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1 Introduction

Dans le premier article consacré a l'optimisation multicritére, nous avons présenté les bases de
l'optimisation monocritere et multicritere. Le présent article s'intéressera a la maniére dont les
conflits d'objectifs existants peuvent étre résolus. Pour ce faire, nous présenterons les deux
classes dominantes auxquelles les méthodes d'optimisation multicritére peuvent étre
attribuées en fonction du moment ou les préférences sont introduites. Nous présenterons

ensuite briévement deux méthodes possibles pour chaque classe.

2 Procédures d'optimisation multicritéres

Selon COHON et MARKS, les méthodes d'optimisation multicritéres peuvent étre réparties en
trois classes différentes. Dans les méthodes a-priori, les décisions relatives a la pondération
des fonctions cibles concurrentes sont déterminées avant que l'optimisation ne soit effectuée.
Dans les méthodes a-posteriori, en revanche, le décideur (Decision Maker : DM) ne doit pas
fixer de pondération. L'algorithme recherche tous les points efficaces et la décision sur la
pondération des différentes fonctions cibles se fait apres le déroulement de 1'optimisation par
la sélection d'un point du front de Pareto par le DM. La troisieme possibilité consiste a
alterner la recherche par l'algorithme et une réaction par le DM et est appelée prise de
décision progressive [1]. Dans la suite de cet article, nous nous limiterons aux méthodes a-

priori et a-posteriori, qui seront expliquées plus en détail dans les paragraphes suivants.

Pour faciliter la compréhension des méthodes présentés nous allons regarder le méme
exemple d’'un probléme d’optimisation multicritére (POM) comme dans I’article précédente : A
I'école, nous avons deux jours pour nous préparer a un examen de mathématiques et a un
examen de francais. Plus nous étudions une matiére, meilleure sera la note que nous
obtiendrons. Avec le temps limité dont nous disposons, la note de francais sera donc moins
bonne si nous consacrons plus de temps a la préparation de I'examen de mathématiques et

inversement. Nous sommes confrontés a ce que I'on appelle un conflit d'objectifs.



2.1 Méthodes a-priori

Lors de l'utilisation de méthodes a-priori, le POM est réduit a un probléme d'optimisation
monocritére dont la fonction cible contient les différentes fonctions cibles du POM [2]. Le DM
doit donc exprimer sa préférence avant de procéder a la recherche d'un optimum. Une

solution peut ensuite étre trouvée a l'aide d'une optimisation monocritére.

Les problémes liés a l'utilisation de méthodes a-priori résident dans le fait que le DM a
souvent du mal a définir ses préférences a-priori. En particulier pour les problemes complexes
dans le domaine de l'ingénierie, les limitations du probleme et les effets d'interaction des
fonctions cibles ne sont pas toujours connus a l'avance. Or, la qualité des solutions trouvées
dépend fortement des préférences du DM, de sorte que leur formulation insuffisante peut
entrainer des résultats inefficaces ou mal interprétés [3]. Deux méthodes a-priori sont

briévement présentées ci-dessous.

2.1.1 Méthode des sommes pondérées

La méthode la plus simple pour résoudre un POM est sans doute la méthode des sommes
pondérées, dans laquelle chaque fonction cible du POM est pondérée selon la formule (2.1)

par un parameétre A; qui caractérise le poids de chaque fonction cible [2, 4].
min Y A - fi(x) (2.1)
2

En revenant a notre exemple avec les deux examens, nous pourrions par exemple dire que la
note en mathématiques est deux fois plus importante pour nous que la note en francais et
nous chercherions alors la répartition du temps qui donne la solution optimale pour ce

probleme d'optimisation.

2.1.2 Méthode des contraintes d'Epsilon

La méthode de la contrainte epsilon est I'une des méthodes les plus connues pour résoudre les
POM, dont le développement remonte a HAIMES [5]. L'idée est de minimiser une seule des
fonctions cibles du POM, tandis que les autres fonctions cibles sont transformées en
contraintes de la forme f;, < €. Les valeurs de ¢, définissent alors des valeurs limites pour les

fonctions cibles réduites a des conditions secondaires, qui ne doivent pas étre dépassées [2].

