette simplification en
insistant sur le fait que la corrélation entre objectifs est tout aussi importante. Plus largement,
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FiGure 29 - Longueur moyenne des marches adaptatives Pareto sur les paysages pMNK de grande
dimension en fonction de N pour différentes valeurs du nombre d’objectifs M et de
corrélation entre objectifs p.

les propriétés du paysage de fitness doivent étre prises en compte pour la conception d'un
algorithme efficace.

En esquissant une vision globale a grand trait, nous avons essayé de résumer qualitative-
ment dans le tableau 11 les résultats et les recommandations de conception pour les grandes
approches de résolution [Ver+13] :

(i) Taille de l'archive. La qualité de 'ensemble manipulé par l'algorithme, c.-a-d. 1’ar-
chive, est directement liée a la cardinalité de I'ensemble Pareto optimal. Au vu des
résultats, la taille de l’archive doit étre limitée lorsque la dimension du probléme est
grande et que les objectifs sont contradictoires (anti-corrélés), sinon une archive de
taille non bornée est envisageable.

(il) Approche scalaire. Les approches scalaires qui utilisent une somme pondérée trouvent
un sous-ensemble des solutions Pareto optimales qui sont supportées. Ces approches
doivent étre efficaces lorsqu’il y a peu d’objectifs ou qu’ils sont corrélés. Pour les pro-
blemes many-objectif, il semble peu approprié d'utiliser un tel type d’approche.

(iii) Approche Pareto. Le nombre d’optima locaux Pareto augmente avec la non-linéarité
du probléme, le nombre d’objectifs, ou encore diminue avec la corrélation des objectifs.
Les approches Pareto devraient étre plus efficaces lorsque ce nombre est faible. Toute-
fois, il faut aussi prendre en compte la complexité de 1’archivage pour borner la taille
de l'ensemble de recherche lorsque le nombre d’optima locaux semble favorable a ce
type d’approche.

(iv) Approche Pareto deux-phases. Quand toutes les solutions Pareto optimales sont
connectées ou presque connectées par la relation de voisinage, une approche Pareto
deux-phases peut parcourir un grand nombre de solutions Pareto optimales par voi-
sinage et semble donc pertinente. La connexité décroit avec la non-linéarité et 1’anti-
corrélation entre les objectifs. Lorsque la corrélation est positive, elle décroit également
avec le nombre d’objectifs. Ceci donne des indications sur la capacité de la méthode
deux-phases et peut fournir une information utile pour le nombre de solutions initiales
ou la taille du voisinage a considérer.

I est & noter que peu de conclusion peut étre donnée pour les approches basées sur un

indicateur de qualité. Nous reviendrons sur ces approches dans la section 3.2.4.

3.2.2 Explication des performances des heuristiques

Le but ici est de montrer que I'on peut expliquer les performances d’heuristiques mul-
tiobjectives de maniere effective a partir des métriques du paysage de fitness multiobjectif.
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TaBLE 11 — Synthese qualitative et recommandations de conception pour les grandes approches de
résolution. (N) dimension de I’espace de recherche, (K) degré de non-linéarité, (M) nombre
d’objectifs et (p) corrélation entre objectifs.

Meétriques Propriété du probleme Suggestion pour la conception
N K de recherche locale

Cardinalité de I'ensemble j
Pareto optimal
Proportion de
solutions supportées

archive de taille limitée
— archive non bornée
scalaire efficace
scalaire non efficace

[\
LI

y
HENE NE
o M-
+ -

I+

Connexité du deux-phases efficace

graphe Pareto

M
[

p<O — deux-phases non efficace
+ Pareto non efficace
Nombre de
optima locaux Pareto — Pareto efficace

De maniere semblable aux travaux sur le réseau des optima locaux de la section 2.2.4, nous
essayons d’atteindre un objectif difficile de 'analyse des paysages de fitness, le premier de
ce type pour un probléme d’optimisation multiobjective.

CORRELATION ENTRE METRIQUES. Dans le souci d’avoir des métriques aussi utilisables
dans un contexte d’optimisation boite noire, et en suivant les notions des paysages de fit-
ness mono-objectif comme nous avons pu le faire avec les marches adaptatives, nous avons
introduit deux nouvelles métriques basées sur des marches aléatoires sur le paysage [Lie+13].
Nous proposons une métrique qui s’inspire de 1’autocorrélation de fitness (voir tableau 1).
Une marche aléatoire sur le paysage multiobjectif est effectuée, mais au lieu de reporter la fit-
ness de la solution x & chaque pas de la marche aléatoire, nous associons soit I’hypervolume
de la solution unique hv({x}) dans la métrique appelée 1’autocorrélation de '’hypervolume
(corhv), soit ’hypervolume local, c’est-a-dire celui couvert par la solution et ses solutions
voisines hv(N(x) U{x}) dans l'autocorrélation de 1'hypervolume local (corlhv). Ces deux
nouvelles métriques visent a mesurer la rugosité du paysage de fitness multiobjectif.

Le tableau 12 résume I’ensemble des métriques que nous avons maintenant a disposition
qui peuvent étre utilisées comme prédicteurs. Ces métriques ne sont pas indépendantes. Sur
les mémes instances de petite taille des paysages pMNK avec N = 18, nous avons calculé
dans la figure 30 la matrice de corrélation entre toutes les paires de métriques.

Le nombre d’objectifs M ou la corrélation entre objectifs sont modérément corrélés avec la
cardinalité de I'ensemble Pareto optimal log(npo). Aucune de ces caractéristiques seules ne
peut expliquer le nombre de solutions Pareto optimales comme nous 1’avons déja souligné
auparavant. En fait, un modele de régression multilinéaire pour prédire log(npo) basé sur
M et p peut expliquer 70% de la variance du logarithme du nombre de solutions Pareto
optimales avec un coefficient de corrélation élevé de 0.84. Aussi, nous pensons qu’il n’est
pas possible d’analyser un probleme d’optimisation many-objectif sans tenir compte de la
corrélation entre objectifs.

En plus des corrélations déja commentées dans les sections précédentes avec les para-
metres globaux des paysages pMNK, des groupes de métriques sont corrélés entre elles.
Par exemple, et de maniére non surprenante, la distance moyenne et maximale entre les
solutions Pareto optimales, le nombre de composantes connexes dans le graphe Pareto et la
distance minimale pour qu’il soit complétement connecté sont tres corrélés entre eux. Le de-
gré de non-linéarité K est le parametre du paysage pMNK le plus corrélé avec les métriques
sur la structure du graphe Pareto. Par contre, 'hypervolume du front de Pareto n’est que fai-
blement corrélé avec ces métriques du graphe Pareto. De maniére plus intéressante encore,
les nouvelles métriques sur la rugosité du paysage multiobjectif sont fortement corrélée
avec le degré d’épistasie K comme dans le cas mono-objectif : le coefficient d’autocorréla-
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TABLE 12 — Résumé des métriques de paysage de fitness multiobjectif et des parametres des paysages
pMNK.

Métriques paysage multiobjectif (12)

npo Nombre de solutions Pareto optimales [KCo3]
hv  Hypervolume du front de Pareto [
avgd Distance moyenne entre les solutions Pareto optimales [
maxd Distance maximale entre les solutions Pareto optimales [KCos3]
supp Proportion de solutions supportées [K
nplo Nombre d’optima locaux Pareto [
ladapt Longueur des marches adaptatives Pareto [Ver+11d]

ncomp Nombre relatif de composantes connexes du graphe Pareto  [PSog]

Lcomp Taille relative de la plus grande composante connexe [Ver+11c]
dconn Distance minimale pour connecter le graphe Pareto [PSog]
corhv  Premier coefficient d’autocorrelation de I’hypervolume [Lie+13]

corlhv  Premier coefficient d’autocorrelation de I’hypervolume local [Lie+13]

Parametres des paysages pMNK (3)

Corrélation entre objectifs
Nombre d’objectifs
Degré de non-linéarité (épistasie)

7'\'20

tion est plus grand quand le degré d’épistasie est faible. Méme si ces métriques ne sont
pas directement corrélées avec le nombre de solutions Pareto optimales ou encore avec le
nombre d’optima locaux Pareto, les autocorrélations de '’hypervolume peuvent nous servir
a estimer le degré de non-linéarité dans un contexte d’optimisation boite noire. La matrice
de corrélation donne un apercu général des prédicteurs pour la prédiction de performance
d’un algorithme. Nous allons maintenant donner un exemple d’heuristique multiobjective
et mettre en relation la performance avec les prédicteurs.

EXPLICATION PAR UN MODELE LINEAIRE. Lheuristique Global Simple EMO (G-SEMO)
[LTZo4] est une approche Pareto trés proche d'une Pareto Local Search - PLS - (voir al-
gorithme 1). La différence principale est dans la maniére de créer de nouvelles solutions.
Alors que PLS génere 'ensemble des solutions voisines, par exemple pour les chaines bi-
naires 1’ensemble des solutions avec un bit est modifié, G-SEMO ne génere qu'une seule
solution (méthode steady-state) par un opérateur stochastique qui potentiellement peut gé-
nérer toutes les solutions de 1'espace de recherche (opérateur ergodique). Typiquement pour
une chaine binaire de longueur N, chaque bit est modifié avec un taux de 1/N par l'opé-
rateur stochastique. Le pseudo-code est donné par l'algorithme 8. Le critere d’arrét n’est
généralement pas précisé. Ici, sur ces petites instances ot I'ensemble Pareto optimal est
connu, l'algorithme s’arréte lorsque l'algorithme approxime le front de Pareto a un facteur
de (1 + €) (cf. indicateur e de la section 1.1.4), ou encore l'algorithme s’arréte lorsque le
nombre d’évaluations Tyqx est atteint. Comme dans la section 2.2.4, la performance est
mesurée par le nombre d’évaluations moyen (expected run-length) pour atteindre 1’approxi-

mation en simulant des redémarrages indépendants : ert = E(T;) + (% Tinax ou Ts est
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Hkk Hkk *hk *hk Hkk Hkk *hk kK *hk *hk *kk kK *hk
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FiGure 30 — Matrice de corrélation entre toutes les paires de métriques. La diagonale reporte le nom
de la métrique. Pour chaque paire de métriques, le nuage de points avec une régression
de type spline est représenté et le coefficient de corrélation (Pearson) correspondant est
indiqué a l'intersection opposée. Les coefficients sont testés avec comme hypothese nulle
la corrélation nulle. Les p-valeur avec correction de Bonferroni sont encodées par niveau
par : 0.05 (*), 0.01 (**), and 0.007 (***).

le nombre d’évaluations lorsque la (1 + €)-approximation est atteinte et ps le taux de succes
de l’algorithme.

La figure 31 reporte les corrélations entre chaque métrique et les performances de G-
SEMO. Parmi les trois parameétres p, M et K, le degré de non-linéarité K est le plus for-
tement corrélé avec log(ert) (0.85) alors qu’il y a peu de corrélation respectivement avec
les parametres M et p. Aussi, les plus fortes corrélations avec les métriques sont avec les
métriques d’autocorrélation de I'’hypervolume. De maniére surprenante, ni le nombre de
solutions Pareto optimales ni ’hypervolume du front de Pareto ne sont corrélés avec les
performances. En revanche, lorsque la distance entre ces solutions augmente, le temps de
résolution augmente également. De méme, chaque métrique du graphe Pareto est modéré-
ment corrélée avec la performance de l'algorithme. La structure d’ensemble Pareto optimal
a tout de méme plus d’effet sur les performances que la taille de cet ensemble. Enfin, le
nombre d’optima locaux Pareto est modérément corrélé avec la performance, le temps de
résolution étant plus grand lorsque ce nombre augmente. Individuellement, certaines mé-
triques sont linéairement corrélées avec les performances ce qui amene a mesurer leur effet
conjoint.



Algorithm 8 Pseudo-code du Global Simple EMO (G-SEMO)

A+ {x°}
2: loop
3: sélectionner aléatoirement (uniformément) x dans A
4 créer x' en modifiant chaque bit de x avec le taux 1/N
5: A + solutions non dominées de A U {x'}
6: end loop
7: return A
K M P log_npo hv avgd maxd nconnec log_lconnec kconnec  log_nplo ladapt corhv corlhv
0035 0077 -0.036 -0.28 -0.50(|-0.85(|-0.78
20 45

Ficure 31 — Corrélation entre la performance mesurée par le logarithme de I'expected running-time
(log(ert)) et chaque métrique du paysage de fitness multiobjectif. Le nom de la métrique
est indiqué dans la premiére ligne, les coefficients de corrélation sont reportés dans la
deuxiéme ligne et sur la troisiéme les nuages de points avec une spline sont dessinés.

L’effet conjoint de toutes les métriques sur les performances peut étre modélisé par une
régression linéaire du type [Lie+15a] : yi = o + ZE:] BiXk i + €i oll pour une instance i,
yi sont les observations de la performance log(ert), xi i sont les p métriques du paysage
de fitness et €; sont les résidus e; ~ N(0,02). Les statistiques sur la qualité du modele
se trouvent a la premiere ligne du tableau 13. Pour ce modele avec toutes les métriques,
le coefficient de corrélation est tres élevé supérieur a 0.9. La validation croisée du modele
indique aussi une bonne capacité de généralisation avec une erreur moyenne quadratique
faible. Afin de déterminer les métriques les plus importantes dans le modéle linéaire, nous
procédons a une élimination itérative des prédicteurs les moins significatifs dans la prédic-
tion (backward elimination). En commengant avec un modele avec I'ensemble de tous les
prédicteurs, nous retirons un a un les prédicteurs qui réduisent le moins la qualité du mo-
dele. Les derniers prédicteurs restants sont ceux les plus significatifs pour le modele selon
cette technique. Le méme tableau 13 reporte les éliminations successives. La qualité du mo-
dele se dégrade de fagon notable lorsque le parametre p est retiré. Les métriques les plus
importantes sont donc par ordre décroissant K, m, log(nplo), hv et p. Bien que leur effet
individuel puisse étre faible, leur effet conjoint est important. Le degré de non-linéarité K
est la métrique la plus importante. Ce parametre K n’est pas connu dans un scénario boite
noire, mais l'autocorrélation de 1'hypervolume pourra servir a 1’estimer si besoin.

