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Abstract

Dans cet article, nous proposons une nouvelle mé-
thode de croisement pour résoudre des problémes d’op-
timisation globale comportant un grand nombre de va-
riables et dont la fonction d’évaluation peut se décom-
poser en une somme de fonctions ne faisant pas in-
tervenir toutes les variables. Cette méthode de crot-
sement nécessite Uintroduction d’une “fitness locale”
associée a chaque variable et d’un paraméire d’incer-
titude A qui permet de moduler le déterminisme de
Uopérateur. Cet opérateur de croisement, utilisé avec
une méthode de sharing et de recuit simulé rend les al-
gorithmes génétiques trés efficaces pour minimiser des
problémes comportant beaucoup de variables ou forte-
ment combinatoires, tels que la minimisation d’un po-
lynome de grande taille ou la résolution du probléme
du voyageur de commerce.

1 Introduction

Dans bon nombre de problémes d’optimisation,
la fonction & optimiser dépend de nombreuses va-
riables, et peut se décomposer comme somme de sous-
fonctions prenant en compte une partie des variables
seulement. Les algorithmes génétiques s’avérent étre
de bons outils d’optimisation globale en raison de leur
capacité a sortir des minima locaux. Néanmoins, leurs
performances sont souvent pénalisées par le caractére
trés aléatoire des opérateurs de croisement et de mu-
tation. Pour remédier a ce phénoméne, bon nombre
d’évolutionnistes utilisent des heuristiques qui permet-
tent de favoriser les “bons” croisements ou les “bon-
nes” mutations et d’éviter les “mauvaises”. Le but
de cet article est de présenter un opérateur de croi-
sement efficace, utilisable dans tous les problémes ou
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la fonction & optimiser peut se décomposer en somme
de sous-fonctions ne dépendant pas de toutes les va-
riables du probléme.

Aprés une présentation formelle du type de pro-
blémes auxquels s’adresse cette méthode, nous pré-
senterons l'opérateur de croisement. Une illustration
de Defficacité de cette méthode sera ensuite propo-
sée au travers d’un exemple simple comportant une
vingtaine de variables. Enfin la derniére partie pro-
pose une application de cet outil au classique pro-
bleme du Voyageur de Commerce, largement étu-
dié dans la littérature, aussi bien pour son inté-
rét pratique qu’en raison de sa grande complexité
[Bra90, GL85, GGRG85, HGL93, OSH89, WSF389].
En effet, pour tester la performance d’un algorithme
d’optimisation globale, le probleme du Voyageur de
commerce, NP-Complet, permet d’offrir de nombreux
exemples de trés grande taille dont on connait les so-
lutions comportant beaucoup d’optima locaux.

2 Problémes concernés

Il s’agit de tous les problémes ou la fonction F' a
optimiser dépend de plusieurs variables z1, 2, .., Zn,
et peut se décomposer en somme de fonctions F; ne
dépendant pas de toutes les variables. On remarquera
que bon nombre de fonctions multiplicatives peuvent
se transformer en fonction additives grace a des trans-
formations simples. On s’intéresse donc aux fonctions
pouvant s’écrire.

F(ay,2a, 0 20) = Y Filwj,, 25, 25,,)
k=1
Soit :
E, = {i/xy € variablesde F;}

Pour définir notre opérateur de croisement, nous
allons introduire pour chaque variable xj sa “fitness



locale” Gy(zk, 21,22, .., 2,) définie comme suit :

Gr(zp, 21,22, .., 2,) = ZFi(le,xh,..,xjnl)
i€ Fy

Le but de cet article est de montrer comment u-
tiliser cette “fitness locale” pour définir un nouvel o-
pérateur de croisement permettant de réduire la taille
des populations et convergeant tres rapidement vers la
solution optimale. Pour cela, I’algorithme génétique a
également été amélioré en le combinant avec des tech-
niques de recuit simulé et de sharing.

