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EFFICACITE DES ALGORITHMES GENETIQUES PROCEDANT PAR REDUCTION
SUCCESSIVE POUR L’'IDENTIFICATION DES PARAMETRES
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Résumé

Cet article présente un algorithme d’identification des paramétres, basé sur les algorithmes
génétiques et qui procéde par réduction successive du domaine de recherche des différents
parameétres a identifier. Pour pouvoir étudier la convergence de cet algorithme, quel que soit le
domaine de recherche initial, nous avons utilisé plusieurs intervalles initiaux et deux types de
mutation : la mutation uniforme et la mutation gaussienne. L’approche proposée est testée sur un
systéme non linéaire modélisé par des équations différentielles non linéaires représentant le systéme
de Monod. Les résultats obtenus confirment le fait que la réduction des intervalles améliore la
convergence des algorithmes génétiques.

Mots clés: Algorithmes génétiques, Gaussienne, Mutation, Réduction successive.

Abstract

In this paper, we describe a parameters identification algorithm based on the use of genetic
algorithms and that proceeds by successive reduction of the research space. This approach is used
with several initial intervals and two types of mutation : the Uniform mutation and the Gaussian
mutation. The proposed approach, is tested on a system modelized by nonlinear differential
equations representing the system of Monod. The obtained results confirm the fact that the
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reduction of the intervals improves the convergence of the genetic algorithms.
Keywords: Algorithms, genetic, Gaussian, Mutation, Successive reduction.
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L'identiﬁcation des parametres est l'un des domaines ou les
algorithmes génétiques sont de plus en plus utilisés pour optimiser
des fonctions ou résoudre des problemes complexes. Cet intérét
s’explique, en grande partie, par la robustesse de ces algorithmes et la
simplicité de leur mise en ceuvre [1-4].

Les algorithmes génétiques sont naturellement formulés en terme de
maximisation et leur principe repose sur I’évolution d’une population
choisie dans un espace de recherche initialement spécifié par 1'utilisateur.
Pour leur utilisation dans un probléme de minimisation, la fonction
objective est transformée en une fonction d’adaptation définie de maniére
a ce que son maximum soit égal a 1.

Les algorithmes génétiques ne posent pas de conditions particulieres
sur la fonction a optimiser mais leurs performances dépendent en grande
partie du choix de la population initiale et de I’espace de recherche. Ce
dernier ne doit pas étre trop grand pour éviter la convergence prématurée
et pas trop petit pour ne pas perdre les solutions optimales [5].
L’utilisation d’un intervalle de recherche adaptatif plutdt qu’un intervalle
fixe représente une solution simple pour palier a ce probléme.

Dans cet article, nous nous intéressons a I’identification des
paramétres dans un probléme non linéaire, posé en terme de
minimisation d’un critére quadratique. Pour cela, nous utilisons un
algorithme génétique a codage réel avec des intervalles de recherche
adaptatifs. L’algorithme procéde par réduction successive des intervalles
de recherche, en sélectionnant a chaque étape et apres plusieurs
exécutions, le meilleur espace susceptible de contenir 1’optimum. La
sélection se fait sur la base des meilleures valeurs de la fonction
d’adaptation. Cette procédure est testée sur un systéme modélisé par des
équations différentielles non linéaires représentant le systéme de Monod.
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Le méme probléme est résolu successivement, en utilisant
une mutation uniforme, puis une mutation gaussienne et
cela, pour différents intervalles de recherche initiaux. Les
résultats obtenus montrent que la réduction des intervalles,
associée a un bon choix du type de mutation, améliorent,
de fagon significative, les performances de 1’algorithme.

1- FORMULATION DU PROBLEME

Plusieurs type de mode¢les peuvent étre développés pour
représenter un méme systeme (logique floue, réseaux de
neurones, séries temporelles, etc.) Dans cet article, nous
limitons notre attention aux systémes représentés par un
modéle mathématique de la forme:

{y'(t) = [, y0),4)

1
¥(0)=yo W

Si l'on suppose que Zd(f) représente la réponse du
systtme a Dl’instant ¢ D’identification des paramétres va
consister a déterminer les parametres A tels que le modele
approxime le mieux I’ensemble des données relevées sur le
systéme.