EXPLICATION PAR UN MODELE LINEAIRE MIXTE. Il est possible d’aller encore plus loin
dans l'analyse de l'effet conjoint des métriques sur les performances. En effet, au-dela des
parametres principaux p, M et K, il est possible de connaitre I'effet des métriques du paysage
de fitness a l'aide d’'un modele de régression linéaire mixte [Dao+15; Dao+16]. Dans le
modele linéaire mixte, les instances ayant le méme triplet (p, M, K) sont mises ensemble
dans un méme groupe. Le modele permet d’analyser 1'effet (linéaire) des autres métriques
sur la variance de la variable observée au sein de chaque groupe. La variance est due, ici,
a la seule variabilité des fonctions de contribution des paysages pPMNK. Plus formellement
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TaBLE 13 — Résumé des statistiques des régressions multilinéaires avec sélection des métriques selon
une backward-elimination. r est le coefficient de corrélation linéaire de Pearson, MAE I'er-
reur moyenne absolue, RMSE la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne et %RRSE
est le rapport entre RMSE de la régression et RMSE du modele basique qui donne la valeur

moyenne.
ensemble d’entrainement validation croisée 10-folds

T MAE RMSE %RRSE T MAE RMSE %RRSE

toutes les métriques 0.91 0.58 0.76 40.34 0.91 0.58 0.76 40.48
\ maxd 0.21 0.58 0.76 40.38 0.21 0.58 0.76 40.50
\ log(ncomp) 0.91 0.58 0.76 40.49 0.91 0.58 0.77 40.60
\ log(npo) 0.91 0.58 0.77 40.53 0.91 0.58 0.77 40.62
\ lcomp 0.91 0.58 0.77 40.54 0.91 0.58 0.77 40.61
\ avgd 0.91 0.58 0.77 40.58 0.91 0.58 0.77 40.64
\ dconn 0.91 0.58 0.77 40.66 0.91 0.58 0.77 40.71
\ P 0.91 0.61 0.80 42.20 0.91 0.61 0.80 42.26
\ hv 0.89 0.67 0.87 46.29 0.89 0.67 0.87 46.33
\ log(nplo) 0.88 0.70 0.91 48.19 0.88 0.70 0.21 48.21
\ m 0.85 0.77 1.00 52.95 0.85 0.78 1.00 52.96
\ k 0.00 1.53 1.89 100.00 0.04 1.53 1.89 100.00

dans un modéle mixte, la performance sur l'instance i appartenant au groupe d’instances j
est modélisée par :

P
Yij = Po + Z Brxkij + o5 + €4 €ij ~ N(0, 0-2)
k=1

out les o sont des variables aléatoires i.i.d tel que o ~ N(0, cr%(). Les «; caractérisent I'effet
du groupe j. Dans le vocabulaire des modéles mixtes, les coefficients linéaires 3y sont les
effets fixes communs a tous les groupes et les coefficients «; sont les effets aléatoires associés
a chaque groupe. Pour plus de précision, par exemple sur les méthodes d’estimation des
parametres du modele, on pourra se reporter a [CG1o0].

La figure 32 reporte les valeurs des coefficients du modeéle multilinéaire mixte. Lorsque
la métrique augmente d’une unité, le coefficient correspondant indique la variation de la
performance (log(ert)) a travers I'ensemble des groupes et donc indépendamment des pa-
rametres d’instances (p, M, K). Cette interprétation simple du modele mixte est l'une des
motivations du choix de ce type de modele. En plus dans cette étude, nous avons comparé
deux heuristiques, G-SEMO et aussi la Pareto Local Search (PLS) avec le méme critere d’ar-
rét. Pour les deux algorithmes, les métriques qui ont le plus d’effet sur la performance sont
I'hypervolume du front de Pareto et les métriques, que nous avons proposées, de 1’autocor-
rélation de I’hypervolume. Ce qui prouve qu’au-dela du lien avec le degré de non-linéarité K,
la rugosité du paysage a un effet notable sur les performances. Parmi d’autres observations,
remarquons, de méme, que soit le nombre d’optima locaux Pareto pour G-SEMO, soit la
longueur des marches adaptatives pour PLS ont un effet notable sur les performances. Ceci
montre d’une autre maniére I'importance des optima locaux Pareto sur les performances de
ces algorithmes : plus il y a d’optima locaux Pareto, plus le temps d’approximation est long
et cela indépendamment de la valeur de p, M ou K.

Le modele mixte montre de nouveau sur de petites instances de problemes que les mé-
triques identifiées des paysages de fitness multiobjectifs permettent d’expliquer les perfor-
mances d’heuristiques multiobjectives en particulier avec les métriques liées a 1’autocorré-
lation de I'hypervolume lors de marches aléatoires et la longueur de marches adaptatives
Pareto.

3.2.3 Prédiction de performance pour les problémes de grande dimension

Dans cette section, il s’agit de montrer comment 1’on peut prédire les performances d’heu-
ristiques multiobjectives & partir de métriques estimées du paysage de fitness pour des pro-
blemes de grande taille.
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FiGure 32 - Valeurs estimées des coefficients du modele linéaire mixte qui explique la performance
mesurée par le logarithme de 1'expected running-time (log(ert)) de G-SEMOet PLS en
fonction des différentes métriques. Le point indique la valeur estimée du parametre 3
et la barre l'intervalle de confiance a 95%. Les points encerclés indiquent les coefficients
significativement non nuls (Hg : By = 0).

NOUVELLES METRIQUES POUR LES GRANDS ESPACES. Les métriques étudiées jusqu’a pré-
sent pour les espaces de recherche de petite taille portent principalement sur I'ensemble
Pareto optimal et sa structure avec deux notables exceptions, la longueur des marches adap-
tatives Pareto et les autocorrélations de I'hypervolume lors d"une marche aléatoire. Pour
les grands espaces de recherche, il n’est évidemment pas possible d’avoir 1’ensemble Pareto
optimal pour prédire les performances d'une heuristique dont le but est de le trouver. C’est
pourquoi nous proposons de nouvelles métriques basées sur des marches aléatoires et adap-
tatives. Pour chacune des métriques, il s’agit d’extraire des informations sur le voisinage des
solutions, a savoir : I’hypervolume de la solution {x} (lhv), I'’hypervolume de la solution avec
ses solutions voisines {x} UN(x) (nhv), la différence entre I'hypervolume de tout le voisinage
et celui de la solution (dlhv), la proportion de solutions non-dominées dans {x} U N(x), la
proportion de solutions supportées dans {x} UN(x), le ratio du nombre de solutions voisines
de N(x) qui domine la solution x (rsup), le ratio du nombre de solutions voisines de N(x)
incomparables avec x (req) et enfin le ratio du nombre de solutions voisines de N(x) qui
est dominé par la solution x (rinf). Ensuite, au cours des marches aléatoires ou adaptatives,
nous mesurons la valeur moyenne de ces informations sur I’échantillon disponible de solu-
tions. En plus pour les marches aléatoires, nous pouvons aussi calculer 1’autocorrélation de
chacune de ces métriques pour avoir la régularité de ces informations dans le voisinage des
solutions et ainsi potentiellement avoir des indices sur la qualité du voisinage. Par ailleurs, a
partir de I’échantillon de solution obtenu par une marche aléatoire, il est aussi possible d’es-
timer la corrélation entre les objectifs. Le tableau 14 donne la liste complete des 26 métriques
qui ne sont bien stir pas toutes indépendantes.

PORTRAIT DES METRIQUES. Nous pouvons maintenant donner un portrait des paysages
de fitness pour les problemes de grande dimension a travers les nouvelles métriques pro-
posées. Pour cela, nous générons un ensemble varié d’instances de paysage pMNK avec un
nombre d’objectifs M entre 1 et 5, une dimension du probleme N entre 64 et 256], un de-
gré d’épistasie K entre o et 8 et une corrélation entre objectifs p comprise dans l'intervalle
]—1,1]. 1000 instances sont produites par un échantillonnage des quadruplets de parametres
en hypercube latin (tout en respectant la contrainte —1/(M —1) < p).

La figure 33 montre la matrice de corrélation entre toutes les métriques obtenues sur les
1000 instances a partir d’une marche aléatoire de longueur 10% et de 10% marches adaptatives
Pareto. Au vu des distributions des métriques, nous avons choisi le coefficient de corrélation
non paramétrique de Kendall qui donne le nombre de couples de points concordants dans la
variation des couples de métriques. En plus, de la matrice de corrélation, nous avons réalisé
un clustering hiérarchique en prenant la distance 1 — |t| ot1 T est le coefficient de corrélation
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TaBLE 14 — Synthese de 1’ensemble des métriques du paysage de fitness multiobjectif dédié aux pro-
blemes de grande taille.

Abrév.

Métriques (17) a partir d'une marche aléatoire de longueur 104

lhv_mean.rw
nhv_mean.rw
dlhv_mean.rw
rlpos_mean.rw
rslpos_mean.rw
rinf_mean.rw
req_mean.rw
rsup_mean.rw
corf.rw
lhv_autocori.rw
dlhv_autocori.rw
nhv_autocor1i.rw
rlpos_autocor1.rw
rslpos_autocor1.rw
rinf_autocori.rw
req_autocor1i.rw
rsup_autocori.rw

hypervolume moy. de la solution

hypervolume moy. de tout le voisinage

différence moy. entre “lhv" et "nhv"

proportion moy. de solutions PO localement

proportion moy. des solutions supportées localement
proportion moy. de solutions dominées dans le voisinage
proportion moy. de solutions incomparables dans le voisinage
proportion moy. de solutions dominantes dans le voisinage
corrélation estimée entre objectifs

1€7 coefficient d’autocorrelation de “Ihv”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “dlhv”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “nhv”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “rlpos”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “rlspos”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “rinf”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “req”

1€7 coefficient d’autocorrelation de “rsup”

Métriques (9) a partir des 103 marches adaptatives Pareto

Ihv_mean.phc
nhv_mean.phc
dlhv_mean.phc
rlpos_mean.phc
rslpos_mean.phc
rinf_mean.phc
req_mean.phc
rsup_mean.phc
phclength_mean.phc

hypervolume moy. de la solution

hypervolume moy. de tout le voisinage

différence moy. entre "lThv" et "nhv"

proportion moy. de solutions PO localement

proportion moy. des solutions supportées localement
proportion moy. de solutions dominées dans le voisinage
proportion moy. de solutions incomparables dans le voisinage
proportion moy. de solutions dominantes dans el voisinage
longueur moy. des marches adaptatives Pareto

de Kendall entre les deux métriques. De cette fagon, nous pouvons faire apparaitre des
groupes de métriques similaires, trés corrélées (ou anti-corrélées) entre elles.

Par le clustering hiérarchique, trois groupes de métriques se distinguent donc. Chacun
d’eux contient un parametre des paysages pMNK : l'un est associé au degré d’épistasie
relatif K/N (et aussi faiblement associé avec la dimension N), I'un avec la corrélation entre
objectifs p et I'un plus petit avec le nombre de fonctions objectif M. Dans le groupe avec
K/N, on retrouve a une exception pres toutes les métriques d’autocorrélation ce qui fait
sens puisqu’elles sont a priori destinées a mesurer la rugosité du paysage multiobjectif. On
note aussi la présence des métriques sur la différence d’hypervolume local qui sont aussi
des métriques relatives a la variation d’hypervolume dans le voisinage des solutions et sans
doute liée également a la rugosité locale. Dans le groupe associé au parametre de corrélation
entre objectifs, on retrouve naturellement 1’estimation de cette corrélation sur 1’échantillon
de solutions. On trouve également les métriques sur la moyenne du nombre de solutions
supportées dans le voisinage comme si le voisinage donnait localement une indication sur
la forme globale du front de Pareto. Enfin, on trouve toutes les métriques relatives a la
dominance (nombre de solutions non-dominées localement, etc.). Le dernier groupe réunit
le nombre d’objectifs avec les métriques relatives a 1’hypervolume moyen.

PREDICTION DES PERFORMANCES. Les performances prédites sont celles de deux algo-
rithmes qui servent de référence dans cette partie consacrée a I'optimisation multiobjective,
Global Simple EMO, G-SEMO (algorithme 8) et Pareto Local Search, PLS (algorithme 1). Les
ensembles Pareto optimaux n’étant pas connus pour les instances des paysages pMNK consi-
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Ficure 33 - Clustering des métriques (gauche) et matrice de corrélation (droite) pour les paysages
pMNK de grande taille. Le coefficient de corrélation de Kendall T qui est basé sur le
rang et est non-linéaire, est reporté par une couleur pour chaque paire de métriques. La
distance entre deux métriques est définie par 1 —|t|. Le clustering est un clustering hiérar-
chique, au plus bas est la séparation, au plus est la corrélation. Ce résultat du clustering
est aussi utilisé pour ordonner les lignes et colonnes de la matrice de corrélation. On peut
voir que 3 groupes auxquels on peut associer les parametres du paysage se distinguent.

dérés, un front de référence est calculé a partir de 'ensemble des solutions non-dominées
trouvées a travers toutes les exécutions des algorithmes. Le critére d’arrét des algorithmes
est un nombre d’évaluations et la performance est mesurée par 'indicateur e par rapport au
front de référence. Dans le but prédictif et moins explicatif, nous utilisons une variante des
foréts aléatoires comme modele de régression, les «Extremely randomized trees» [GEWo06]
qui peuvent détecter les relations non-linéaires entre les prédicteurs.

La table 15 donne la qualité, selon la validation croisée, des régressions de la performance
pour différents ensembles de métriques. Les qualités sont quasiment identiques que cela soit
pour l'algorithme G-SEMO ou PLS. Pour les régressions basées seulement sur les parametres
des paysages pMNK, la qualité de la régression n’est bonne que lorsque le degré de non-
linéarité relatif K/N est introduit dans I'ensemble des prédicteurs. Dans ce cas, le coefficient
de détermination R? indique que plus de 89% de la variance peut étre expliquée par le
modele. En fait, avec seulement M et N comme prédicteurs, la qualité de la prédiction est
moins bonne que la prédiction par la moyenne des performances. Considérer la corrélation
entre objectifs, mais aussi la non-linéarité du probleme multiobjectif est indispensable pour
comprendre et prédire les performances d'un algorithme.

Dans un scénario boite noire d’optimisation, la corrélation p et surtout le degré de non-
linéarité K ne sont pas connus. Dans ce contexte, la prédiction ne peut se baser que sur
I'ensemble des métriques estimées a l'aide des marches aléatoires (sampling rw) et adap-
tatives Pareto (sampling phc). La qualité de la régression est trés bonne lorsque le modele
utilise ’ensemble de ces métriques (85% de la variance expliquée). Les modeles basés sur
les parametres ou sur les métriques estimés ont la méme qualité de prédiction (excepté
sur l'erreur absolue). En effet, une seule instance est générée par quadruplet de parametres
et la performance s’explique surtout par la valeur de ces parametres. Les métriques esti-
mées n’ajoutent pas de nouvelles informations qui pourraient traduire la variance dans les
fonctions de contribution du paysage pMNK. Enfin, nous pouvons observer que les modeles
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TaBLE 15 — Qualité des régressions de la validation croisée random subsampling, avec 50 itérations uti-
lisant une proportion go/ 10 entre les ensembles d’apprentissage et de test, sur les instances
de grande taille de paysage pMNK en fonction des ensembles de métriques. (sampling
phc) ensemble de prédicteurs obtenu a 1’aide des marches adaptatives Pareto, (sampling
rw) obtenu par la marche aléatoire, (sampling all) réunion de sampling phc et rw, (all)
ensemble de tous les prédicteurs. (MAE) erreur moyenne absolue, (RMSE) erreur quadra-
tique moyenne et (R?) coefficient de détermination.