3 L’opérateur de croisement

Le principe est trés simple. L’opérateur de croise-
ment consiste, & partir de deux chromosomes parents,
a créer deux nouveaux chromosomes. Les premiers o-
pérateurs de croisement opérant sur des chaines de bits
prenaient brutalement le début du pére 1 et la fin du
pére 2 pour le fils 1 et I'inverse pour le fils 2. On a
montré par la suite que cette technique avait le gros
défaut de reproduire plus souvent les schémas courts.
Certaines techniques de croisement a plusieurs points
ont été proposées avec plus ou moins de succes. Les
évolutionnistes travaillant sur des chromosomes com-
posées de variables réelles ont proposé des croisements
de type barycentrique, avec des techniques aléatoires
de définition des poids affectés a chaque variable.

Le codage que nous adopterons pour appliquer
notre croisement consiste & représenter le chromosome
par la liste brute des variables du probléme. S’il s’agit
de bits, nous aurons une liste de bits, s’il s’agit de va-
riables réelles, nous aurons une liste de réels. La tech-
nique que nous proposons ici consiste a retenir pour
chaque variable, pour la conception des fils, celle des
deux parents qui a la meilleur fitness locale, ceci a
un facteur A prés. Par exemple, dans le cas ou l'on
cherche un minimum pour F', pour la k*me variable,
si

Gr(perer) < Gi(perey) — A

alors le fils 1 se verra affecté la variable z; du pére 1.
Si par contre :

Gr(perer) > Gr(peres) + A
il se verra affecté la variable z; du pére 2. Si enfin :
[|Gr(perer) — Gr(peres)]| <2 A

la variable x; du fils 1 sera choisie aléatoirement. Si
I’'on applique la méme stratégie pour le fils 2, les deux
fils risquent de se ressembler, surtout si A est faible,
ce qui n’est pas souhaitable. On peut donc pour le
deuxiéme fils choisir une autre valeur de A ce qui
permet d’étre plus ou moins déterministe, ou alors,
comme pour les techniques de croisement classique
choisir le complémentaire du fils 1, & savoir utiliser
la variable du pére non choisi par le fils 1.

On peut remarquer qu’il est facile d’introduire un
opérateur de mutation qui s’appuie sur le méme prin-
cipe et modifie avec une plus forte probabilité les va-
riables ayant une mauvaise fitness locale.

4 Le recuit simulé et le sharing

Pour assurer la diversité de la population courante,
on utilise des méthodes de recuit simulé et de sharing.

4.1 Le recuit simulé

Lors de 'opération de croisement, les deux enfants
générés a partir de leurs parents ne sont pas forcément
meilleurs que leurs parents. On peut alors se poser la
question de savoir s’il vaut mieux garder les parents
ou les enfants (on a choisi ici une méthode de croi-
sement avec remplacement). De nombreux résultats
[DASF94a, DASF94b] montrent qu’une technique de
sélection utilisant le recuit simulé permet d’améliorer
considérablement la vitesse de convergence de 1’algo-
rithme génétique. Le principe est le suivant : si le fils
est meilleur que ses deux péres, il est conservé. Sinon,
on évalue AFE; et AF5 la différence de fitness entre le
fils et ses deux parents. La probabilité que I'on garde
le fils plutdt que le pére i est alors exp (—%) ouT
est la température de recuit qui décroit en fonction du
temps selon un schéma de recuit bien particulier dont
on trouvera plus de détail dans [MG92, AK89]. Le
recuit simulé permet de se sortir des minima locaux
souvent trés nombreux et de parcourir, au moins lors
des premiéres générations une plus grande partie de
I’espace des variables.