Ceci revient a poser le probléme en terme de
minimisation d’un critére quadratique représentant 1’écart
entre les solutions du modéle et les observations faites sur
le systéme a différents instants.

N
P2 =13 |y, 1) - Zd ()|
i=1

2

L’¢étude de I’identifiabilité des parametres est une étape
préalable au processus d’identification. Elle doit permettre
de dire si il est possible d’estimer les valeurs des
parameétres a partir des données expérimentales.

Définitions: Les paramétres d’un systéme sont dits
structurellement globalement identifiables, si A*, le
minimum de (2), est unique, c’est a dire que tout A, vérifie
la relation:

Pp(A)=p(2*) = A=2*

Les parameétres d’un systéme peuvent étre également
structurellement localement identifiables.

Les paramétres d’un systéme sont structurellement non
identifiables, s’il existe une infinité non dénombrable de
solutions.

Il existe plusieurs méthodes pour démontrer
I’identifiabilité des paramétres d’un systéme défini par des
équations différentielles [6,7]. Parmi ces méthodes, nous
pouvons citer les méthodes basées sur le développement en
série de Taylor. Le principe de cette méthode consiste a
évaluer a I’instant initial 7y, la sortie y(f) et ses dérivées

successives. La condition suffisante pour que les
paramétres d'un  systtme  soient  structurellement
identifiables est que I’ensemble des équations aient une

solution unique ax pour le méme vecteur de parametres,
c’est a dire :
k

d
lim ——(y(t,4))=a
F50 dlk( ) k
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2- MECANISME DE FONCTIONNEMENT DES
ALGORITHMES GENETIQUES (A.G)

Les algorithmes génétiques sont des techniques
d’optimisation  stochastiques dont les fondements
théoriques ont ¢ét¢ définis par John-Holland [2]. Ces
algorithmes travaillent sur toute une population de chaines,
afin d’effectuer des opérations de recherche sur un domaine
de possibilité plus important. Ils différent
fondamentalement des méthodes classiques d’optimisation,
par la technique de codage des parameétres et 1’utilisation de
régles de transition probabilistiques.

La population initiale, choisie au hasard, est constituée
d’individus représentant des solutions plus ou moins
adaptées. Son évolution, d’'une génération a une autre, se
fait au moyen de trois opérateurs principaux: la sélection, le
croisement et la mutation. Le fonctionnement de ces
opérateurs est expliqué dans de nombreuses références
bibliographiques, on citera a titre d’exemple les références
[5] et [8].

Lorsque le codage des individus est du type réel, le
codage et le décodage des paramétres n’est plus nécessaire.
Le temps de calcul se trouve ainsi réduit car les parametres
apparaissent directement dans le chromosome.

Pour un codage réel, plusieurs types de croisement sont
possibles. Nous citerons, en particulier, le croisement
arithmétique entier. La particularit¢ de ce dernier réside
dans ’introduction d’un nombre aléatoire » appartenant a
Pintervalle [0, 1], tel que les enfants C;' et C, obtenus
aprés croisement, soient le résultat d’une combinaison
linéaire des deux parents C; et C> :

Cl'zl”cl'i‘(l—l”)'Cz
Cz':l”CZ +(l—l")'C1

La mutation représente le phénoméne, bien que assez
rare, relatif aux altérations qui peuvent affecter certaines
informations héréditaires pendant la phase de reproduction.
Les types de mutation les plus connus sont la mutation
uniforme et la mutation gaussienne.