2
Algo. Ens. de métri. MAE MSE R Rang
avg std avg std avg std

all 0.003049 0.000285 0.000017 0.000004 0.891227  0.024584 1
sampling all 0.003152  0.000295  0.000018 0.000004  0.883909  0.026863 1.3
sampling rw 0.003220 0.000314 0.000019 0.000004 0.878212  0.028956 2

GSEMO  sampling phc  0.003525 0.000329 0.000023 0.000006 0.854199  0.032339 3
{p,M,N,K/N} 0.003084 0.000270 0.000017 0.000003 0.892947  0.020658 1
{p, M, N} 0.009062  0.000681  0.000148 0.000021  0.065258  0.111207 4
{M, N} 0.010813  0.000830 0.000206 0.000030 -0.303336 0.188046 5
all 0.004290 0.000430  0.000034 0.000008  0.886568 0.026980
sampling all 0.004359 0.000423 0.000035 0.000008 0.883323  0.027274
sampling rw 0.004449 0.000394 0.000036 0.000008  0.879936  0.026335 1.3

IPLS sampling phc  0.004663 0.000403 0.000039 0.000008  0.871011  0.025903 2
{p, M,N,K/N} 0.004353 0.000320 0.000033 0.000006 0.889872  0.024505 1
{p, M, N} 0.008415 0.000711 0.000119 0.000018  0.600965  0.074428 3
{M, N} 0.016959 0.001473 0.000472 0.000077 -0.568495 0.228629 4

basés sur les métriques extraites des marches aléatoires sont légerement de meilleure qualité
que ceux basés sur les marches adaptatives, et finalement tres légerement de moins bonnes
qualités qu’en considérant toutes les métriques. Dans un contexte ot I'on chercherait a ré-
duire le cofit de I’échantillonnage, on pourrait utiliser seulement les métriques basées sur
les marches aléatoires qui sont moins cofiteuses a estimer en nombre d’évaluations.

Comme dans le cas de l'optimisation mono-objective, nous pouvons essayer d’étudier
les capacités des métriques du paysage de fitness multiobjectif a sélectionner I'heuristique
pertinente d'un portfolio.

PORTFOLIO D'HEURISTIQUES. Dans ce scénario de portfolio simple, nous considérons les
deux heuristiques précédentes G-SEMO et PLS. 1l s’agit de nouveau de sélectionner I'heu-
ristique de meilleure performance en fonction des métriques du paysage de fitness multiob-
jectif. Nous utilisons pour ce probleme le méme modéle d’apprentissage automatique, les
extremely randomized trees, mais cette fois-ci dans une perspective de classification super-
visée. Avec deux algorithmes, nous pensons que la classification est un probleme plus facile
que la régression.

Le tableau 16 donne les erreurs sur la validation croisée pour différents ensembles de mé-
trique. Une erreur est comptée lorsque l'algorithme prédit n’est pas celui avec les meilleures
performances. La taille des deux classes de prédiction (G-SEMO et PLS) n’est pas équilibrée.
Sur les 1000 instances, PLS et G-SEMO ont des performances équivalentes sur 187 instances,
sur 88 instances PLS est significativement meilleur que G-SEMO, et sur 725 instances G-
SEMO est significativement meilleur que PLS selon un test statistique de Mann-Whitney
au risque de 5%. Un algorithme optimal de tunning qui choisit le meilleur algorithme sur
I’ensemble des instances a un taux d’erreur de 8.8%.

Comme pour la régression, les parametres {M, N} et {p, M, N, p} ne sont pas suffisant pour
obtenir une prédiction convenable. Leur taux d’erreur respectif, 8.2% et 13.3%, sont supé-
rieurs ou équivalent a une méthode de tunning optimale. Pour les autres ensembles de
métriques, les taux d’erreur sont équivalents et tres faibles, inférieurs a 1.5%. Cet exemple
simple montre les potentialités de ce type d’approche qui tient compte de l’analyse de pay-
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TaBLE 16 — Taux d’erreur sur la validation croisée random subsampling (50 itérations avec 9o/10 de
séparation entre apprentissage et test) sur les instances de grande taille de paysage pMNK
dans un scénario de portfolio pour différents ensembles de métriques.

Taux d’erreur

Ens. de métriques avg std Rang
all 0.012800 0.011787 1
sampling all 0.013800 0.011586 1
sampling rw 0.015000 0.012817 1
sampling phc 0.014400 0.012961 1
{p, M, N, K/N} 0.013400 0.011537 1
{p, M, N} 0.082400  0.027669 2
{M, N} 0.132800  0.030442 3

sage de fitness multiobjectif pour effectuer un choix d’heuristique. Sur des ensembles d’ins-
tances hétérogenes, il est possible d’obtenir un meilleur choix que les méthodes de tunning
qui sélectionne a priori le meilleur algorithme sur I'ensemble des instances d’apprentissage.
Nous avons atteint 1'un des buts de I'analyse de paysage de fitness par la prédiction de
performances pour des problemes d’optimisation multiobjectifs de grande dimension. Les
métriques extraites du paysage sont basées sur une définition simple du paysage de fitness
multiobjectif. Nous allons maintenant revoir cette définition dans la section suivante.

3.2.4 Paysage de fitness multiobjectif basé sur les ensembles

La définition implicite des paysages de fitness multiobjectif utilise la fonction de fitness
multiobjective sans changer 'espace de recherche ni la relation de voisinage [KCoz]. Les
études et les mesures qui en découlent comme nous avons pu le montrer également tendent
a analyser 'espace de recherche au niveau des solutions elles-mémes. Dans cette section,
nous proposons une nouvelle définition de paysage de fitness multiobjectif dont I'espace de
recherche est celui des populations comme dans les approches de résolution basées sur les
indicateurs de qualité.

DEFINITION D'UN PAYSAGE DE FITNESS MULTIOBJECTIF. La réponse d'un probleme mul-
tiobjectif est un ensemble de solutions qui approxime l'ensemble Pareto optimal. Ce point
de vue ensembliste n’a été clairement proposé que récemment par les travaux de Zitzler
[ZTB1o]. En effet, dans un certain sens, les heuristiques multiobjectives peuvent étre vues
comme de hill-climbers sur les ensembles de solutions. Autrement dit, dans cette approche,
I'espace de recherche est défini par 'ensemble de tous les ensembles de solutions poten-
tielles ¥ c 2%. Pour éviter les confusions, un élément de ¢ € ¥ de ce nouvel espace de
recherche est appelé une solution-ensemble.

Pour comparer et trouver un bon ensemble d’approximation, il existe deux types de
comparaison de solution-ensemble. L'une utilise la relation de dominance étendue aux en-
sembles, 'autre utilise un indicateur de qualité (voir section 1.1.4). Comme dans les ap-
proches de résolution basé indicateur (IBEA, SMS-MOEA, etc. voir la section 1.1.4), nous
allons utiliser un indicateur de qualité pour comparer les solutions-ensembles qui associe
a chaque ensemble un nombre réel : I : ¥ — RR. Un probleme d’optimisation multiobjectif
s’exprime alors comme un probleme d’optimisation mono-objectif [ZTB1o] ot il s’agit de
trouver une solution-ensemble optimale pour l'indicateur : argmaxqcy I(0). Les travaux
de Ziztler donnent le cadre pour définir I'optimisation multiobjective comme un probleme
mono-objectif. Seulement aucune mention n’est faite de ce que pourrait étre une recherche
locale multiobjective sur les ensembles et donc encore moins sur les relations possibles de
voisinage entre ces ensembles qui permettrait d’étudier la structure de 1’espace de recherche
multiobjectif.
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Aussi, nous avons proposé dans [Ver+10; VLD11] une définition de paysage de fitness
multiobjectif basée sur 'espace de recherche des ensembles et dont il est possible de mener
I’analyse par des techniques classiques en utilisant un indicateur de qualité comme fonction
de fitness.

Définition 9 Paysage de fitness multiobjectif [VLD11] Un paysage de fitness multiobjectif basé
sur les ensembles est un triplet (£, N,1) tel que :
— ¥ C 2% est I'ensemble des solutions-ensembles (X est I'ensemble des solutions potentielles) ;
— N : X — 2% est une relation de voisinage entre solutions-ensembles ;
— I: X — Rest un indicateur de qualité, c’est-a-dire une fonction de fitness qui mesure la qualité
des solutions-ensembles.

Plusieurs définitions d’espace de recherche sont possibles selon les algorithmes utilisés
comme :

— les espaces de recherche a base de population de taille donnée p :

T={ce2* : jol=wu}
— les espaces de recherche utilisant des archives de taille bornée p :
T={oe2¥ o<y,
— les espaces de recherche qui ne manipulent que les ensembles de solutions non mu-
tuellement dominées :
Y ={ce2¥ :vx,x €o,x£X]}
— les espaces de recherche qui combinent des deux derniéres possibilités :
Y={ce2¥ : ol <petVx,x €o,x £x]}
— l'espace de recherche avec aucune restriction :
r=2%

Les indicateurs de qualité qui servent de fonctions de fitness peuvent étre aussi divers.
Néanmoins, nous choisirons en priorité, pour leurs propriétés en adéquation avec la rela-
tion de dominance, l'indicateur hypervolume qui mesure le volume couvert par I’ensemble
dans l'espace objectif, ou encore l'indicateur e qui mesure la translation pour dominer un en-
semble de référence. Dans un premier temps, on peut définir des voisinages entre solutions-
ensembles qui remplacent, inserent ou suppriment une seule solution. Ce sont des types de
voisinage élémentaire que 1’on trouve également dans les algorithmes évolutionnaires dont
le codage des solutions est de taille variable (en programmation génétique entre autres). Par
exemple, lorsqu’on consideére N comme la relation de voisinage initiale entre solutions, une
solution-ensemble ¢’ est voisine d’une solution-ensemble o lorsque :

— pour un voisinage de remplacement :

o’ = o U{x'}\{x} tel que x € o et x € N(x)
— pour un voisinage d’insertion :
o/ =oU{x'} tel que x € o et X’ € N(x)
— pour un voisinage de suppression :
o’ =o\{x}telquex € 0
Nous verrons d’autres maniéres de définir des voisinages dans un paragraphe suivant.

L’algorithme de recherche locale multiobjectif générique 9 (Set-based Local Search, SbLS)
montre le pseudo-code de la classe d’algorithme capable d’étre analysé par l'analyse du
paysage de fitness multiobjectif. Un grand nombre d’algorithmes multiobjectifs actuels suit
cet algorithme.

EXEMPLE D'ANALYSE DE PAYSAGE DE FITNESS MULTIOBJECTIF. A partir de la définition
du paysage de fitness multiobjectif, il est possible d’utiliser les techniques classiques d’ana-
lyse de paysage de fitness afin de mettre en avant les sources de difficulté des problemes
multiobjectifs. Aussi, nous utilisons dans cette premiére analyse, 1’autocorrélation de la fit-
ness et les longueurs des marches adaptatives comme métrique pour caractériser le paysage
de fitness. Pour valider ces outils, nous utilisons de nouveau les paysages pPMNK de taille
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Algorithm g Set-based Local Search (SbSL)

Commencer avec une solution-ensemble o € X

Evaluer o avec l'indicateur I

repeat
Sélectionner une solution-ensemble voisine ¢’ € N(0)
Evaluer o’ avec l'indicateur I

if accepter(o,0’) then
o+ 0o
end if
until (stopper(o))

Retourner 1’ensemble des solutions non dominées de o
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FiGure 34 - Longueur d’autocorrélation de I'hypervolume pour des paysages pMNK avec N = 64.

intermédiaire N = 64. Si les outils d’analyse et la définition du paysage sont pertinents alors
les métriques doivent refléter la difficulté connue de cette classe de problemes.

La figure 34 montre la longueur d’autocorrélation qui est I'opposé de l'inverse du loga-
rithme du premier coefficient d’autocorrélation (—1/1og(p(1))). Dans ces expériences, la fit-
ness est donnée par I'indicateur d’hypervolume et le voisinage entre les solutions-ensembles
consiste a modifier un bit d’une des solutions de 1’ensemble : ¢’ € N(o) si et seulement si
Ix € 0, ' € X tel que djamming(X’,x) =1 et o’ = cU{x'}\{x}. La taille maximale de
ce voisinage est donc (o] - N). Comme dans le cas mono-objectif, et comme attendu pour
ces versions multiobjectives, la longueur d’autocorrélation décroit avec le parametre de non-
linéarité K. Par contre, comme déja observés dans 1’autre type d’autocorrélation d’hypervo-
lume local (voir tableau 30), la corrélation entre les objectifs ou le nombre d’objectifs ne sont
pas corrélés avec la longueur d’autocorrélation. La rugosité du paysage multiobjectif est bien
mesurée par l'autocorrélation de I’hypervolume. A noter que les longueurs sont grandes et
que ce type de paysage multiobjectif semble tres lisse, la variation d’hypervolume entre
ensembles voisins semble faible.

I est maintenant possible de définir simplement un optimum local pour les ensembles a
l'aide de la définition existante en optimisation mono-objective.

Définition 10 Optimum local multiobjectif basé ensemble. Une solution-ensemble est un optimum
local multiobjectif si et seulement si Vo' € N(o), I(0’) < I(0).

En suivant l'algorithme 9 des recherches locales multiobjectives, on peut définir un hill-
climber first-improvement basé sur les ensembles en acceptant une solution-ensemble voi-
sine générée aléatoirement strictement améliorante par rapport l'indicateur d’hypervolume.
Partant d'un ensemble aléatoire, 1’algorithme stoppe lorsqu'un optimum local multiobjectif
est rencontré. La longueur de cette marche adaptative multiobjective est un indicateur de la
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FiGure 35 — Longueur des marches adaptatives multiobjectives pour les paysages pMNK avec N = 64.

multimodalité du probleme comme dans le cas mono-objectif. La figure 35 montre la lon-
gueur des marches adaptatives multiobjectives. Comme attendu, les longueurs diminuent
avec le degré d’épistasie K indiquant qu’il est plus rapide un optimum local multiobjectif et
que leur nombre augmente trés certainement avec le degré K. Par contre de maniere surpre-
nante au contraire de l'intuition et des résultats sur les longueurs des marches adaptatives
Pareto, la longueur aussi diminue aussi avec la corrélation entre objectifs. En fait, il existe
de nombreuses solutions dans une solution-ensemble qui sont dominées, qui ne contribuent
pas a I’hypervolume et dont les solutions voisines n’améliorent pas non plus I’hypervolume.
Cette tendance est accrue lorsque la corrélation entre objectifs augmente ot peu de solutions
sont non dominées dans les solutions-ensembles. Il y a beaucoup de neutralité autour de
ce type de solution-ensemble aléatoire qui devra étre étudiée plus précisément et prise en
compte dans de futures analyses [LLV14].

PROBLEME D'EXPLORATION DE VOISINAGE. Le cadre Set-based Local Search définit par
I'algorithme 9 permet de comparer différents types de voisinage [Bas+13]. Tout d’abord,
formalisons une propriété attendue pour les voisinages entre solutions-ensembles.

Définition 11 Voisinage conforme. Une relation de voisinage N est dite conforme a la relation de
voisinage N si et seulement si Vo € ¥,Vo' € N(0),Vx’' € (0’ \ 0),3x € o tel que x" € N(x)

Les voisinages conformes sont ceux qui utilisent la relation de voisinage initiale entre solu-
tions pour générer une solution-ensemble voisine. Parmi toutes les possibilités de relation
de voisinage conforme, on peut classer ces voisinages en fonction du nombre de solutions
utilisées de 1’ensemble pour produire de nouvelle solution et du nombre de solutions pro-
duite a partir de chacune de celles-ci. De facon générale, quatre types de voisinages peuvent
étre définis a partir d'une relation de voisinage initiale entre solutions N. A partir d'une
solution-ensemble o, une solution-ensemble voisine peut étre définie par :

1. o/ e NOD(g) = o/ \ ol < TetWVx € 0’ \0,3x € 0,x € N(x).

2. o/ e NUX)(g) = Ix e 0,¥x € 0/ \ 0,x' € N(x).

3.0/ € N®(g) = Foo C 0,3b : 09 — o'\ o avec VX' € o'\ 0,3 x € 0p tel que

d(x) =x" et x’ € N(x).