4.2 Le sharing

Utiliser une méthode de sharing s’avére indispen-
sable dés que I’on rend plus déterministe 1’algorithme.
Si l’on veut s’assurer une diversité suffisante de la po-
pulation et éviter les accumulations autour du meil-
leur élément, il faut pénaliser les chromosomes trop
représentés. L’inconvénient des méthodes de sharing
classiques réside dans le fait qu’elles sont trés cou-
teuses en temps (elles croissent en n?). Yin et Germay
[YG] proposent une méthode de sharing en nlog(n)
faisant intervenir une notion de cluster et nécessitant
I'introduction de la notion de barycentre d’éléments
de population. Cette méthode est facilement utilisable
dés lors que l'on travaille avec des variables réelles.
L’adaptation est plus difficile lorsque ’on travaille sur
des variables entiéres ou des chaines de bits. Pour le
probléme du voyageur de commerce, par exemple, dé-
finir le barycentre de la ville ¢ et de la ville j n’a de
sens que si ¢ = j. Aussi, cette méthode de sharing
ne pourra étre utilisée que si 'on se limite & définir
des clusters ne contenant que des éléments identiques.
Cette méthode revient a diviser la fitness de chaque
individu par le nombre de fois qu’il apparait dans la



population. Cette méthode simpliste est déja tres effi-
cace et suffira a assurer une diversité de la population
dans bon nombre de cas.

5 Application & un polynome

Pour illustrer I'intérét de notre opérateur de croise-
ment, considérons le polynome suivant :

F(xlaan";xn) = Z('Zl_xj)Q

i#j

On cherche le minimum de ce polynome sur ’espace
des entiers compris entre 0 et 20. Il y a trivialement
21 optima globaux a ce probléme. La taille de ’espace
de recherche est 21%° soit plus de 10%7 . Le codage de
notre probléme se résume & une chaine d’entiers. On
définit les fitness locales conne suit :

Gr(21, 22, .,2p) = Z(ﬂfz — ap)?

iZk

Pour résoudre ce probléeme, nous avons effectué
deux simulations. La premiére utilise une méthode de
croisement classique, & savoir un croisement aléatoire
en un point de la chaine et ne fait pas appel a 'opé-
rateur de sharing décrit précédemment. La deuxiéme
utilise la méthode de croisement décrite ci-dessus, et
la combine avec la méthode de sharing du paragraphe
précédent.

Le recuit simulé décrit précédemment est utilisé
dans les deux cas. Pour des raisons de normalisation,

au lieu de minimiser F', nous avons maximisé H_LF Les

parameétres des simulations sont les suivants :

Taille de la population : 600
Nombre de générations : 100
Probabilité de croisement : 0.6
Probabilité de mutation : 0.15

Les simulations ont été faites sur une HP 720, le
temps de calcul moyen est de 1’ordre de 300 cpu.

Les figures 1 et 2 nous donnent 1’évolution du meil-
leur élément de population dans les deux simulations.
On observe que la convergence vers un optimum est
beaucoup plus rapide lorsque 1’on utilise le croisement
avec fitness locale décrit précédemment. L’optimum
est alors atteint dés la 22°™M€ génération au lieu de
la 63°™€ lorsque 1’on utilise le croisement classique.
Cet amélioration n’est pas imputable au sharing qui a
tendance a privilégier la diversité au détriment de la
rapidité de convergence.

Les figures 3 et 4 nous donnent 1’évolution de la
fitness moyenne dans les deux cas. On observe que
la moyenne n’atteint pas 0.4 a la derniére génération
dans la premieére simulation, alors qu’elle dépasse cette
valeur dés la 45°™M€ génération dans la deuxiéme simu-
lation, ceci malgré 'utilisation du sharing qui pénalise
les meilleurs éléments lors de la sélection et par con-
séquent la fitness moyenne.
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Figure 1: Valeur du meilleur élément, croisement clas-
sique sans sharing.
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Figure 2: Valeur du meilleur élément, nouveau croise-
ment avec sharing.
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Figure 3: Moyenne des fitness, croisement classique
sans sharing.
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Figure 4: Moyenne des fitness, nouveau croisement a-
vec sharing.
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Figure 5: Nombre de solutions optimales, croisement
classique sans sharing.