A3)

La Mutation uniforme

L’élément Ci, k=1 :n , sélectionné aléatoirement, est
remplacé par une valeur aléatoire Cj'a ppartenant a

Iintervalle de recherche [C,?in, CfcnaXJ :

Dans notre étude, nous avons utilisé une mutation
uniforme pour chaque paramétre, c’est a dire que tous les
¢léments du chromosome (de tous les paramétres) sont
remplacés par une valeur C;'.

La Mutation gaussienne

Tous les éléments du chromosome sont mutgs, tel que :
C.'=C,+F,, k=1.n4)
[, représente un nombre aléatoire de distribution

gaussienne, de moyenne nulle et de variance adaptative
définie par la relation suivante :

_ @(C]rcnax _ C]rcnin )

T ®)

Ok



Efficacité des algorithmes génétiques procédant par réduction successive pour l'identification des parametres.

Le choix des paramétres caractéristiques des algorithmes
génétiques, a savoir : la taille de la population, le nombre de
générations et les probabilités de croisement P. et de
mutation Py, se font intuitivement, apres plusieurs essais.

3- ALGORITHME D’IDENTIFICATION DES
PARAMETRES

L’optimisation du critére quadratique ¢(A), en utilisant
les algorithmes génétiques, revient a maximiser une
fonction d’adaptation F(1) définie comme suit :

1
F(4) T+ olh) (6)
Les paramétres A", pour lesquels la fonction
d’adaptation est maximale, correspondent aux parametres
qui minimisent le critére quadratique, et donc les
paramétres a identifier.
L’algorithme, décrit dans cet article, utilise les

algorithmes génétiques et procede par réduction successive
de I'intervalle de recherche. Cette réduction est opérée en
plusieurs étapes. La premiére étape consiste a choisir un
intervalle de recherche initial pour faire évoluer
I’algorithme génétique. Plusieurs exécutions sont ensuite
faites, en choisissant a chaque fois une population
différente prise aléatoirement dans I’intervalle considéré.
Les optima obtenus, lors des différentes exécutions, sont
utilisés pour définir le nouvel intervalle de recherche. La
plus petite valeur fixera la borne inférieure du nouvel
intervalle alors que la plus grande valeur fixera la borne
supérieure.

Aprés cette réduction, d’autres exécutions sont
effectuées et la méme procédure est répétée jusqu’a
I’obtention des paramétres optimaux ou une fonction
d’adaptation presque constante. Siles parameétres optimaux

sont obtenus durant les premicres exécutions, la réduction
des intervalles n’est pas nécessaire. La figure 1 résume le
principe de réduction utilisé dans cet article.

4- RESULTATS NUMERIQUES

La procédure de réduction successive des intervalles de
recherche, décrite dans le paragraphe précédent, est utilisée
pour résoudre un probléme d’identification, assez
représentatif des systémes non linéaires. Le probleme est
résolu successivement, en utilisant une mutation uniforme,
puis une mutation gaussienne et cela, pour différents
intervalles de recherche initiaux.

Les paramétres génétiques utilisés dans 1’algorithme
sont les suivants :

- Probabilité¢ de croisement P.
mutation Pm=0.03.

- Nombre d’individus =50 ; Nombre de générations = 300.

0.9 ; Probabilité de

Le probléme représente le modele de Monod. 1l
modélise 1’évolution de la croissance C et de la
consommation en substrat S, d’un micro-organisme en
culture. Ce modéle est constitué de deux équations
différentielles:

dc _ kSC —kpC  C(0)=C,

dt  ky+S @
as_ 1 kSC S(0)=35,

dt Yk +S

Les parametres a identifier sont : (kl, ky,kp,Y ) .
On identifiera également un terme Sp désignant le biais

introduit dans la fonction cott, sur la mesure du substrat.
Les données de simulations sont obtenues & partir des
valeurs suivantes :

Définir les intervalles initiaux de recherche
Définir le nombre d’exécution nex

Définir le nombre de réductions nr
Réduction=0, i=1

A 4

Génération aléatoire de la population

\ 4

Recherche de I’optimum yi*
Y={yk*} k=1,....,

Définir les nouveaux intervalles
min= min(Y), max=max(Y)

v

i=i+1

Réduction >n

y*=1¢lément de Y
correspond a la fitness
la plus élevée

Non a Oui

Réduction = Réduction+1

Figure 1: Principe de réduction utilis¢ dans 1’algorithme.