4. ¢’ e N (g) = ¥x' € o/ \ 0,3x € o tel que x’ € N(x).
La figure 36 illustre ces différents types de voisinage. Pour faire un lien avec les heuris-
tiques que nous avons déja rencontré, I'heuristique G-SEMO utilise un voisinage de type
N1 alors que PLS utilise un voisinage de type N(I*). Le nombre de voisins pour les
différents types de voisinage peut étre exponentiel en fonction de la taille des solutions-
ensembles. Tout I’art des heuristiques consiste a choisir un voisinage de qualité et une facon
de l'explorer de faible complexité.
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FiGure 36 — Illustration des différents types de voisinage N basés sur les ensembles dans l'espace
objectif de dimension 2. Les différents types produisent les nouvelles solutions soit a
partir d’une seule ou de plusieurs solutions et le nombre de solutions produites est une
ou plusieurs a partir d'une méme solution.

Pour identifier les propriétés des différents types de voisinage, nous avons comparé
ces voisinages dans le cadre d’'une méme heuristique simple de type hill-climber first-
improvement. L'espace de recherche est celui des ensembles de taille i, aussi afin de mainte-
nir cette taille non utilisons un procédé, noté hgh pour hypervolume-based greedy heuristic
[ZTB10], de réduction qui supprime itérativement de 1’ensemble la solution qui dégrade le
moins 'hypervolume jusqu’a obtenir un ensemble de taille p. Les voisinages expérimentés
sont donc :

G

1. Nign (o) ={hgh(cU{X'}) : x € 0,x' € N(x)}

2. N (0) = {hgh(c UN(x)) : x € o}.

3. Nﬁ*;h)(c) = {hgh(0Uxes {X,}) : Vx € 0, € N(x)}.

4 N7 (0) = hgh(o Useo N(X)).

Les paysages pMNK servent de nouveau de cadre d’étude. Du fait du cott de 'heuris-
tique hgh, les comparaisons sont réalisées a temps identiques de 10% secondes. Le tableau
17 résume les hypervolumes obtenus. Le voisinage de type (x,x) obtient globalement les
meilleures performances. Les voisinages de type (1,%) utilisés par exemple dans PLS n’ob-
tiennent finalement pas de bonnes performances. Un voisinage de type (x,1), peu utilisé
dans les algorithmes actuels, peut obtenir des hypervolumes compétitifs. Néanmoins, ces
résultats sont a mettre en parallele avec la complexité de chaque voisinage et le temps de
résolution. La figure 37 donne 'hypervolume atteint en fonction du temps de calcul. Le
temps de convergence du voisinage de type (x, ) est notamment le plus lent, alors que celui
(%, 1) converge de maniere beaucoup plus rapide.

Ce cadre d’étude permet de comparer les voisinages entre ensembles eux-mémes et les
opérateurs associés indépendamment d’une heuristique particuliere comme on pourrait le
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TaBLE 17 — Hypervolume moyen obtenu par les SBLS pour différents types de voisinage et a titre de
comparaison par NSGA-II. Les hypervolumes les plus grands sont les meilleurs.

(1,1) (1,%) (%,1) (%, %)
Nl N N N NSGAT

N=256 K=2 0.5068 05019 0.5074 0.5074 0.4438
K=4 o0.5189 o0.5124 0.5203 0.5231 0.4806
N=512 K=2 04915 04880 04897 0.4905 0.4012
K=4 05186 o0.5106 0.5180 0.5187 0.4440

N=256 K=2 05161 05129 0.5169 0.5193 0.5032
4 05453 05395 0.5444 05433 0.5373
=2 05155 0.5095 0.5156 0.5159  0.4791
4 05417 0.5396 0.5441 0.5430 0.5201

2 0.5264 05231 0.5276 0.5296 0.5333

=4 05518 05494 05539 05535 05593
2 0.5213 05161 0.5208 0.5228 0.5184
4

0.5526 0.5444 0.5528 0.5538 0.5589

faire classiquement lors d’une analyse de paysage de fitness d'un probléme d’optimisation
mono-objectif. La nouvelle définition de paysage de fitness multiobjectif permet ainsi de
comprendre et d’étudier la structure d"un probleme d’optimisation multiobjective.

3.2.5 Approches scalaires par décomposition

Les approches scalaires par décomposition comme l'algorithme MOEA/D (algorithme
3 section 1.1.4) coordonnent la recherche de multiples optimisations mono-objectives. Les
points critiques de conception qui vont influencer les performances sont donc (i) le choix
des types de fonctions scalaires qui agregent les objectifs, (ii) le choix des directions de re-
cherche de chaque fonction scalaire qui décompose le probleme multiobjectif en de multiples
problemes mono-objectifs et (iii) la coordination des différentes recherches mono-objectives.
Dans cette section, nous étudions les points critiques du choix de la fonction scalaire et des
directions de recherche, puis nous proposons une coopération originale des directions de
recherche dans le cadre d’un algorithme distribué. Enfin, nous proposons un algorithme
multiobjectif hydrique qui combine une recherche locale Pareto avec une approche scalaire
pour résoudre un probleme classique mono-objectif (UBQP) dont avons proposé la variante
multiobjective.

FONCTION SCALAIRES ET DIRECTION DE RECHERCHE DISTRIBUEE. Les fonctions scalaires
agrégent les objectifs en une nouvelle fonction mono-objective. De nombreuses fonctions
scalaires ont été proposées dans la littérature (voir par exemple [Miegg] pour une revue).
Parmi les plus utilisées, nous trouvons la fonction qui calcule une somme pondérée des ob-
jectifs ou encore la fonction de Tchebichev (augmentée ou non) qui correspond a la norme
infinie des objectifs. Ces fonctions ont été étudiées a I’aide de comparaisons directes de leurs
performances a atteindre de bonnes approximations en fonction de leurs parametres respec-
tifs [TAN13]. Dans cette section, nous étudions individuellement les différentes fonctions
scalaires a travers les dynamiques de recherche qu’elles entrainent dans 1’espace objectif en
particulier en fonction des directions de recherche [Der+14a].

L’étude a pour but de montrer que les dynamiques de recherche des approches scalaires
dépendent de la forme, c’est-a-dire de la direction, des lignes de niveau déduites des fonc-
tions scalaires, plutét que du type particulier de la fonction scalaire ou de la valeur de
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FiGure 37 — Hypervolume (a maximiser) en fonction du temps d’exécution (en seconde) pour les
différents types de voisinage. Paysages pMNK avec M =2, N = 256, K =2 et p = —0.5.

TABLE 18 — Résumé des fonctions scalaires considérées, des parametres qui établissent la correspon-
dance avec la fonction générique Sgen et des angles polaires des lignes d’iso-fitness avec
I'axe des abscisses.

fonction scalaire parameétres dans  angle avec [O, x) référence
Sgen
WS(z) = w121 —z1|+w2lz2 —z2] x=0,e=1 0, = arctan ( — x;) [Miego, Eq. 3.1.1]
0.=7% +arctan(vwv—;)
T(z) =max{A1121 —z1],A2122 — z2|} ax=1e€e=0 0,=0 [Miego, Eq. 3.4.2]
0, =m/2
Sag(z2) =T(z)+e(lz1 —z1|+ 122 —22]) o« = 1, 0, = arctan ( — x5 ) [Miego, Eq. 3.4.5]
wi =wz =1 62:%+arctan(?\zele)
Snorm (2) = (1 — €)T(z) + eWS(z) x = 1—¢€ 06,= arctan(f%) [Der+14a]
Wi = ]/)\i 6, = % +arCtan( (176)6;\;2+€W| )

leurs parametres comme dans [[AN13]. Pour cela, nous restreignons 'étude au cas biobjec-
tif et nous définissons une fonction scalaire générique dont I'expression couvre plusieurs
fonctions couramment utilisées. Puis nous montrons expérimentalement sur les paysages
PMNK que la convergence est guidée globalement par les lignes de niveau de la fonction
scalaire. Nous considérons donc la fonction scalaire Sgen @ minimiser suivante définie pour
un probleme bi-objectif :

Sgen(z) = oc- max{Aq - 21 —z1l, Az - [Z2 —z2l} + € (wWy - 121 —z1| + w2 - 22 — 23])

ol z = (z1,22) est le vecteur objectif d'une solution, Z = (Z1,Z,) est un point de référence
utopique, A1, Az, Wi, et wy > 0 les coefficients qui parametrent la direction de recherche
et « > 0 et € > 0 des parametres qui donnent le compromis entre la partie linéaire et
non linéaire de la somme. La fonction Sgen est une généralisation des cas particuliers de
somme pondérée, noté WS, lorsque € = 0, ou encore de Tchebichev, noté T, lorsque « = 0,
et Tchebichev augmenté, noté Sayug, pour des valeurs intermédiaires et wy = w, = 1(voir le
tableau 18 pour un résumé des équivalences).

Chaque fonction scalaire définit des courbes ot la fonction prend les mémes valeurs que
nous appelons des lignes d’iso-fitness. Intuitivement, la dynamique de recherche selon une
fonction scalaire dans 1’espace objectif est un compromis entre la distribution des solutions
obtenues par la variation aléatoire (opérateur de recherche local) et la direction du gradient
des fonctions scalaires qui est orthogonale a ces lignes d’iso-fitness. Pour la fonction Sgen,

69



70

| ESPACES DE RECHERCHE DE L'OPTIMISATION MULTIOBJECTIVE

ces courbes sont de deux demi-droites symétriques par rapport a la direction de recherche
dont on peut calculer 1’angle polaire avec ’axe des abscisses :

Proposition 1 Soit Z un point de référence utopique, Ay, Ay, w1, et w > 0 les coefficients de poids,
o> 0et e >0, avec xe > 0. Alors les angles polaires entre les lignes d'iso-fitness de Sgen et I'axe

1 des abscisses sont 0; = arctan(—ﬁ) et0, =75+ arctan(ﬁ)

La figure 38 donne des exemples d’optimisation sur les paysages pMNK de fonctions sca-
laires Sgen par un algorithme (1 + A)-EA. Partant d"une solution aléatoire, la recherche suit
en partie la direction du gradient orienté par les lignes d’iso-fitness modulées par les solu-
tions produites par 1’opérateur de recherche local (bit-flip avec un taux de 1/N).

BN N

0.6 0.6

T L

912

0.4

03 1EEEE

FiGcure 38 — Exemple d’optimisation par un algorithme (1 + A)-EA pour différentes directions de re-
cherche & (line rouge) et différentes valeurs de € (Snorm, p = —0.7). La meilleure approxi-
mation connue du front de Pareto est représentée des points en noir ainsi que les lignes
d’iso-fitness pour chaque fonction scalaire. Les A solutions voisines sont représentées pour
des générations successives (une couleur par génération), la premiére génération est en
rouge aux environs du point de coordonnées (0.5,0.5). A gauche: e =0, 6 = % - 5. Au
centre:e=l,5=%~%.Adroite:e=0.6,6:%~%.

Nous pouvons montrer que les directions suivies par un algorithme de type (1 +A)-EA
sont guidées par la direction des lignes d’iso-fitness. La figure 39 montre la corrélation entre
I'angle polaire formé par la solution finale obtenue et ’angle polaire des lignes d’iso-fitness
avec 'axe des abscisses. Pour les deux types de fonctions, Tchebichev normalisé Sporm et
Tchebichev augmenté Sayug, la corrélation est trés forte, quelque soit la valeur des autres
parametres. Pour le montrer d’une autre maniere, nous avons choisi pour ces deux types de
fonctions, a priori considérées comme différentes, les valeurs de parametres pour obtenir les
mémes directions de lignes iso-fitness, et nous avons comparé 1’angle de la position finale
de la solution dans la figure 39 (a droite). Bien que la valeur (norme) des gradients soit
certainement différente, les positions des solutions finales sont identiques.

Pour la conception d'un algorithme a décomposition, le choix des fonctions scalaires et
de leur orientation doit résider dans la forme des courbes d’iso-fitness ot la fonction prend
les mémes valeurs numériques. Bien que ce résultat paraisse trés naturel, il permet tres
certainement de reconsidérer certains choix dans les algorithmes pour les améliorer. De
plus, en connaissant et estimant la dynamique locale de l’algorithme, les directions de ces
lignes d’iso-fitness, mieux que les parametres des fonctions scalaires directement, pourront
étre réglé de maniere adaptative en cours de I'optimisation.

ALGORITHME DISTRIBUE MULTIOBIECTIF ADAPTATIF. Cette section ne concerne pas l’ana-
lyse de paysage de fitness multiobjectif, pas de nouvel outil ou d’étude d'un probleme
particulier. Il s’agit de proposer un algorithme avec une approche scalaire dans un environ-
nement de calcul distribué o1 chaque optimisation locale mono-objective communique et se
coordonne localement avec les autres optimisations mono-objectives de fagon a obtenir une
optimisation globale performante [Der+14c].

Dans cet algorithme, nous ne cherchons pas a communiquer entre les recherches mono-
objectives les solutions qui pourraient étre utiles aux autres problemes mono-objectifs comme
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FiGure 39 — A gauche et au centre, nuage de points entre ’angle polaire final ¢ de la solution obtenue
par un (1 +A)-EA et I'angle polaire des lignes d’iso-fitness (opening 61), respectivement
pour Snorm et Saug avec une corrélation entre objectifs de p = —0.7. A droite, nuage
de points entre les angles polaires finaux (¢(Snorm), ¢(Saug)) pour des angles polaires
identiques des lignes d’iso-fitness.

Algorithm 10 DLBs — Pseudo-code pour tous les n nceuds de calcul v de la structure linéaire
de communication L,

x! + initial solution corresponding to node v
repeat
/* communicate positions */
zt (z% , ziz) the position of solution x! in the bi-objective space, zt = f(x1)
Send z! to neighboring nodes
Z' + receive neighboring positions
/* variation */

St « New_Solutions(x1)

/* selection for replacement */

x « Select(St, LFE )
until STOPPING_CONDITION

dans le cadre d’un algorithme MOEA/D. Cette question importante est mise de coté dans
ce travail. Nous cherchons a coordonner les directions de recherche, c’est-a-dire & proposer
au cours de la recherche les bonnes fonctions scalaires et leurs parametres. Une technique
parmi les plus simples serait de fixer les directions de recherche initialement au début de
la recherche puis de les laisser fixes et indépendantes pendant tout le temps de 1'optimi-
sation. Cette technique est souvent utilisée par les algorithmes qui cherchent alors a avoir
la meilleure répartition initiale de direction de recherche [ZLo7]. Il est pourtant possible
d’obtenir de meilleures performances en adaptant les directions de recherche en fonction
de I’état de la recherche [Qi+14]. Seulement ces méthodes adaptatives ne permettent pas la
distribution de l’algorithme pour un grand nombre de cceurs de calcul [Dur+11].

Nous adoptons l'algorithme général dédié a I'optimisation biobjective décrit dans 1’algo-
rithme 10. Une structure linéaire de communication est définie entre les solutions : chaque
solution peut communiquer avec ses deux solutions voisines excepté pour les solutions aux
extrémités. Chaque solution est associée a une fonction locale scalaire £J et une direction
de recherche. Chaque solution envoie sa position dans 1’espace objectif a ses deux solutions
voisines (ou une seule solution voisine dans le cas des solutions aux extrémités). En fonction
de ces positions, les parametres de la fonction locale scalaire sont adaptés, puis une nouvelle
solution est sélectionnée selon la nouvelle fonction scalaire. De cette facon, les communica-
tions entre solutions sont réduites (seulement 4 nombres réels) et les directions de recherche
définies par les parametres sont localement adaptées.