Le résultat le plus spectaculaire apparait dans les fi-
gures 5 et 6 donnant le nombre de solutions optimales
obtenues dans les deux simulations. La il est tout a
fait clair que le sharing a joué un role important dans
la deuxieme simulation puisque les 21 optima globaux
sont obtenus, alors que sans sharing, ni notre croi-
sement, seuls 4 optima sont obtenus. Une troisieme
simulation permet d’observer que la présence du sha-
ring seul ne permet d’obtenir que 3 optima globaux (la
figure associée a ce résultat n’est pas donnée pour ne
pas charger I’exposé), ce qui confirme le grand intérét
de notre opérateur de croisement.

6 Application au probleme du Voya-
geur de Commerce

Afin de montrer la généralité de ce nouvel opéra-
teur de croisement, nous proposons dans cette section
d’appliquer I'opérateur de croisement défini précédem-

25
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Figure 6: Nombre de solutions optimales, nouveau
croisement avec sharing.

ment pour résoudre un probléme bien connu de grande
taille. Notre opérateur de croisement permet de limi-
ter I'influence du codage sur la convergence de ’algo-
rithme, l'ordre des villes n’ayant plus d’importance.
Le preprocessing introduit par Bui et Moon [BM94]
n’a alors plus aucune utilité. Les résultats sont tres
encourageant pour des problémes de 1’ordre de 200
villes. L’objectif n’est pas de battre un nouveau re-
cord de rapidité dans la résolution du probléme du
voyageur de commerce, mais bien de tester notre opé-
rateur de croisement sur ce probléme. On pourra noter
que opérateur de mutation introduit est trés simple et
pourrait sans doute étre fortement amélioré. Un opé-
rateur d’optimisation locale composé de deux modules
simples a été ajouter, il permet d’apporter des amélio-
rations locales. Aprés une description du codage des
données utilisé, nous décrirons les fonctions fitness lo-
cales G; adoptées ainsi que les opérateurs de mutation
et d’amélioration locale rajoutés. La quatriéme partie
exposera les résultats obtenus.

6.1 Codage des données

Le probléme du voyageur de commerce peut se co-
der de diverses facons, tenant compte des positions
respectives des villes les unes par rapport aux autres
ou non. Avec les méthodes de croisement classiques a
un ou plusieurs points I’ordre dans lequel les villes sont
codées a une influence sur la convergence. Pour notre
algorithme, cet ordre n’a aucune importance. Les don-
nées seront donc codées sous forme d’une liste d’entiers
représentant I'indice de la ville suivante. Ainsi le code
bedea représente le chemin abedea. Pour faciliter 1'uti-
lisation des divers opérateurs, nous aurons besoin de
connaitre le prédécesseur de la ville dans laquelle on se
trouve. Pour éviter une recherche couteuse en temps
du prédécesseur, nous introduisons dans le codage une
redondance : a chaque ville on associe 'indice de son
successeur et celui de son prédécesseur. Ainsi le code
(be, ca, db, ec, ad) représente le chemin abedea.

Un tableau de distances est initialisé en début d’al-



gorithme afin de limiter les calculs. Un deuxiéme ta-
bleau est créé dans lequel pour chaque ville, on classe
dans 'ordre les villes les plus proches. Ceci permettra
lors des opérations de croisement et de mutation de
sélectionner rapidement des villes pas trop éloignées.

6.2 L’opérateur de croisement

Au lieu de définir une seule fitness locale G;, pour
des raisons de symétrie, chaque variable ou ville sera
dotée de deux fitness locales f; et f,. Soit nproy un
nombre compris entre 1 et la longueur totale du chro-
mosome. Pour chaque ville & I'intérieur d’un chromo-
some, on détermine la longueur du chemin lorsque 1’on
parcours np,o¢ villes dans le sens direct (c’est a dire
en prenant la ville suivante & chaque fois). La fitness
locale fs représente donc cette valeur. On peut faire
de méme en parcourant les villes dans le sens opposée
(c’est & dire en considérant chaque fois la ville pré-
cédente). On affectera & f, cette valeur. Ainsi, notre
codage s’enrichit. Il comporte désormais quatre listes
au lieu de deux. Les deux premiéres listes permettent
de définir ’ordre des villes dans le cycle, les deux der-
niéres sont composées des fitness locales de chaque
ville.