19



L. YOUSFI, N. MANSOURI

Co=05g/0 Sy=20g/l k=25

ky=10g/t kp =02J"" Y=05 Sp=2g/t

Holmberg [9] a démontré que le modéle de Monod était
identifiable en considérons que les deux variables d’état C
et S sont mesurées au cours du temps. Par la suite, plusieurs
autre auteurs ont démontré I’identifiabilit¢é du modele de
Monod a partir de données expérimentales parfaites. Une
démonstration de 1’identifiabilité structurelle du modele de
Monod, en utilisant le développement en série de Taylor est
présenté dans la référence [10].

Dans cet article, I’identification des paramétres est
entreprise a partir de deux intervalles de recherche initiaux
différents, et pour les deux types de mutation.

Les résultats obtenus lors de différentes exécutions sont
représentés dans le tableau 1. L’examen de ces résultats fait
ressortir que les valeurs de la fonction d’adaptation en
utilisant une mutation gaussienne sont plus élevées que
ceux obtenus en utilisant une mutation uniforme.

Dans une deuxiéme étape, les intervalles de recherche
sont réduits aux valeurs indiquées dans la deuxi¢éme ligne
du tableau 2 avant que 1’identification soit reprise. Cette
réduction des intervalles, permet d’obtenir un critére plus
faible, donc des paramétres plus précis et ceci, pour les

deux types de mutation. Toutefois, 1’utilisation d’une
mutation gaussienne donne de meilleurs résultats.

Une deuxiéme réduction des intervalles est nécessaire,
si on désire obtenir des paramétres plus précis. Les résultats
obtenus apres cette deuxiéme réduction sont indiqués dans
le tableau 3.

Tableau 3: Deuxiéme réduction.

Deuxiéme réduction
Mutation uniforme | Mutation gaussienne

ki 2.5382 2.5017

k2 10.3631 10.0218

kp 0.2010 0.1997

Y 0.5011 0.4998

Ss 1.9917 2.0003
|F 0.9950 0.9999
lo| 0.0050 6.0136.107

L’utilisation d’une mutation gaussienne donne un écart

trés petit, une fonction d’adaptation presque égale a 1’unité
et donc des parameétres qui se rapprochent plus des valeurs
réelles utilisées pour la simulation.

Tableau 1: Intervalles de recherche initiaux : &7:[1 5]; k2 :[8 15]; kp:[0.1 0.3]; Y:[0.2 0.6]; Ss:[0.5 2.5].

Mutation uniforme Mutation gaussienne
g
E= Le vecteur des paramétres : Le vecteur des paramétres :
-
H I T A A A | ol
=
1 [ [2.584 11.041 0.201 0.478 1.909] [ 0.3503 | 1.8543 | [2.424 9.276 0.189 0.491 2.171] | 0.7276 |0.3744
2 [2.410 9.669 0.177 0.480 1.941] 0.7706 | 0.2978 | [2.610 11.219 0.199 0.499 1.905] | 0.8593 |0.1637
5 | [2.639 12.557 0.160 0.464 1.832] | 0.3800 | 1.6314 | [2.331 8.893 0.184 0.489 1.803] | 0.5524 |0.8104
6 | [2.594 11.193 0.210 0.501 1.549] | 0.2517 | 2.9732 | [2.730 12.762 0.205 0.498 1.702] | 0.3843 | 1.6018
8 | [2.470 11.105 0.185 0.473 1.320] | 0.1170 | 7.5486 | [2.536 9.502 0.236 0.528 2.025] | 0.5978 |0.6728
9 | [2.501 11.046 0.174 0.483 1.573] | 0.2447 | 3.0864 | [2.617 10.998 0.207 0.507 1.976] | 0.9580 [0.0439
10 | [2.65612.064 0.190 0.518 1.622] | 0.2218 | 3.5082 | [2.447 10.204 0.193 0.487 1.653] | 0.3358 [1.9783
Tableau 2: Premiere réduction.
Mutation uniforme Mutation gaussienne
ki:[2.41 2.65] ; k2:[9.66 12.06] ; ki:[2.3 2.73] ; k2 :[8.89 11.21] ;