Les fonctions locales scalaires testées sont de deux types. Chacune prend en compte la
position des solutions voisines et tente de trouver des solutions dans une direction ortho-
gonale intermédiaire entre les deux solutions voisines. La figure 40 résume les deux types
de fonctions scalaires. Dans les deux cas, pour les solutions a l'extrémité de la communica-
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tion les fonctions scalaires sont respectivement les fonctions objectifs f; et f,. Le premier de
type fonction scalaire LFpp est une somme pondérée des objectifs. Les poids de la somme
sont choisis de manieére a orienter les lignes d’iso-fitness parallelement aux deux solutions
voisines et ainsi de trouver une nouvelle solution dans la direction orthogonale a celles-ci.
L’autre type de fonction scalaire £LJF} est basé sur 'hypervolume local. A partir des deux
solutions voisines, le point de référence est calculé comme le minimum des abscisses et or-
données (dans le cas de maximisation). La fonction scalaire correspond a l'aire du rectangle
depuis ce point de référence. Les lignes d’iso-fitness sont alors des hyperboles dont 1’axe
focal qui indique le gradient passe par le point de référence et est orienté a 45 degrés. Ces
deux fonctions scalaires ont pour but de répartir localement au mieux les solutions dans
une direction «entre» les deux solutions voisines.

fo f2

) i+1
z;+1 Z2

i—1 LiFL f1 Li—1 zi+1 f1
21 1 1

FiGure 40 - Illustration pour une solution i de la sélection pour le remplacement en utilisant les fonc-
tions locales scalaires de somme pondérée dans la direction orthogonale LFpp (gauche)
et d’hypervolume £J}y (droite). Les croix sans cercle sont les A solutions obtenues par
variation aléatoire et la fleche indique la solution sélectionnée.

Les deux versions de l'algorithme DLBsgp et DLBsy ont été testées sur les paysages
PMNK pour différentes valeurs de longueur de chaine de bits N € {128,256}, de degré
d’épistasie K € {4,8} et de corrélation entre objectifs p € {—0.7,0,0.7}. Le nombre de coeurs
de calcul n est égal a celui du nombre de directions p = 128. Les algorithmes ont été com-
parés a une version Prws dont les calculs sont totalement indépendants avec une fonction
scalaire de somme pondérée dont les directions de recherche sont équitablement réparties
dans le quart de plan supérieur. Ils ont été également comparés a un algorithme séquentiel
global qui ne s’exécute que sur un seul nceud de calcul HEMO qui est une variante (pL+ A)
du SMS-MOEA [BNEo7]. Dans cet algorithme SMS-MOEA, la sélection utilise le rang de do-
minance comme premier critére puis la contribution d’hypervolume comme second critére.
Une partie des résultats sont reportés dans la table 19. Sur toutes les instances, la version de
l'algorithme DLBSgp avec la somme pondérée a de meilleurs résultats que la version DLBS
basée sur 'hypervolume. La version avec I'hypervolume doit sans doute étre reconsidérée
avec 1’étude précédente (qui a eu lieu postérieurement a ces travaux) sur les directions de
recherche dans les approches scalaires pour définir des lignes d’iso-fitness mieux orientées.
La figure 41 montre un exemple de trajectoire dans 1’espace objectif de 1’algorithme DLBSop
basé sur la somme pondérée. Lorsqu’on compare les performances avec 'algorithme P1ws
ot les directions sont statiques, I’algorithme proposé DLBSop avec les directions adaptatives
obtient de bien meilleures performances ce qui suggere que le réglage adaptatif des direc-
tions est pertinent. Enfin, les performances de DLBsop sont meilleures que 'algorithme
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TasLE 19 — Comparaison des différents algorithmes mesurée par la différence d’hypervolume (I3;)
pour les paysages pMNK. La premiere valeur indique le nombre d’algorithmes qui sont
significativement meilleurs que 1’algorithme considéré. Les nombres entre parenthéses sont
les valeurs de différence d’hypervolume (les valeurs proches de zéro sont les meilleures).
La taille de population est u = 128.

P N K DLBsop DrBsy Prws Hemo
(=128, pn=128) (n=128,pn=128)
I, (x10—2)
—0.7 128 4 o (1.846) o (1.919) 2 (2.365) 3 (3.667)
—0.7 128 8 o (1.914) o (1.984) 2 (2.275) 2 (2.375)
—0.7 256 4 ] (1.529) 1 (1.618) 2 (1.779) 3 (4.190)
—0.7 256 8 ] (1.580) 1 (1.680) 2 (1.771) 3 (2.906)
—0.7 512 4 0 (0.985) 1 (1.107) 2 (1.253) 3 (3.352)
—0.7 512 8 o (1.248) 1 (1.318) 2 (1.461) 3 (2.836)
0.0 128 4 1 (1.778) 1 (1.876) 3 (2.491) o (1.406)
0.0 128 8 1 (1.677) 2 (1.821) 3 (2.178) o (1.043)
0.0 256 4 o (1.272) 2 (1.390) 3 (1.613) 1) (1.284)
0.0 256 8 1 (1.219) 2 (1.349) 3 (1.582) ) (0.667)
0.0 512 4 0 (1.038) 1 (1.115) 3 (1.339) o (1.068)
0.0 512 8 1 (1.107) 2 (1.214) 3 (1.379) 0 (0.822)
+0.7 128 4 1 (1.518) 2 (1.651) 3 (2.277) [ (1.255)
+0.7 128 8 o (0.629) 2 (0.743) 3 (0.968) 0 (0.567)
+0.7 256 4 1 (0.618) 2 (0.695) 3 (0.804) ) (0.378)
+0.7 256 8 1 (0.526) 2 (0.609) 3 (0.721) o (0.329)
+0.7 512 4 1 (0.521) 2 (0.571) 3 (0.647) o (0.252)
+0.7 512 8 1 (0.556) 2 (0.623) 3 (0.673) o (0.316)

global HEMoO lorsque les objectifs sont en conflit (p < 0) et le contraire lorsque les objectifs
sont corrélés positivement (p > 0). DLBs est capable de trouver des solutions plus diverses
lorsque les objectifs sont en conflits méme sans information globale, alors que HEMO est
capable de concentrer la recherche dans la région centrale de 1’espace objectif ce qui est a
priori une bonne stratégie lorsque les objectifs sont corrélés et que le front de Pareto se situe
a cet endroit.

Nous avons aussi comparé les temps d’exécution des différents algorithmes. Naturelle-
ment par la nature distribuée de 1’algorithme DLBs, son temps d’exécution est de 'ordre de
plusieurs centaines de fois inférieures a l’algorithme séquentiel basé sur le calcul d’hyper-
volume HEMoO. La taille des messages communiqués au sein de DLBs est faible et le temps
de communication devient faible comparer au temps de calcul de la fonction d’évaluation.
La figure 42 (gauche) montre le temps de calcul de la fonction d’évaluation par rapport au
temps d’exécution global pour différente valeur de N c’est-a-dire de complexité de calcul.
Pour une dimension de N = 512, déja plus de 90% du temps est employé au calcul plutot
qu’a la communication. Enfin, nous pouvons observer une croissance linéaire du speed-up,
c’est-a-dire du ratio entre le temps d’exécution paralléle sur n nceud et du méme algorithme
exécuté séquentiellement sur un seul nceud.

Nous avons donc proposé un algorithme distribué qui permet d’adapter les directions des
fonctions scalaires selon 1’état de la recherche. Les premiers résultats montrent l'avantage
par rapport a des directions statiques. Méme si ce travail ne concerne pas directement 1’ana-
lyse des paysages de fitness, il encourage a 1’analyse les fonctions scalaires comme nous
I’avons fait dans le travail précédent, mais aussi a développer de nouveaux outils d’analyse
qui permettent de mieux comprendre la coopération entre différentes optimisations mono-
objectives.

PROBLEME QUADRATIQUE BINAIRE NON CONTRAINT MULTIOBJECTIF. Le probléeme quadra-
tique binaire non contraint, noté UBQP pour Unconstrained Binary Quadratic Programming,
est I'un des problémes remarquables pour I'optimisation mono-objective [Koc+14]. Etant
donné une collection de n éléments telle qu'un profit est associé a chaque paire d’éléments,
le profit pouvant étre positif, négatif ou nul, le probleme UBQP consiste a déterminer le
sous-ensemble d’éléments qui maximise la somme des profits. Le probleme UBQP est un
probleme binaire NP-difficile dans lequel de nombreux problemes combinatoires peuvent se
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Ficure 41 — Dynamique de DLBsgp pour n = 128 nceuds et u = 128 directions pour les paysages
pMNK avec K =4, p = 0.0, N = 128 et n = p = 128. En haut a gauche, 1’évolution des
trajectoires individuelles dans 1’espace objectif de chaque optimisation mono-objective.
En haut a droite, ’évolution du graphe de communication qui progressivement s’élargit
pour couvrir une bonne approximation du front de Pareto. En bas a gauche : évolution
de la distance moyenne de toutes les solutions a 'origine qui se rapproche donc du front
de Pareto. En bas a droite : évolution des différents angles polaires des solutions qui
occupent toute I’étendue du front de Pareto en fin de convergence.

représenter comme la coloration de graphe, le probleme de coupe maximum, le probleme de
partitionnement, parmi bien d’autres [Koc+14]. Dans ce travail, nous proposons d’abord une
version multiobjective de ce probleme UBQP [LVH14]. Puis, nous montrons comment 1’ana-
lyse du paysage de fitness conduit & définir un algorithme d’optimisation hybride efficace
qui combine une approche scalaire et une approche Pareto [Lie+15b].

Le probleme quadratique binaire non contraint multiobjectif (mUBQP) se formule par la
fonction objective multiobjective suivante dont chaque objectif f est a maximiser :

K
AijXxiXj

Ve (0,1, kel m) filx) =)
o

n
i=1j=
ou f = (f1,f2,...,fm) est le vecteur de fonctions objectifs avec m > 2, n la dimension du
probleme et Q¥ = (q‘i‘j) m matrices carrées de dimension n de nombres positifs, négatifs ou
nuls. L'espace de recherche X du probléme est 'ensemble des chaines binaires de longueur
n : {0, 1}™. Les instances classiques du probleme UBQP considéerent généralement un para-
metre d de densité de nombre égale a zéro dans la matrice Q. Egalement dans ces instances,
les nombres non nuls sont des nombres entiers distribués uniformément dans l'intervalle
[—100, 100]. Pour les instances mUBQP, nous avons respecté cela en ajoutant une corrélation
entre les nombres non nuls. Selon le taux d € [0, 1], pour toutes les m matrices Qy, les
nombres qlfj sont nuls et la corrélation p entre les nombres non nuls est définie de la méme
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FIGURE 42 — A gauche, influence du temps d’évaluation de la fitness : ratio moyen du temps d’éva-
luation sur le temps global en fonction de la dimension du probleme N. Le nombre de
neeuds est L =n = 128, A = N et le nombre total d’évaluations est A x N par nceud de
calcul. A droite, ratio de l'accélération pour DLBs avec n = p nceuds de calcul comparé a
DrBs avec un seul nceud de calcul en fonction de la taille de la population p. Les résultats
sont pour N € {128,2048}, A = N.

maniére que dans les paysages pMNK. Les instances sont également répertoriées dans la
plateforme mocoBench 3 avec les instances pMNK.

Nous avons montré que le probleme mUBQP est insoluble (intractable), c’est-a-dire que
le nombre de solutions de 'ensemble Pareto optimal peut étre exponentiel en fonction de
la dimension du probleme. Nous avons également analysé certaines propriétés du paysage
de fitness multiobjectif pour de petites instances du probleme avec n = 18. La figure 43
montre les principales métriques en fonction du parametre de densité d et du parametre
de corrélation p. En résumé, le parametre de corrélation p permet de régler précisément la
corrélation entre les objectifs. Le nombre de solutions Pareto optimales diminue avec la cor-
rélation p et ne varie pas avec la densité d. La proportion du nombre de solutions supportées
augmente avec la corrélation entre objectifs. Le ratio de la taille de la plus grande compo-
sante connexe du graphe Pareto est important au-dessus de 60%, et la distance minimale
pour rendre connexe le graphe Pareto est seulement environ égal a 2.5. Enfin, le nombre
d’optima locaux Pareto diminue avec la corrélation entre objectifs. Pour ces métriques, la
densité d des matrices influence tres peu les métriques du paysage de fitness. Globalement,
nous pouvons aussi remarquer que les propriétés suivent celles déja notées dans le cas des
paysages pMNK.

L'une des meilleures métaheuristiques pour résoudre le probléme mono-objectif UBQP se
base sur la recherche taboue [GLH10] qui permet, en outre du compromis entre exploration
et exploitation de la métaheuristique, de bénéficier d’une évaluation incrémentale rapide
pour le probleme quadratique UBQP. Pour concevoir une heuristique multiobjective pour le
probleme mUBQP, 1'idée est d’utiliser au sein d’une approche scalaire la recherche taboue
existante reconnue efficace ot la fonction scalaire est une fonction de somme pondérée. On
peut remarquer que la somme pondérée de probléme UBQP est encore un probleme UBQP
mono-objectif ot1 la recherche taboue devrait étre efficace. De plus au vu du nombre de solu-
tions supportées, une approche scalaire devrait étre efficace pour le probleme multiobjectif
mUBQP. Nous utilisons donc le principe de la recherche dichotomique [AN79]. Il consiste
a rechercher dans un premier temps les meilleures solutions possibles selon chaque objectif
f1 et f;. Puis de rechercher une solution «au milieu» de ces deux solutions a 1’aide d’une
optimisation de la somme pondérée des objectifs dans la direction orthogonale aux deux

3. http://mocobench.sourceforge.net/
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Ficure 43 - En fonction du parametre p, (a) coefficient de corrélation de Spearman entre les objectifs,
(b) ratio du nombre de solutions Pareto optimales dans 1’espace de recherche, (c) ratio
du nombre de solutions supportées parmi les solutions Pareto optimales, (d) ratio de
la taille de la plus grande composante connexe du graphe Pareto parmi les solutions
Pareto optimales, (e) distance de Hamming minimale pour obtenir une graphe Pareto
connexe, (f) ratio du nombre d’optima locaux Pareto dans 1’espace de recherche, pour
d=02(),d=04(@),d=06(),d=08(a) et d =10 (v). Pour chaque jeu de
parametre, la valeur moyenne et l'intervalle de confiance a 1072 sont reportés, mesurés
sur 30 instances indépendantes. La dimension du probléme est n = 18. A noter I'échelle
logarithmique pour I'axe des ordonnées pour les figures (b), (c) et (f).

solutions trouvées précédemment. Ainsi de suite récursivement jusqu’a ne plus trouver de
nouvelles solutions entre les solutions précédentes.

L’autre propriété notable du paysage de fitness du probleme mUBQP est la faible dis-
tance entre les solutions Pareto optimale ce qui suggere qu'une approche Pareto devrait étre
efficace pour ce probleme. L'algorithme TP-LS que nous proposons est un algorithme deux-
phases [PSo6] qui combine une premiére phase oli une recherche scalaire dichotomique est
effectuée, et une seconde phase ot une recherche PLS (voir algorithme 1) est exécutée a
partir des solutions trouvées dans la premiere phase par la recherche dichotomique.