Le principe de notre croisement est le suivant : on
choisit une ville au hasard qui constitue le point de
départ de notre croisement. Le processus suivant est
répété n fois ou n est le nombre total de villes : pour
choisir la ville suivante (voir figure 7), on va compa-
rer les valeurs f, et f, des deux parents, représentant
quatre chemins possibles. Parmi ces quatre chemins,
certains parcourent des villes déja utilisées. On pé-
nalise alors les f,, f; des chemins correspondant. Le
choix de la ville suivante se fera en considérant le che-
min le plus court, & une certaine valeur A pres. Si le
chemin le plus court est distant de moins de A d’un
autre, la ville suivante est choisie au hasard entre ces
deux villes. On retrouve bien la le principe de croise-
ment détaillé précédemment. La valeur A a pour but
de ne pas rendre 'algorithme trop déterministe. Dans
le cas ou les quatre villes suivantes possibles ont déja
été utilisées, on choisira de facon heuristique la ville
la plus proche disponible. Pour construire le deuxiéme
fils, on effectue la méme opération en prenant un point
de départ différent.

Pour nos simulations, nous avons choisi A constante
et valant la distance moyenne entre les villes. On peut
imaginer que A décroisse au fur et & mesure des géné-
rations. Par contre, on & intérét a choisir npyo; petit
en début de convergence et de le faire croitre de fa-
con & prospecter de plus en plus loin dans les cheming
possibles. Nous prendrons par exemple np,o; propor-
tionnel au nombre de générations effectuées et variant
entre 1 et .

6.3 L’opérateur de mutation

L’opérateur de mutation utilisé est trés simple. Ce-
pendant, son role est utile pour parcourir le plus lar-
gement possible ’espace de recherche. Observons le
tableau donnant pour chaque ville les villes les plus

PERE1 PERE2

fits du pere 2

fits du pere 1
ville de référence

fitp du pere 2
fitp du pere 1

Représentation des fits et fitp pour depth=4.

FILS
ville de référence

choix possibles

ville de départ.

Figure 7: Stratégie de croisement.

proches dans l'ordre des distances croissantes. Il est
clair que si toutes les villes sont reliées a la ville la plus
proche, on a un chemin optimal. En général, un cer-
tain nombre de villes ne sont pas reliées aux villes les
plus proches au profit d’autres. Nous appellerons ville

de rang k une ville dont la ville suivante est la k€€
dans I’ordre croissant des villes les plus proches. Il est
évident que passer d’une solution courante a la solu-
tion optimale du probléme améliore au moins le rang
d’une des n villes considérées. L’opérateur de mutation
découle de cette observation. Son principe est de relier
quelques villes a leurs villes voisines les plus proches et
de compléter ensuite le chemin en parcourant ’ancien
chemin dans 'ordre d’apparition des villes. La figure
8 donne un exemple de mutation sur un probleme a
19 villes. L’une d’entre elles est choisie au hasard. La
mutation consiste a rechercher cinqg fois la ville la plus
proche non parcourue, dans I’exemple, on parcourt les
villes 0, 3,2, 1,9, 11, et I’on compléte ensuite le graphe
avec les villes dans leur ancien ordre d’apparition.