Si nous reprenons l'exemple précédent, nous pourrions décider que le francais est nettement

plus important que les mathématiques, mais que nous voulons tout de méme réussir les deux



\

examens. Dans ce cas, nous essaierions de répartir notre temps de maniére a réussir de

justesse les mathématiques et d'obtenir la meilleure note possible en francais.

2.2 Méthodes a-posteriori

Contrairement aux méthodes a-priori, dans les méthodes a-posteriori, le DM ne fait part de ses
préférences qu'apres l'optimisation effectuée. La POM n'est donc pas réduite a un probléme
d'optimisation monocritére comme c'est le cas avec les méthodes a-priori. Les objectifs de la
résolution d'un POM avec des méthodes a-posteriori sont de trouver des points non-dominés

dans l'espace de résolution [6].

Avec les méthodes a-posteriori, nous chercherions donc dans notre exemple toutes les
répartitions temporelles qui ne sont pas dominées par d'autres stratégies d'apprentissage. Une
partie des solutions recherchées comprend donc aussi bien la simple focalisation sur l'un des
deux examens que différentes stratégies d'apprentissage possibles qui accordent une part de

temps a la préparation des deux examens.

L'avantage par rapport aux méthodes a-priori réside dans le fait qu'il n'est pas nécessaire de
disposer de connaissances spécifiques sur le domaine, souvent nécessaires pour donner des
préférences a-priori, ni de connaitre les limites de la POM. L'inconvénient réside en revanche
dans l'important travail de calcul nécessaire pour trouver un ensemble de points Pareto
optimaux. Cela vaut en particulier pour les fonctions cibles, dont I'évaluation nécessite une
grande puissance de calcul. De plus, il peut étre difficile pour le DM de traiter correctement la

quantité d'informations si la POM a plus de deux fonctions cibles [3].

Possibles méthodes

Deux méthodes a-posteriori possibles pour résoudre des problémes d'optimisation multicritére
sont l'algorithme paretosearch [7] et le NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II)
[8]. L'algorithme paretosearch fait varier systématiquement les valeurs des variables de
conception, tandis que le NSGA-II fait varier les variables de conception de maniere aléatoire
par ce que l'on appelle une mutation et une recombinaison. Le NSGA-II est 1'algorithme de
référence le plus utilisé dans la littérature pour d'autres algorithmes multicritéres évolutifs,
car il représente un bon compromis en termes d'applicabilité universelle, d'effort de mise en
ceuvre et de temps de calcul nécessaire. Ces caractéristiques en font une méthode appropriée
pour les questions techniques [9]. En revanche, l'algorithme paretosearch a été jugé

avantageux pour l'optimisation d'une structure par [10] et par le projet qui a été traité



pendant le travail de master de l'auteur de cet article a l'Institut Fraunhofer LBF de

Darmstadt.

3 Résumé

La résolution de problémes d'optimisation multicritére peut se faire soit avec des préférences
définies a l'avance (a-priori), soit apres coup (a-posteriori). Les méthodes a-priori présentent
l'avantage de nécessiter moins de puissance de calcul pour la recherche d'un point unique.
L'inconvénient réside dans le fait que les interdépendances entre les objectifs ne sont souvent
pas connues a l'avance et qu'il est par conséquent difficile de définir les préférences a-priori.
Les méthodes a-posteriori recherchent en revanche 1'ensemble du front de Pareto (lI'ensemble
des points non-dominés). Cela nécessite plus de puissance de calcul, mais suppose moins de
connaissances sur la nature du probleme d'optimisation et donne au décideur un apercu de
plusieurs solutions possibles. Il n'est pas possible de répondre de maniere générale a la
question de savoir quelle est la meilleure méthode d'optimisation, car elle dépend de
nombreux facteurs. Il faut donc toujours tester différentes méthodes et algorithmes pour

trouver la meilleure solution a un probléme d'optimisation multicritere.
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