Quelques résultats expérimentaux de comparaison entre différents algorithmes sont re-
portés dans la figure 44. Les instances mUBQP sont biobjectives de grande dimension avec
n € {1000, 2000, 3000,4000,5000}, une méme densité d = 0.8 et différentes valeurs de corréla-
tion entre objectifs. A titre d’algorithmes de comparaison, nous avons choisi une approche
scalaire SLSynif qui exécute p = 101 optimisations scalaires indépendantes avec une re-
cherche taboue. Nous avons naturellement comparé avec les algorithmes qui composent
notre proposition, & savoir l'algorithme dichotomique SLSg;cho et I’algorithme de recherche
Pareto PLS. L'algorithme hybride deux-phases proposées obtient clairement les meilleures
performances selon l'indicateur d’hypervolume et d’epsilon quelque soit la valeur des para-
metres.

Les approches scalaires par décomposition sont une des approches qui utilise un prin-
cipe de diviser pour régner avec une coopération entre les sous-problémes définis. L’analyse
précise de la dynamique des algorithmes permet de définir des algorithmes pertinents soit
dans un contexte de calcul distribué, soit pour une classe de probléme multiobjectif qui
modélisent potentiellement de nombreux autres problemes multiobjectifs rencontrés en re-
cherche opérationnelle.
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p = 0.0 (centre) et p = +0.5 (droit). Plus la valeur est petite, plus la performance de

l'algorithme est meilleure.
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concLusioN. De nombreuses méthodes de résolution des problemes d’optimisation mul-
tiobjective ont été proposées lors de ces derniéres années pour répondre aux nombreux
nouveaux défis de 1'optimisation multiobjective. Peu de travaux analysent finement les pro-
priétés de ces algorithmes et encore moins les propriétés des problemes d’optimisation mul-
tiobjective. A ce jour, il est possible de classer les heuristiques d’optimisation en 3 types
d’approches (scalaire, Pareto, indicateur) dont les sources de difficulté potentielle ont été
identifiées.

A partir de ce premier travail d’analyse, nous avons pu mettre en place une méthodologie
d’analyse de paysage de fitness. Le but est de comprendre le rapport entre les principales
caractéristiques d’un probleme d’optimisation multiobjective, a savoir sa dimension, son
nombre d’objectifs, sa corrélation entre objectifs et sa non-linéarité, et la structure de 1'espace
de recherche. Nous avons étendu les paysages NK multiobjectifs en ajoutant la possibilité
de régler la corrélation entre objectifs (paysages pMNK). Sur les petites instances de ce
probléeme générique, nous avons étudié des métriques de paysage de fitness pertinentes par
rapport aux types d’approches de résolution. Elles concernent principalement I’ensemble
Pareto optimale et les optima locaux Pareto. En parallele, nous avons proposé de nouvelles
métriques qui transposent les concepts de marche adaptative et marche aléatoire au contexte
multiobjectif. Cette analyse a permis d’établir un apercu global des paysages de fitness
multiobjectifs et surtout des recommandations de conception pour les différents types de
méthode de résolution.

Dans un deuxiéme temps, nous avons adopté une approche plus orientée donnée ot
I'on tente d’expliquer les performances d’algorithmes d’optimisation multiobjective a partir
des métriques précédentes. Dans ces travaux, les performances des algorithmes sont des
valeurs numériques qui sont modélisées par une régression multilinéaire ot les prédicteurs
sont les métriques précédentes du paysage de fitness. De cette facon, on peut montrer que
les performances sont corrélées aux métriques et interpréter le signe des coefficients de la
régression dans la variation des performances. De plus par une technique de sélection des
prédicteurs les plus pertinents pour expliquer la performance, nous avons mis en avant les
métriques qui influencent le plus les performances. Enfin, afin d’enlever l'effet de groupe
induit par les valeurs discrétes des parametres du benchmark des paysages pMNK, nous
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avons également étudié un modele mixte qui permet d’expliquer plus finement I'impact des
métriques sur les performances indépendamment de la valeur particuliére des parametres
du benchmark.

L'étape suivante consiste naturellement & confirmer les résultats obtenus sur des petites
instances a de larges instances, ce qui présente le défi supplémentaire de 1’échantillonnage
de métriques pertinentes. Principalement, nous avons proposé pour cela des métriques rela-
tives au voisinage des solutions que nous avons associées aux techniques d’échantillonnage
par des marches aléatoires et des marches adaptatives qui avaient été déja testées sur les
petites instances. Le but de 'analyse est prédictif : a partir de ces nouvelles métriques esti-
mées, nous pouvons prédire avec une bonne qualité les performances de deux types d’algo-
rithmes. De plus, dans un scénario de portfolio d’algorithme, nous avons aussi montré qu’il
était possible de sélectionner correctement avec un faible taux d’erreur l'algorithme le plus
performant pour une instance donnée.

Une autre approche d’étude consiste a changer radicalement de définition de paysage de
fitness multiobjectif. En s’appuyant sur les travaux qui expriment un probléeme d’optimisa-
tion multiobjectif comme un probléme mono-objectif ot1 il s’agit de trouver un ensemble de
solutions qui maximise un indicateur de qualité, nous avons proposé une nouvelle définition
de paysage de fitness o1 I'on considere 1'espace de recherche des ensembles et une fonction
de fitness mono-objective. Bien qu’augmentant grandement la dimension de I'espace de re-
cherche, cette définition permet néanmoins de mener une étude «classique» de paysage de
fitness en utilisant les outils classiques existants pour 'optimisation mono-objective. Nous
avons ainsi pu montrer les différences entre différents choix de relation de voisinage entre
ensembles.

L’une des approches de résolution prometteuse de ces derniéres années sont les approches
scalaires par décomposition du probleme d’optimisation multiobjectif en une famille de pro-
blemes mono-objectifs qui sont résolus de maniere coopérative. Nous avons pu montrer que
la dynamique de ces algorithmes est guidée par les lignes iso-fitness des fonctions scalaires
choisies, indépendamment du type de fonction. Ceci ouvre sur des possibilités nouvelles
de contréle adaptatif des directions de recherche de ces fonctions scalaires pendant la réso-
lution. Ainsi dans un contexte de calcul distribué ot1 plusieurs centaines nceuds de calculs
peuvent étre disponibles, nous avons pu également mettre au point un algorithme adaptatif
qui modifie les directions de recherche en fonction de 1’état de la recherche. Cet algorithme
est capable de s’adapter a de nombreuses formes de front tout en gardant de bonnes perfor-
mances lorsque le nombre de nceuds de calcul est important. Enfin, par I’analyse du paysage
de fitness d’un nouveau probleme d’optimisation multiobjective qui généralise le probléme
mono-objectif UBQP (Uncontrainst Binary Quadratic Problem), nous avons proposé un al-
gorithme hybride qui utilise a la fois les bonnes propriétés des approches scalaires et des
approches Pareto.

PERSPECTIVES. Comme dans le cas des paysages de fitness mono-objectifs, I'une des pers-
pectives naturelles est de proposer des métriques encore plus porteuses d’information sur
la structure de 'espace de recherche et les dynamiques des algorithmes d’optimisation. Les
degrés de liberté pour concevoir de nouvelles métriques sont grands, la diversité des algo-
rithmes en optimisation multiobjective améne aussi a proposer des métriques diverses. Un
exemple parmi d’autres, nous avons choisi plusieurs métriques basées sur 1’hypervolume
pour mesurer la qualité du voisinage des solutions et la rugosité. Nous pourrions imaginer
tout simplement de remplacer l'indicateur hypervolume par un autre indicateur comme
I'indicateur epsilon.

De méme, puisqu’on nous avons mené des directions de recherche similaires entre 1’opti-
misation mono- et multiobjective, une perspective consiste a réduire le cotit de 1'estimation
des métriques pour les problémes d’optimisation multiobjective. Pour les grands espaces de
recherche, les échantillonnages sont basés sur des marches aléatoires ou adaptatives Pareto.
Des recherches pourront étre menées dans les maniéres de biaiser ces marches afin d’amé-
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liorer la qualité des estimateurs. De méme au cas mono-objectif, on pourra imaginer des
techniques qui combinent I’estimation de métriques et I'exécution des algorithmes d’optimi-
sation dans un portfolio. La aussi, les solutions découvertes pendant la phase d’estimation
peuvent de nouveau servir a initialiser ou a guider les algorithmes de recherche qui sont
utilisés a la suite.

Pour analyser les approches scalaires, nous avons principalement observé les trajectoires
dans l'espace objectif des solutions lors des optimisations des fonctions d’agrégation sca-
laires. A ce jour, peu de travaux expliquent les performances des approches scalaires. Une
hypothese réside dans le fait que ces approches profitent de la diversité des solutions in-
duite naturellement par la décomposition pour trouver une bonne solution a partir d"une
solution d’un probleme voisin. D’ailleurs, des algorithmes récents proposent des améliora-
tions en maintenant cette diversité. A partir de cette hypothése, il reste donc a étudier les
paysages de fitness conjoints de plusieurs sous-problemes mono-objectifs, en particulier il
faudrait analyser 1’évolvabilité des solutions d’un probléme mono-objectif & un autre.

Une question ouverte reste de savoir si un probleme d’optimisation multiobjective est dif-
ficile parce qu'il est difficile d’échapper aux optima locaux, comme on le rencontre souvent
en optimisation mono-objective, ou parce qu’il est difficile de converger vers un optimum
local. De futurs travaux pourront encore mieux étudier la distribution des optima locaux
définis dans le cadre des espaces de recherche d’ensemble. I serait d’ailleurs possible d’étu-
dier le réseau des optima locaux d"un probleme d’optimisation multiobjective. De plus, l'une
des difficultés de I'analyse de paysage de fitness multiobjectif basé sur les ensembles est la
taille du voisinage qui augmente avec la taille des ensembles tout en réduisant la différence
de fitness entre solutions-ensembles voisins. A contrario, une étude des métriques seule-
ment basées sur une seule solution ne tient pas compte de I'interdépendance des solutions
dans un ensemble. L'une des perspectives serait donc d’étudier les métriques de paysage
de fitness multiobjectif lorsque les ensembles sont réduits a deux ou seulement quelques
solutions pour observer l'influence de la covariance de ces solutions sur les métriques.

Enfin, nous menons actuellement en collaboration avec 1'université de Shinshu au Japon
des travaux en optimisation many-objective [Agu+13a; Agu+13b; Agu+14; Agu+15] qui
n’ont pas été exposés dans ce manuscrit par souci de concision et de clarté. L'optimisation
many-objectif consiste & optimiser conjointement un grand d’objectifs qui apres les succes
dans l'industrie de 1'optimisation multiobjective avec un faible d’objectif devient un nou-
veau besoin. Il reste de nombreuses recherches dans le domaine des paysages de fitness a
mener pour caractériser ces problemes dont la grande dimension de 'espace objectif offre
de nouveaux défis du point de vue fondamental.
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Les conclusions sont données pour chacun des chapitres et ne sont pas reprises a la fin de
ce document. Toutefois, au-dela des perspectives propres a chacun des sujets exposés dans
ce manuscrit sur le réseau des optima locaux et la structure des problemes d’optimisation
multiobjective, des perspectives plus générales au domaine de recherche peuvent se dégager
a la suite de ces travaux. J'ai tenté de les classer en trois catégories.

PAYSAGE DE FITNESS. Une question ouverte depuis de longues années en évolution ar-
tificielle est la possibilité d’expliquer la dynamique et les performances des opérateurs de
croisement a partir de la notion de paysages de fitness. En effet, 'opérateur de voisinage
défini dans les paysages de fitness est un opérateur unaire qui associe un ensemble de
solutions voisines a partir d’une solution. Au contraire, 'opérateur de croisement est un
opérateur binaire (ou n-aire) qui a priori ne peut pas étre expliqué directement par un opé-
rateur unaire de mutation. Des travaux ont tenté de proposer des alternatives a la définition
des paysages en définissant des P-structure [SWoy] ou des croisements particuliers avec
certaines solutions déduites de la solution courante [HR96] sans réellement apporter de ré-
sultats définitifs. A partir de nos travaux sur les paysages de fitness basés sur les ensembles,
nous pourrions proposer une définition des paysages de fitness qui tient compte de toute
la population avec une relation de voisinage entre populations obtenue par un opérateur de
croisement. De nombreuses études sur la structure des espaces de recherche induite par ces
opérateurs de croisement pourraient étre conduites a partir d'une telle définition.

Une autre difficulté rencontrée lorsqu’on confronte les études de paysage de fitness avec
les nombreux algorithmes utilisés en pratique est l'utilisation d’opérateurs stochastiques,
tres souvent ergodiques, dont le nombre potentiel de solutions voisines est quasiment tout
I'espace de recherche. Avec de tels opérateurs, la notion d’ensemble fini et restreint de solu-
tions voisines perd de sa pertinence et la structure induite par la relation de voisinage du
paysage de fitness est perdue. En effet, quasiment toutes les solutions sont alors voisines
entre elles. Pour aborder cette problématique, il s’agit de changer la définition de voisinage
qui prend en compte la probabilité d’obtenir une solution voisine. Ainsi le paysage de fit-
ness devra étre analysé en utilisant les outils d’étude des graphes pondérés. De plus, dans
cette perspective il s’agira surement de changer la notion d’optimum local en prenant en
compte les probabilités induites pas I'opérateur stochastique de recherche locale. Ainsi de
nouveaux réseaux des optima locaux pourront étre mis en évidence et étudiés.

Les travaux que j’ai pu exposer dans ce manuscrit concernent l'optimisation combina-
toire. De récents travaux s’intéressent aux techniques d’analyse de paysage de fitness pour
I'optimisation continue [Mer+11; ME14b]. Les algorithmes visés sont des algorithmes sto-
chastiques dans un contexte boite noire (expression de la fonction et de son gradient non
disponible). Il parait alors naturel d’utiliser pour l'optimisation continue les mémes no-
tions de paysage de fitness définis pour 1'optimisation combinatoire. Plusieurs spécificités
apparaissent qui peuvent faire 1'objet de recherche comme la définition d’un voisinage, la
définition méme d’un optimum local relatif & un opérateur, la définition d’évolvabilité des
solutions, de mesure de régularité de 1'espace [LV98; LVo6], 'utilisation d’échantillonnage
en prenant en compte du «step size», ou encore celui de direction dans I'espace de recherche
qui n’existe pas a proprement parler en optimisation combinatoire.

OPTIMISATION ET CONCEPTION A PARTIR DE SIMULATION. L'industrie et le secteur des
services ont recours de plus en plus a des modeles et des simulateurs numériques pour
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concevoir de nouveaux produits et services. Ils cherchent a tester de nouvelles conceptions
afin d’améliorer leur produit ou d’en proposer de nouveaux pour de nouvelles situations.
Par exemple, on peut imaginer de mieux régler les feux tricolores de circulation sur une
ville entiére afin d’améliorer le temps de parcours et les émissions polluantes [AAZ16]. On
peut également citer un autre exemple dans le domaine nucléaire que je développe en colla-
boration avec le CEA dans le cadre de la theése co-encadrée de Mathieu Muniglia [Mun+16].
L’objectif est de trouver un autre mode de controdle du cceur d’une centrale nucléaire qui
a la possibilité de suivre une demande plus fluctuante afin de pouvoir introduire une plus
grande part d’énergie renouvelable dans le bouquet de production en France.