6.4 Deux opérateurs locaux

Les opérateurs de croisement et de mutation précé-
demment décrits entrainent la formation de chemins
imparfaits que I’on peut corriger trivialement. Nous in-
troduisons ici deux opérateurs de correction que nous
appellerons locy et locy et que nous appliquerons a
tous les chromosomes avant chaque évaluation.



ville de départ )

de la mutation

Figure 8: L’opérateur de mutation.

villeA A

villeB

VilleC
villeD

Figure 9: L’opérateur de correction Loc.

6.4.1 L’opérateur Loc;

Cet opérateur consiste, pour chaque ville X (voir fi-
gure 9), & comparer la somme des cotits des arcs
XC+ XD — CD avec les couts XA+ XB — AB ou
A et B sont des villes successives proches de X. Si
la deuxiéme somme est inférieure a la premiére, on
reliera X aux villes A et B.

6.4.2 L’opérateur Loc,

Cet opérateur a pour but de “déboucler les boucles”.
Pour chaque arc AB (voir figure 10, on cherche des
villes consécutives proches C et D telles que la somme
AB + CD soit supérieure & AC + BD. On déboucle
alors la boucle.

Il est & noter que ces deux opérateurs ne nécessi-
tent pas que la distance entre les villes respecte 1’iné-

Figure 10: L’opérateur de correction Locs.

Pb considéré lin105 | kroal00 | kroa200
Taille du probléeme 105 100 200
Taille de la pop 50 50 100
Valeur du minimum | 14379 21282 29368
Nb min de gens 2 2 40
Nb moy de gens 14 6 110
Nb max de gens 30 43 268
Temps min (en sec) 1 2 130
Temps moy (en sec) 6 3 441
Temps max (en sec) 12 17 1418

Table 1: Résultats numériques sans sharing du pro-
bléeme du voyageur de commerce.

galité triangulaire. Il n’est par ailleurs pas question de
faire une recherche exhaustive de tous les arcs pouvant
étre concernés mais seulement de regarder les villes
proches de chaque ville ou arc concerné. Le cout de
ces deux opérateurs est donc simplement proportion-
nel au nombre de villes considérées dans le probléme.

6.5 Résultats numériques

Pour toutes les résultats évoqués ci-dessous, les po-
pulations initiales sont construites de facon aléatoire.
L’algorithme a été testé sur un certain nombre de pro-
blémes classiques dont on connailt les solutions opti-
males. Pour chacun de ces problémes, les parameétres
des simulations sont les suivants :

Probabilité de croisement : 0.6
Probabilité de mutation : 0.15

Pour chacun de ces problémes, nous avons fait tour-
ner l’algorithme une cinquantaine de fois. Les simu-
lations ont été réalisées sur HP720 sans méthode de
sharing pour limiter le temps de calcul. L’algorithme
a toujours trouvé la solution optimale. Les résultats
sont présentés dans le tableau 1. La premiere ligne
donne la référence du probleme [Rei91]. La deuxiéme
ligne donne sa taille. On donne ensuite la taille de
la population utilisée pour résoudre le probléme, la
valeur numérique de I’optimum, le nombre minimum,
moyen et maximum de générations pour résoudre le
probléme. Le temps minimum, moyen et maximum
pour atteindre 'optimum.

Les résultats sont trés bons pour des problémes de
I'ordre de 100 villes et tout & fait encourageant pour
200 villes. Ils montrent I'intérét de cette approche lo-
cale utilisée pour le croisement.

7 Conclusion

I’opérateur de croisement proposé dans cet article
peut s’adapter 4 un grand nombre de problémes d’op-
timisation partiellement séparables. Il nécessite 1'in-
troduction de la notion de fitness locale associée a
une variable. On peut influencer son comportement
par l'intermédiaire du paramétre A qui permet de le



rendre plus ou moins déterministe. Associé a une mé-
thode de sharing et de recuit simulé, il permet d’ob-
tenir rapidement plusieurs optima locaux ou globaux
tout en continuant & parcourir I’espace de recherche.
Suffisamment général, cet opérateur simple devrait a-
méliorer la résolution de nombreux problémes combi-
natoires de grande taille.
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