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Introduction

Figure 1 – Solutions optimales d’un problème biobjectif

Choisir une seule solution parmi celles-ci peut être difficile

On doit vérifier les caractéristiques des solutions une par une

Comment choisir une solution qui vérifie les critères de l’ingénieur ?
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Optimisation biobjectif

Problème biobjectif [1]

Un problème biobjectif se formule de la manière suivante :

min
x∈Ω

F (x) = (f1(x), f2(x)) (1)

Points dominés [1]

Soient x , y ∈ Ω
On dit que x domine y si et seulement si fi (x) ≤ fi (y) pour i ∈ {1, 2} avec au moins
l’une des inégalités qui doit être stricte
On écrit alors x ≺ y

Points non dominés ou Pareto optimaux [1]

Soit x ∈ Ω
x est dit non dominé ou Pareto optimal si et seulement si @ y ∈ Ω tel que y ≺ x
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Définiton de segmentation

Apprentissage non supervisé ou segmentation

Catégorie de l’apprentissage machine qui tente de découvrir une
structure latente à la distribution d’un jeu de données

Permet d’identifier des groupements de points

Un groupement est un ensemble de points regroupés à partir de
certaines similarités

Figure 2 – Exemple de segmentation [2]
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Algorithmes de segmentation

kmeans [3]

Présuppose un nombre de groupements prédéfini K

Algorithme assignant chaque point au centröıde le plus proche itérativement

Le but est de minimiser la variance au sein de chaque groupement notée s

Algorithme 1 Kmeans

1: Trouver un nombre de groupements K
2: Initialiser K centröıdes {c1, .., cK}
3: faire
4: s =

∑K
k=1

∑N
i=1(xi − ck)2

5: Assigner chaque point xi au centröıde ck le plus proche
6: Mettre à jour les centröıdes
7: tant que Changement de centröıdes
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Algorithmes de segmentation

Meanshift [4]

Aussi appelé algorithme de recherche de mode.

Considère l’espace de paramètres comme une fonction de densité de probabilité
dont les points qui lui sont fournis sont considérés comme échantillons.

Considère que s’il existe des groupements dans les données, ils correspondent aux
modes ou maxima locaux de cette fonction de densité.
Pas besoin de spécifier un nombre de groupements à l’avance.

Retourne un groupement pour chaque mode trouvé.

Algorithme 2 Meanshift

1: Sélectionner une fenêtre F
2: pour chaque point p du jeu de données faire
3: tant que pas encore convergé faire
4: Calculer la moyenne des points dans une fenêtre F autour du point p
5: Déplacer la fenêtre F pour la centrer sur la nouvelle moyenne
6: fin tant que
7: fin pour
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Algorithmes de segmentation

HDBscan [5]

Extension de l’algorithme par densité DBscan

Fait peu d’hypothèses sur la structure des données

Plutôt que de chercher des groupements d’une certaine forme, il cherche les
régions denses de l’espace

Excellent pour les données bruitées

Très sensible à ses hyperparamètres

Algorithme 3 HDBscan

1: Transformer l’espace suivant la densité
2: Construire un arbre couvrant minimal à partir du graphe pondéré
3: Construire une hiérarchie de segmentation à partir des composants connectés
4: Condenser cette hiérarchie en se basant sur la taille de groupement minimale
5: Extraire les groupements stables de l’arbre condensé
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Algorithmes de segmentation

Algorithme spectral [6]

Algorithme n’utilisant pas de mesure de distance mais plutôt la matrice de
similarité lui octroyant une robustesse en haute dimension

Se base sur les valeurs propres de la matrice de similarité pour réduire la
dimensionnalité des données avant de performer la segmentation

Algorithme 4 Segmentation spectrale [7]

1: Construire le graphe de similarité. Soit W sa matrice d’adjascence pondérée
2: Calculer le laplacien normalisé L
3: Calculer les k premier vecteurs propres u1, ..uk de L (k étant le nombre de groupements)
4: Construire la matrice T à partir des ui comme colonnes puis normaliser ses lignes

suivant la norme 1
5: Effectuer une segmentation par kmeans sur les lignes de la matrice T
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Méthodologie proposée

Démarche suivie

Génération et préparation des données

Choix d’un algorithme de segmentation

Présentation des groupements et leurs caractéristiques

Choix de représentant par groupement
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Méthodologie proposée

Génération et préparation des données

Récupérer la cache de l’algorithme d’optimisation biobjectif

Normaliser les données

Extraire les points non dominés dans un ensemble noté P

Étendre P en y ajoutant les points à un certain rayon r de chacun des
points dans l’espace (f1, f2)
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Méthodologie proposée

Génération et préparation des données

Soit C la cache du problème biobjectif définie comme suit :

C = {(x , f (x), c(x)) ∈ Rn × R2 × Rm : x ∈ {x1, x2, . . . , xp}}

où x1, . . . , xp sont les points visités par l’algorithme.