L'un des points communs des problémes d’optimisation a partir de simulation est le
temps important d’évaluation des solutions potentielles : de quelques secondes & quelques
heures d’exécution pour de nombreux problémes. Ce temps est bien plus important que
dans les problemes d’optimisation combinatoire classique comme les problemes SAT. D'un
point de vue de l'optimisation, la conception des algorithmes doit tenir compte du nombre
d’évaluations disponibles pour 1’algorithme a priori faible. En particulier, ces algorithmes
doivent étre paralleles ou distribués pour pouvoir s’exécuter sur des plateformes de calcul
paralléle. Par ailleurs, tous ces problemes s’inscrivent pleinement dans 1’optimisation boite
noire. En effet, tres peu de connaissances sont disponibles sur la définition de ces problémes.
A 1a fois, la conception distribuée et le peu de connaissances du probléme posent des dé-
fis sur le plan de la conception. Par exemple, la définition d’un opérateur de voisinage ou
du réglage de ces parametres associés est souvent délicate. La conception d'un algorithme
et de son parametre s’effectue souvent alors par essai-erreur. Les outils de paysage de fit-
ness doivent pouvoir apporter des solutions dans la conception raisonnée d'un algorithme
distribué adapté a chaque type de simulation.

Afin de réduire le nombre d’évaluation et donc de simulation utilisé par l'algorithme,
une voie est d’utiliser un méta modele (surrogate model) qui se substitue a la fonction
d’évaluation au cours de 1’exécution de I'algorithme. Au cours de I'exécution de I'algorithme,
un méta modele est appris par l'algorithme et aussi utilisé en remplacement de la fonction
d’évaluation qui peut étre mono- ou multiobjective. Jusqu’alors, peu de travaux existent en
optimisation combinatoire et multi-objective ot1 les méta modeles a variables discretes sont
moins courants et pourtant ces problemes existent comme les deux exemples cités plus haut.

CONCEPTION AUTOMATIQUE D'ALGORITHME D'OPTIMISATION. Le réglage des parametres,
au sens large un parametre est un composant d’un algorithme ou la valeur d’'un parametre
numérique (discret ou continu), est un sujet de recherche existant depuis le début des al-
gorithmes évolutionnaires [Gre86] et toujours tres actuels [Bel+16]. Classiquement, on dis-
tingue le réglage «off-line» avant I'exécution de I’algorithme, appelé tuning, du réglage «on-
line» pendant I'exécution, appelé contrdle (voir la section 1.2.2 pour rappel des principales
techniques). Dans le cas des algorithmes distribués en environnement de calcul parallele
de plus en plus utilisés en pratique [Lou+09], des parametres supplémentaires sont a ré-
gler comme la distribution des algorithmes sur la plateforme, le choix des algorithmes, la
communication entre eux (migration pour les modeles en iles), etc. Les méthodes de tuning
off-line paraissent peu adapté a ce contexte du fait du grand de test requis par ces méthodes.
Actuellement dans le cadre la these de Christopher Jankee [Jan+15b; Jan+15a; Jan+16], nous
étudions les méthodes de controle on-line. L'approche paysage de fitness peut apporter a
deux niveaux. Tout d’abord pendant 1’optimisation, des mesures locales du paysage peuvent
fournir des indications sur la dynamique de la recherche au-dela de la simple mesure de
performances des solutions qui composent la population de recherche. De plus a posteriori
apres 'optimisation, le recueil des mesures locales pendant la recherche peut aussi fournir
des indications sur le paysage de fitness de maniere a étre utilisé par la suite. La combinaison
des approches on-line et off-line semble étre une possibilité pour améliorer les algorithmes,
en particulier pour les probléemes d’optimisation a évaluation couteuse.
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Comme dans d’autres domaines de la science, I’arrivée de masse de données peut ap-
porter de nouvelles perspectives. L'un des freins a la fois a la conception d’algorithmes
d’optimisation mono- et multi-objective plus efficace, mais également a la meilleure com-
préhension des structures des problemes d’optimisation, est le faible nombre d’instances
ou de benchmarks étudié de fagon homogene. La connaissance est souvent parcellaire a
un type de probléme voir a un sous-type d’instance de probleme. Par exemple, il existe de
nombreuses variantes de problémes de tournées de véhicules ou de problemes de logistique
[Mou+11; MNY12] qui sont peu étudiés de maniere homogene du point des métaheuris-
tiques. La constitution d'un corpus de problemes d’optimisation mono- et multi-objective
qui contient a la fois les performances de métaheuristiques et les métriques de paysage
de fitness serait une vraie opportunité dans ce domaine de recherche. Se posent de nom-
breuses questions scientifiques lors de la constitution la plus effective de ce corpus : quelles
instances de problémes, quels algorithmes, quelles métriques; et aussi lors de l'utilisation
de ce corpus : peut-on utiliser les métriques d’un probleme ou les performances d’un algo-
rithme pour prédire les performances d'un algorithme différent sur un probleme différent,
comment concevoir des méthodes de régression a partir d’un grand nombre de métriques,
etc.
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Co-encadrement Master 2

fév. 2014 (6 mois), Christopher Jankee, 50% avec M. Carrard (ULCO),

"Etude a l'aide d'une simulation informatique multi-agents visant a saisir les consé-
quences de la réforme des aéroports pour les territoires".

Poursuite en these 2014 - 2017 a4 I'ULCO

— janv. 2012 (6 mois), Kevin Leféevre, 30% avec T. Baccino (Paris 8)

A5.4

"Extraction de processi et modélisation de l'activité de lecture silencieuse".

mars 2008 (6 mois), Thé Van Luong, 50% avec M. Clergue (UNS)

"Optimization by distributed metaheuristics".

These soutenue en 2011, équipe DOLPHIN, sur la thématique de I'optimisation haute perfor-
mance paralléle.

avril 2008 (5 mois), Andrea Scarcella, 75% avec L. Vanneshi (univ. Milano-bicocca),
"Models of State-based Evolutionary Algorithm",

mars 2007 (6 mois) Mirela Frandes, 50% avec M. Clergue (UNS)

"Finding by metaheuristic of a rule of synchronisation for Firing Squad Problem",
These soutenue en 2010 @ I'INSA de Lyon.

mars 2007 (6 mois), Fabien Valoit, 33% avec M.-J. Rendas (i3s-CNRS),
"Synchronization of signal of a video camera and a scan sonar",

mars 2006 (6 mois), Sébastien Tesquet, 50% avec P. Collard (UNS),

"Study and implementation of States based Evolutionary Algorithm".

Encadrement stage doctoral

— janv. 2015 (3 mois), Noel Rodriguez Maya (Universidad Michoacana, Mexique), 100%,

A5.5

"Performance Prediction of Evolutionary Algorithms on High Dimensional Optimiza-
tion Problems",

nov. 2013 (1 an), Martin Drozdik (Shinshu University, Japon), 50% avec A. Liefooghe
(Lille 1),

"Differential evolution for multiobjective optimization".

Co-encadrement Post-docdoral

oct. 2014 (1 an), Fabio Daolio, 50% avec A. Liefooghe (Lille 1),
"Fitness landscape analysis for multiobjective optimization".
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A6 DIFFUSION SCIENTIFIQUE

Tutoriels

— Janwv. 2015, conférence LION’9, Lille, France,
"Fitness landscape : the metaphor and beyond"
— Juil. 2013, conférence GECCO’13, Amsterdam, Pays-Bas,
"Fitness Landscapes and graphs : Multimodularity, ruggedness and Neutrality".
— Juil. 2012, conférence GECCO’12, Philadelphia, USA,
— Juil. 2010, conférence WCCI 2010, Barcelona, Espagne,
— Juil. 2009, conférence GECCO’09, Montreal, Canada,
— Juil. 2007, conférence GECCO’o7, Londre, UK,
"Fitness landscapes and problem hardness in evolutionary computation”.

Conférencier invité

— juin 2015, Séminaire du TVES, Dunkerque, France,

"Modélisation et simulation informatique en sciences humaines et sociales".

— avr. 2015, Séminaire MC3, Sophia-Antipolis, France,

"Firing Squad Synchronization Problem : Optimization methods to synchronize as
much as possible".

— fév. 2014, Service de Etudes de Réacteurs et de Math. App. (SERMA), CEA, Saclay,
"Multiobjective optimization with evolutionary algorithms and metaheuristics in dis-
tributed computing environnement".

— sept. 2013, Lorentz Center, International Center for Workshops in the Sciences,
Set-Oriented and Indicator-Based Multi-Criteria Optimization (SIMCO).

— fév. 2013, Laboratoire d'Informatique Signal et Image de la Cote d’Opale, Calais, France,
"Design of optimization algorithms : tuning and control of parameters".

— janv. 2012, LAMIA, Université des Antilles et de la Guyane (UAG), France,
"Probléemes combinatoires multi-objectif et paysages de fitness".

— sept. 2010, Dagstuhl seminar on Theory of Evolutionary Algorithms, Warden, Deut-
chland,

"Population-based Fitness Landscapes".

— mars 2010, 4th workshop on Theory of Randomized Search Heuristics, Paris,
"Set-based Multiobjective Fitness Landscapes : definition and properties".

— mars 2010, Université d’Angers, Angers, Fr,

"Fitness Landscapes and Local Optima Network".

— fev 9, 2010, ASAP group University of Nottingham, Nottingham, UK,
"Fitness Landscapes and graphs in combinatorial optimization".

— juil 2007, FRAC, Nice,

"Towards a resolution of the firing squad problem with 5 states by metaheuristics".

Développement logiciel

e ParadisEO (http://paradiseo.gforge.inria.fr):
Plate-forme logiciel open-source écrite en c++ permettant de résoudre des problemes d’op-
timisation mono- ou multi-objectifs a 1'aide d’algorithmes d’optimisation stochastiques sé-
quentiels ou paralleles tels que les algorithmes évolutionnaires ou les metaheuristiques.

— Co-administrateur et co-développeur du projet Paradiseo

— Coordinateur et principal développeur de la partie recherche locale (paradiseo-MO)
qui comprend conception, implémentation, tests, documentation, tutoriel. Actuelle-
ment 148 classes et 15453 lignes de code


http://paradiseo.gforge.inria.fr
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e MoCObench (mocobench.sourceforge.com) :
Répertoire de problemes, de générateurs et d’instances de problemes d’optimisation combi-
natoire multiobjective.
— Fonctions : co-administrateur et co-développeur du projet depuis la création en 2012.
2 types de probleme d’optimisation écrits en 4 langages comprenant 615 instances.

A.7 RAPPORTEUR DE THESE ET INSTANCE D'EVALUATION

e Rapporteur de theése de doctorat :

— juil. 2016, Noel Enrique Rodriguez Maya, Universidad Michoacana de San Nicolas de
Hidalgo, Mexique,

Titre de la these : "Characterizing the performances of evolutionary algorithmes to
solve continuous optimization problems",
dir. J. J. Flores Romero et M. Graff Guerrero,

— fév. 2014, Katherine Mary Malan, university of Pretoria, Afrique du Sud,

Titre de la thése : "Characterising Continuous Optimisation Problems for Particle
Swarm Optimisation Performance Prediction",
dir. A. P. Engelbrecht

e Membre de jury de thése de doctorat :

— Noel Enrique Rodriguez Maya, "Characterizing the performances of evolutionary algo-
rithmes to solve continuous optimization problems", Universidad Michoacana de San
Nicolas de Hidalgo (Mexico), dir. Juan José Flores Romero and Mario Graff Guerrero,
July 15th, 2016.

— Fazia Aiboud, "Méthodes approchées pour la résolution de problemes inverses : inden-
tification paramétrique et génération de formes", Université Blaise Pascal - Clermont-
Ferrand II, dir. S. Norre and N. Grangeon, 29 novembre 2013.

— Marie-Eléonore Marmion, "Local search and combinatorial optimization : from struc-
tural analysis of a problem to design efficient algorithms", Université Lille 1 (France),
dir. C. Dhaenens and L. Jourdan, décembre 2012.

— Maroun Bercacchi, "Algorithme évolutionnaire a états pour l'optimisation difficile"
université de Nice-Sophia Antipolis (France), dir. P. Collard, décembre 2010.

— David Simoncini, "Sélection Topologique dans les Algorithmes Evolutionnaires Cel-
lulaires : Etude du Compromis Exploration/Exploitation”, université de Nice-Sophia
Antipolis (France), dir. P. Collard, octobre 2009.

e Evaluations de projet :

— juil. 2013, expertise pour le Research Foundation - Flanders, Belgique.

— juil. 2012, expertise pour le Portuguese Foundation for Science and Technology (FCT).

— avr. 2012, expertise pour ’ANR programme MN.

— juin 2011, expertise pour le programme eurotalent-CEA.

e Editeur associé pour une issue spéciale de journal international :
— 2014, European Journal of Operational Research (EJOR),
"evolutionary multiobjective optimization", volume 243, issue 2
co-éditée avec Dimo Brockhoff, Bilel Derbel, Arnaud Liefooghe (INRIA /Lille 1).

o Activité de review de journaux internationaux :

Reviewer régulier de :

— IEEE transaction on Evolutionary Computation (IEEE TEC)
— Journal of Evolutionary Computation (EC])

Reviewer ponctuel de :

— Journal of Heuristic (JoH)

— Journal of Theoretical Biology (JTB)

— Natural Computing (NC)


mocobench.sourceforge.com
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A.8

Journal of Computer Science and Technology (JCST)
Journal of Mathematical Modeling and Algorithms (JMMA)

ADMINISTRATION ET ANIMATION DE LA SCIENCE

Projets scientifiques

e Projet international :

2013 - 2016 (2.5 années) : projet bilatéral Japon-France, Financé par le JSPS,
programme MEXT Japan Society for the Promotion of Science,

"Global Research on the Framework of Evolutionary Solution Search to Accelerate Innovation"
Participants : Univ. Shinshu (Japon), Univ. Tokyo (Japon), Tao (inria Saclay), Osmose
(ULCO), DOLPHIN (Lille 1, inria Lille). Coordinateur : Kiyoshi Tanaka (Univ. Shinshu)
Responsable de la tache : "Landscape Analysis and Search Performance”,

Participant de la tache : "evolutionary multi- and many-objective optimization",
Financement en France de 3 années de postdoc et de 1 an de visite doctorale.

e Projet GDR :

2011 : Projet bilatéral GDR RO (recherche opérationnelle) de 'INS2I (CNRS),
"Set-based search for multiobjective combinatorial optimization",
A. Goéffon, M. Basseur (Angers), A. Liefooghe, C. Dhaenens (Lille 1), S. Verel (UNS)

e Participation projet ANR :

2009 - 2012 : Programme blanc. Coord. A. Guérin-Dugué (Univ. Grenoble),

"GAZE and EEG : Traitements conjoints synchronisés de signaux EEG et de suivi
de mouvements oculaires pour l’analyse spatiotemporelle et modélisation d’activités
neuronales.”

Partenaires : Paris 8, TIMC-IMAG et LPNC (univ. de Grenoble).

e Projet a financement local :

2016 : BQI de I'Université du Littoral Cote d’Opale,

"ULCO-SHINSHU : développement des relations en recherche et formation avec 1'uni-
versité de Shinshu au Japon".