kp:[0.16 0.23] ;Y :]0.46 0.54] ; Sp:[1.32 2.1]. kp:[0.18 0.24] ;¥ :]0.489 0.528] ; S5:[1.65 2.2].
=
=]
ES Le vecteur des parameétres : Le vecteur des parametres :
-
1 I A T I A L T
=
1 | [2.549 10.465 0.202 0.502 1.970] | 0.9837 |0.0166| [2.517 10.162 0.200 0.500 1.992] | 0.9985 0.0015
2 | [2.526 10.235 0.201 0.501 1.993] | 0.9977 {0.0023| [2.513 10.144 0.199 0.499 2.003] | 0.9987 0.0013
3 | [2.53210.346 0.199 0.499 1.997] | 0.9940 |0.0061|[2.508 10.070 0.200 0.500 1.993]|0.9992 | 8.3262.10*
4 | [2.55410.615 0.200 0.500 1.972] | 0.9596 {0.0421| [2.495 10.002 0.197 0.498 2.006] | 0.9956 0.0045
5 | [2.561 10.537 0.204 0.501 1.978] | 0.9615 [0.0401| [2.488 9.929 0.198 0.498 1.999] | 0.9986 0.0014
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Pour un intervalle de recherche plus large, les deux
types de mutation donnent des fonctions d’adaptation
faibles. L’intervalle de recherche est réduit trois fois de
suite, avant d’obtenir les paramétres optimaux, comme
indiqué dans le tableau 4.

Tableau 4: Réduction successive des Intervalles de recherche
initiaux : k7:[0 10]; k2 :[5 20]; kp:[0.1 1]; Y:[0.1 2]; Ss:[0.5 5]:
Nombre de réduction: 3 ; Nombre d’exécutions par
réduction : 1°¢: 10 ; 2°me: 5 ; 3eme: ]

Mutation uniforme Mutation gaussienne

K 2.8052 2.6086

K: 12.1444 10.7445
K»p 0.1412 0.2147

Y 0.5408 0.5146

Ss 1.8709 1.9730
ral 0.5973 0.9231

le| 0.6741 0.0833

Ce tableau indique le nombre des réductions faites pour
chaque type de mutation, le nombre d’exécutions pour
chaque réduction et les paramétres obtenus aprés la derniére
réduction. On remarque que malgré la réduction successive,
I’écart reste grand, en comparaison avec celui obtenu dans
le premier cas. L’utilisation d’une mutation gaussienne
permet d’obtenir un écart plus petit et des paramétres plus
proches des parametres réels utilisés pour la simulation.

CONCLUSION

L’utilisation des algorithmes  génétiques pour
I’identification des paramétres donne de bons résultats.
L’efficacité¢ de ces algorithmes diminue lorsque le nombre
des paramétres a identifier est important ou que le domaine
de recherche est large. La procédure de réduction
successive des intervalles de recherche, présentée dans cet
article, permet de toujours converger vers les solutions
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optimales, méme si l'on a une augmentation du nombre de
réduction, c’est a dire un temps de calcul plus grand.

Les deux types de mutation, uniforme et gaussienne, ont
prouvé une grande efficacité, mais [’utilisation d’une
mutation gaussienne permet d’obtenir de meilleurs
résultats, surtout lorsque le nombre de paramétres a
identifier est important et que les parameétres ne sont pas
trop petits.
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