Algorithme 5 Extraction des points non dominés
Entrée: cache : C
1: fonction ExtractPareto
2: P = ∅ ← Front Pareto
3: pour x ∈ C faire
4: si x est non dominé dans C et x ∈ Ω alors
5: P ← P ∪ {x}
6: fin si
7: fin pour
8: retourne P
9: fin fonction
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Méthodologie proposée

Figure 3 – Relaxation du Front Pareto

Algorithme 6 Relaxation du front Pareto
Entrée: cache C , pareto P, rayon r
1: fonction RelaxPareto
2: R = ∅ ← front relâché
3: pour x dans P faire
4: pour y dans C \ {x} faire
5: si y ∈ Br (F (x)) alors
6: R ← R ∪ {y}
7: fin si
8: fin pour
9: fin pour

10: retourne R
11: fin fonction
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Méthodologie proposée

Choix d’un algorithme de segmentation
Comparer la performance des 4 algorithmes de segmentation présentés
précédemment

En choisir un qui a de bonne performances bien dans un cadre général

Vérifier sur un problème réel

Figure 4 – Comparaison des 4 algos [8]
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Méthodologie proposée

Voici un exemple pour illustrer pourquoi Kmeans risque d’avoir de
mauvaises performances en hautes dimensions.

Figure 5 – Mauvaus résultats par Kmeans
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Méthodologie proposée

Choix d’un représentant par groupement
Deux méthodes sont proposées, l’utilisateur pourra choisir selon ses besoins

Choix du point Pareto le plus proche du centröıde de chaque groupement

Algorithme 7 choix de représentant

Entrée: Ensemble de groupements : G = {Gk}, k ∈ {1..p}
1: fonction Heuristique 1
2: pour Gk ∈ G faire

3: ck =
(

1
|Gk |

∑
x∈Gk

f1(x), 1
|Gk |

∑
x∈Gk

f2(x)
)

dans l’espace (f1, f2)

4: Choisir xreprk = min
x∈P

d(x − ck)

5: fin pour
6: fin fonction

Construire une fonction de coût à partir des critères de l’utilisateur qui sera utilisée
pour trier ces points, ou effectuer une optimisation mono-objectif dessus
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Exemple pratique

Définition du problème

On souhaite synthétiser un fluide caloporteur de température de fusion et
d’activité de solution solides minimaux à partir de huits sels. Ce problème
peut donc être reformulé sous forme de problème d’optimisation comme
suit :

min
x∈Ω

F (x) = (f1(x), f2(x))

avec F : R8 −→ R2 et x ∈ Ω ⊆ R8
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Exemple pratique

Lecture des données :

Figure 6 – Aperçu des variables du problème produit par BIMADS
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Exemple pratique

Normalisation des données :

Figure 7 – Normalisation des données
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Exemple pratique

Distribution des solutions et extraction des points Pareto

Figure 8 – Solutions dans l’espace (f1, f2) (gauche), Points Pareto normalisés
(droite)
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Exemple pratique

Relaxation du front Pareto :

Figure 9 – Points approximés autour des points non dominés
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Exemple pratique

Application des algorithmes de segmentation :

Figure 10 – Groupements trouvés par chaque algorithme
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Exemple pratique

Informations sur les groupements des groupements :

Figure 11 – Statistiques des groupements
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Exemple pratique

Sélection d’un représentant par groupement par la première heuristique :

Figure 12 – Représentants par groupement par l’heuristique 1
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Exemple pratique

Pour la deuxième heuristique, on définit le coût d’une solution comme
suit :

pour x ∈ Ω

C (x) =

∑
pi ∗ xi∑
pi

avec pi : le prix du sel i

Pour les prix du sel, on considère les valeurs suivantes en $/kg :

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8

2745 32.25 105.6 51.9 112.95 157.05 861 2692.5
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Exemple pratique

Après calcul des coûts des solutions on obtient l’aperçu suivant des
solutions les moins coûteuses pour chaque classe :

Figure 13 – Tableau des solutions triées par coût
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Exemple pratique

En utilisant cette deuxième heuristique pour sélectionner les points le
point le moins coûteux pour chaque classe, on obtient le résultat suivant :

Figure 14 – Représentants par groupement par l’heuristique 2
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Conclusion

Merci pour votre attention, des questions ?
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