2014 : BOR de I'Université du Littoral Cote d’Opale,

"Combinatorial Optimization in distributed environnement".

2012 - 2014 : Action de développement technologique (ADT) financé par inria,
"VRP-solve : Metaheuristic-based solver for vehicle routing”

Responsabilité : Réglage automatique des parametres des algorithmes d’optimisation

Administration de la science

e Responsabilités au sein de conferences internationales :

oct. 2015 : trésorier 12th International Conference on Artificial Evolution, Lyon.

oct. 2013 : trésorier 11th International Conference on Artificial Evolution, Bordeaux.
oct. 2011 : trésorier 1oth International Conference on Artificial Evolution, Angers.
oct. 2009 : trésorier gth International Conference on Artificial Evolution, Strasbourg.

e Administration et animation de structures associatives scientifiques :

2015 - actuel : Vice-président de l'association Evolution Artificielle.

2008 - 2015 : Trésorier et membre du bureau de ’association Evolution Artificielle.
Association scientifique qui regroupe les chercheurs en évolution artificielle qui orga-
nise séminaires, écoles d’été et conférences internationales.

e Responsabilité au sein du laboratoire :

2014 - 2019 : Membre élu conseil du laboratoire du LISIC
2014 - : Responsable des séminaires du LISIC
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— 2011 - 2013 : Membre nommé conseil du laboratoire 135

Animation de la science

e Organisation écoles d’été :

— juin 2013, 8th Artificial Evolution Summer School, Quiberon, France,
co-organisée avec A. Liefooghe, B. Derbel et D. Brockhoff (Lille 1/INRIA).

— juin 2012, 7éme goole d’été "artificial evolution”, Quiberon, France,
co-organisée avec A. Liefooghe et L. Jourdan.

— juin 2009, 48me sogle d’été "artificial evolution”, Porquerolles, France,
co-organisée avec M. Clergue.

— juin 2008, 3eme goole d’été "artificial evolution”, Porquerolles, France,
co-organisée avec M. Clergue.

e Sessions spéciales de conférences internationales :

— jui. 2015, international conference CEC 2015
"Fitness landscape Analysis and Search Space Structure" Co-organizers : Hernan Aguirre
(Shinshu University, Japan), Kiyoshi Tanaka (Shinshu University, Japan), Arnaud Lie-
fooghe (univ. Lille 1 / INRIA, France).

— Special session at the international conference LION ¢ : "Multiobjective Combinatorial
Optimization (LION MoCO)" Co-organizers : Hernan Aguirre (Shinshu University, Ja-
pan), Kiyoshi Tanaka (Shinshu University, Japan), Arnaud Liefooghe (univ. Lille 1 /
INRIA, France).

— 2013, International Conference on Multiple Criteria (MCDM'2013)

"Evolutionary Multiobjective Optimization"
co-organisée avec D. Brockhoff (INRIA), B. Derbel, A. Liefooghe (Lille 1).

— jan. 2013, international conference LION 7,

"Problem Structure vs. Algorithm Performance in Multiobjective Comb. Optimization"
co-organisée avec H. Aguirre, K. Tanaka (Shinshu University, Japan), A. Liefooghe.

— jan. 2012, international conference LION 6,

Autonomous Control for Search Algorithms (LION-S*EA)
co-organisée avec F. Lardeux et F. Saubion (Univ. Angers).

e Vulgarisation

Livre sur les systémes complexes s’adressant a un large public curieux bien au dela des
passionnés d’informatique. Ce livre vise a montrer les principes fondamentaux des systémes
complexes par la pratique a travers des exemples simples :

Philippe Collard, Sébastien Verel, and Manuel Clergue. Systéemes Complexes : Une
Introduction Par La Pratique. Presses Polytechniques et Universitaires Romandes, Publisher
of EPFL Press, 306 pages, 2013.
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A.Q ACTIVITES D'ENSEIGNEMENT

Résumé des enseignements depuis la thése

h TD \ Fonction \ Formation \ Intitulé de I’enseignement
2015 - 2016 : Département informatique, Université du Littoral Cote d’Opale, mcf
56 h | CM+TP | Master 1 2L Intelligence Artificielle et Systémes Formels
39h | CM+TP | Master 1 I2L Recherche opérationnelle, optimisation
45h | CM+TP | Master 1 ISiDIS Recherche opérationnelle, optimisation
32,5h | CM+TP | Master 2 ISiDIS Data science
36 h | CM+TP | Master 2 I2L Programmation fonctionnelle
5h Master 2 ISiDIS Projet de master 2
7,5h | CM Master 2 psychology of

cognitive systems (Paris 8 et EPHE) | Measure and Modelization

2014 - 2015 : Département informatique, Université du Littoral Cote d’Opale, mcf

56 h | CM+TP | Master 1 2L Intelligence Artificielle et Systemes Formels
39h | CM+TP | Master 1 I2L Recherche opérationnelle, optimisation
45h | CM+TP | Master 1 ISiDIS Recherche opérationnelle, optimisation
18h | CM+TP | Master 1 ISiDIS Systemes Formels

36h | CM+TP | Master 2 [2L Programmation fonctionnelle

7,5h | CM Master 2 psychology of

cognitive systems (Paris 8 et EPHE) | Measure and Modelization

2013 - 2014 : Département informatique, Université du Littoral Cote d’Opale, mcf

56 h | CM+TP | Master 1 2L Intelligence Artificielle et Systemes Formels
39h | CM+TP | Master 1 I2L Recherche opérationnelle, optimisation
45h | CM+TP | Master 1 ISiDIS Recherche opérationnelle, optimisation

36 h | CM+TP | Master 2 I2L Programmation fonctionnelle

7,5h | CM+TD | Master 1 informatique (UNS) Systemes Artificiels Complexes

7,5h | CM Master 2 psychology of

cognitive systems (Paris 8 et EPHE) | Measure and Modelization

2012 - 2013 : U.E.R Sciences, Université de Nice Sophia-Antipolis, mcf

7oh | CM+TP | Licence 1 MASS Introduction a la programmation java
37h | CM+TD | Licence 2 informatique Projet Scientifique Informatique
17h | CM+TD | Licence 3 math Projet Scientifique Informatique
35h | CM+TD | Licence 3 informatique Introduction aux systémes complexes
18h | TP Licence 3 informatique Réseaux
12,5h | CM+TD | Master 1 informatique Systemes Artificiels Complexes
6h | TD Master 1 informatique Travail d’étude et de recherche
75h | CM Master 2 psychology of

cognitive systems (Paris 8 et EPHE) | Measure and Modelization

2011 - 2012 : ULER Sciences, Université de Nice Sophia-Antipolis, mcf

15h | CM+TD | Master 2 informatique,

parc. complex systems Natural Computing
72h | TP Licence 1 informatique Systemes informatique
7oh | CM+TP | Licence 1 MASS Introduction a la programmation java
30h | CM+TD | Licence 3 informatique Introduction aux systémes complexes
20h | TD Licence 3 MIAGE Harmonisation web
15h | CM+TD | Master 1 informatique Systemes Artificiels Complexes
4,5h | TD Master 1 informatique Travail d’étude et de recherche
oh | TD Licence 3 MIAGE Stage en entreprise
7,5h | CM Master 2 psychology of
cognitive systems (Paris 8 et EPHE) | Measure and Modelization
7,5h | CM Ecole Navale de Brest Théorie des Jeux et Réseaux Sociaux

2009 - 2011 : en délégation

8h | CM+TD | Master 2 informatique,
pard. complex systems Natural Computing
7,5h | CM Master 2 psychology of
cognitive systems (Paris 8 et EPHE) | Measure and Modelization




| h TD | Fonction | Formation | Intitulé de I'enseignement
2008 - 2009 : U.E.R Sciences, Université de Nice Sophia-Antipolis, mcf
15h | CM+TD | Licence 3 informatique Introduction aux systémes complexes
4,5h | CM Master 2 informatique Informatique bio-inspirée
13h | CM+TP | Licence 2 informatique Programmation logique
51 h | CM+TP | Licence 3 informatique Programmation web
40h | CM+TD | Licence 2 MASS Création site web
oh | CM Master 1 informatique Systemes Artificiels Complexes
44 h | CM+TP | Licence 1 MASS Introduction & la programmation java
26h | TD Licence 1 MASS Algorithmique
2007 - 2008 : U.ER Sciences, Université de Nice Sophia-Antipolis, mcf
45h | CM+TD | Licence 1 MASS Algorithmique et Calcul Formel
16h | TP Licence 2 maths-info Programmation Fonctionnelle
68 h | CM+TP | Licence 2 MASS Algorithmique et Informatique Théorique
32h | TP Licence 3 informatique Programmation Orientée Objet
12h | TD Licence 3 MIAGE Suivi de stage
1oh | CM Master 1 informatique Systemes Artificiels Complexes
8h | CM Master 2 informatique Programmation évolutionnaire
2006 - 2007 : U.E.R Sciences, Université de Nice Sophia-Antipolis, mcf
45h | CM+TD | Licence 1 MASS Algorithmique et Calcul Formel
19h | TP Licence 2 maths-informatique | Programmation Fonctionnelle
68 h | CM+TP | Licence 2 MASS Algorithmique et Informatique Théorique
16h | TP Licence 3 informatique Programmation Orientée Objet
18h | TD Licence 3 informatique Systemes et réseaux
ioh | CM Master 1 informatique Systemes Artificiels Complexes
8h | CM Master 2 informatique Programmation évolutionnaire
2005 - 2006 : U.E.R Sciences, Université de Nice Sophia-Antipolis, ater
32h | TP Licence 1 MASS Algorithmique et Calcul Formel
32h | TD Licence 2 MASS Algorithmique et Informatique Théorique
4h | CM Master 1 STIC Systemes Artificiels Complexes
8h | CM Master 2 STIC Programmation Evolutionnaire
24h | TP Licence 1 Math-info Introduction a la Programmation (Java)

Responsabilités pédagogiques

e sept. 2013 - actuel : Directeur des études du Master 2 informatique parcours ISiDIS,
Département informatique, université du Littoral Cote d’Opale :

— Suivi pédagogique des étudiants : Etude des dossiers d’inscription, suivi des étudiants,
conseils d’orientation, jury, informations sur la licence, etc.

— Taches de coordination : emploi du temps, absences, etc.

e sept. 2012 - aofit 2013 : Responsable Licence 3 informatique,

Département informatique, université de Nice Sophia Antipolis :

— Suivi pédagogique des étudiants : Etude des dossiers d’inscription, suivi des étudiants,
conseils d’orientation, jury, informations sur la licence, etc.

— Taches de coordination : emploi du temps, absences, réservation de salles, etc.

— Mise en place de conventions de recrutement avec d’autres départements d’enseigne-
ment

e sept. 2011 - aofit 2013 : Responsable Validation Acquis d’Expérience (VAE),
Département informatique, université de Nice Sophia Antipolis,

e 2012 - 2013 : Participation jury de recrutement,
Licence 3 informatique parcours MIAGE

93
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CLASSEE DEPUIS LA THESE

B.1 LIVRE

[CVC13] Philippe CoLLARD, Sébastien VEREL et Manuel CLERGUE. Systeémes complexes
: Une introduction par la pratique. Presses polytechniques et universitaires ro-
mandes, Publisher of the EPFL Press, 2013.

B.2 CHAPITRE DE LIVRE

[Och+14] Gabriela OcHoA, Sébastien VEREL, Fabio DaoL10 et Marco TomMASsINI. “Local
Optima Networks: A New Model of Combinatorial Fitness Landscapes”. In :
Recent Advances in the Theory and Application of Fitness Landscapes. Sous la dir.
d’Andries Engelbrecht HENDRIK RiCHTER. Emergence, Complexity and Com-
putation. Springer Berlin Heidelberg, 2014, p. 233—262.

[Ber+o8] Maroun BercacHi, Philippe CoLLARD, Manuel CLERGUE et Sébastien VEREL.
“Studying the Effects of Dual Coding on the Adaptation of Representation for
Linkage in Evolutionary Algorithms”. In : Linkage in Evolutionary Computation.
Sous la dir. d’Ying-ping CHEN et Meng-Hiot LiM. Studies in Computational
Intelligence. Springer Berlin / Heidelberg, 2008, p. 249-284.

B.3 ARTICLES DE JOURNAUX INTERNATIONAUX AVEC COMITE
DE LECTURE

10 articles publiés depuis 2006 dans des journaux internationaux avec comité de lecture.

[Dao+16] Fabio DaoL10, Arnaud LIEFOOGHE, Sébastien VEREL, Herndn AGUIRRE et Kiyo-
shi TANAKA. “Problem Features vs. Algorithm Performance on Rugged Multi-
objective Combinatorial Fitness Landscapes”. In : Evolutionary Computation
(2016), to appear.

[Der+14c] Bilel DERBEL, Jérémie HuMEAU, Arnaud LIEFOOGHE et Sébastien VEREL. “Dis-
tributed Localized Bi-objective Search”. In : European Journal of Operational Re-

search 239 (2014), p. 731-743.

[LVH14] Arnaud LIEFOOGHE, Sébastien VEREL et Jin-Kao Hao. “A hybrid metaheuristic
for multiobjective unconstrained binary quadratic programming”. In : Applied
Soft Computing 16 (2014), p. 10-19.

[Hum+13a] Jérémie HumEAU, Arnaud LierooGHE, El-Ghazali TALBI et Sébastien VEREL.

“ParadisEO-MO: From Fitness Landscape Analysis to Efficient Local Search
Algorithms”. In : Journal of Heuristics 19.6 (2013), p. 881-915.

[Ver+13] Sébastien VEREL, Arnaud LIEFOOGHE, Laetitia JOURDAN et Clarisse DHAENENS.
“On the structure of multiobjective combinatorial search space: MNK-landscapes
with correlated objectives”. In : European Journal of Operational Research 227.2

(2013), p. 331-342.
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B.4 ARTICLES DE CONFERENCES INTERNATIONALES AVEC CO-
MITE DE LECTURE

57 articles publiés depuis 2006 dans des conférences internationales avec comité.

[Jan+16] Christopher JANKEE, Sébastien VEREL, Bilel DERBEL et Cyril FonLuPT. “A Fit-
ness Cloud Model for Adaptive Metaheuristic Selection Methods”. In : Pa-
rallel Problem Solving from Nature — PPSN XIV: 14th International Conference,
Edinburgh, UK, September 17-21, 2016, Proceedings. Sous la dir. de Julia HANDL,
Emma HART, R. Peter LEwis, Manuel LoPEz-IBANEZ, Gabriela OcHoA et Ben
PAecHTER. Cham : Springer International Publishing, 2016, p. 8o—9o.

[Mun+16] Mathieu MUNIGLIA, Jean-Michel Do, Le Pallec JEAN-CHARLES, Hubert GRARD,
Sébastien VEREL et S. DaviD. “A Multi-Physics PWR Model for the Load Follo-
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VEREL et Kiyoshi TANAKA. “Approaches for many-objective optimization: ana-
lysis and comparison on MNK-landscapes”. In : 13th International Conference
on Artificial Evolution (EA 2015). Lecture Notes in Computer Science (LNCS).
Lyon, France : Springer, 2015, p. 14-28.

[Dao+15] Fabio DaoL1o, Arnaud LIEFOOGHE, Sébastien VEREL, Herndn AGUIRRE et Kiyo-
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ting the Impact of Problem Features”. In : Proceedings of the 2015 Annual Confe-
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