République Algérienne Démocratique Et Populaire
Ministere De L’enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Universit¢ BLIDA-1
Facult¢ De Technologie
Département Des Energies Renouvelables

Mémoire présenté pour ’obtention du diplome du Master

Option : Conversion Photovoltaique

Théme

Etude de ’influence des paramétres
d’optimisation sur les algorithmes méta-
heuristiques

Par : BOULILA Mebarka
AIT YAHIA Nour

Soutenu devant le jury composé par :

Madame B. AMROUCHE M.A.A USDBI1 Présidente
Monsieur R. BOUKENOUI M.AA USDBI1 Examinateur
Monsieur O.AIT SAHED M.C.B USDBI1 Encadreur

Juillet 2023



‘JASJA
5PSO 5 ABC 5 GA) metaheuristicsd) (e Gamaill Ciladaa 580 2l 52 58 da g el 038 (e (ot 1) Cangl)
L_ILAX&AQ_\ASLJ\J&ALQJQM‘J)EQZ\M&QQ\JMA\EJQ ;\);}EAQ dthﬂ)&A:\u\)Jc\)}!@(DE
u\S.uJ\en).uud.\)L-aur_uw\hmzdg)caw\&}}ujw\&c)m M\adﬁw\éﬂw‘\ Aaliag
DE 4,052 o ) 75 lele Jgamnll i i) il < )Ll cppanl) A0S0 dind (5 gusalll <) ) S 22
Jlie ABC 5 ¢ e de pu Jilie GA 5 ¢ Lebmen 83 53 3l Lo dny ) Y1 Dl )l A (e ple S50 321 S

bl a e ol e gt s

ey« Bl « (GA, ABC, PSO, DE)aslsmasalise Slaajlsa ¢ hall je (sl dalidal) il
‘;1\}.&:: ¢ danill ¢l g “._U\ﬁﬂ\

Résumé :

L’objectif principale de ce mémoire est d’étudier I’effet des parameétres d’optimisation sur les
algorithmes méta-heuristiques (GA, ABC, PSO et DE) toute en effectuant une étude
comparative détaillé par plusieurs tests sur quinze fonctions numériques Benchmark sous
différents parametres. On s’est intéress€¢ a mesurer la qualité de minimisation, la vitesse de
convergence, et le temps d’exécution tout en augmentant la charge du calcul et cela en variant
la taille de la population, le nombre d’itérations maximales et la complexité du probléme
d’optimisation. Les résultats obtenus ont clairement indiqué que 1’algorithme DE est
généralement plus efficace des quatre algorithmes vis a vis sa qualité d’optimisation, le GA vis-
a-vis sa vitesse de convergence, et I’ABC vis-a-vis sa rapidité malgré la complexité du calcul.

Mots clés : optimisation non-linéaire, algorithmes méta-heuristiques (GA, ABC, PSO, DE),
minimisation, vitesse de convergence, temps d’exécution, aléatoire.

Abstract:

The main objective of this thesis is to study the effect of optimization parameters on meta-
heuristic algorithms (GA, ABC, PSO and DE) with a detailed comparative study through
several tests on fifteen Benchmark numerical functions under different parameters. We were
interested in measuring minimization quality, convergence speed and execution time while
increasing the computational load by varying the population size, the number of maximum
iterations and the complexity of the optimization problem. The results clearly show that DE is
generally the most efficient of the four algorithms in terms of optimization quality, GA in terms
of convergence speed, and ABC in terms of speed despite computational complexity.

Keywords: nonlinear optimization, meta-heuristic algorithms (GA, ABC, PSO, DE),
minimization, convergence speed, execution time, random.
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Introduction générale :

Les applications de l'optimisation sont innombrables, chaque processus peut étre optimisé. 11
n'existe aucune entreprise qui ne soit pas impliquée dans la résolution de problémes
d'optimisation, en effet, de nombreuses applications difficiles dans les domaines de la science
et de l'industrie peuvent étre formulées comme des problémes d'optimisation. L'optimisation
consiste a minimiser le temps, les cofts et les risques ou la maximisation du profit, de la qualité
et de l'efficacité. Un grand nombre de problemes d'optimisation réels dans les domaines de de
la science, de l'ingénierie, de I'économie, des affaires et méme les énergies renouvelables
comme [’énergie solaire (optimiser la production photovoltaique, le rendement de
hétérojonctions, le dimensionnement des systémes solaires...) sont complexes et difficiles a
résoudre, Ils ne peuvent pas étre résolus de manieére exacte dans un délai raisonnable.
L'utilisation d'algorithmes approximatifs est la principale alternative pour résoudre cette classe
de problémes. Les algorithmes approximatifs peuvent étre divisés en deux catégories : les
heuristiques et les méta-heuristiques. Les heuristiques sont congues et applicables a un
probléme particulier. Ce mémoire traite des méta-heuristiques qui représentent des algorithmes
approximatifs plus généraux. Elles peuvent étre adaptées pour résoudre n'importe quel
probléme d'optimisation. Ces algorithmes s'inspirent souvent de phénomeénes naturels, de
processus évolutionnaires ou de comportements sociaux pour explorer efficacement I'espace
des solutions et trouver des résultats de haute qualité. Cependant, le succés des algorithmes
méta-heuristiques dépend fortement de la configuration de leurs parameétres d'optimisation. Ces
parametres, tels que la taille de la population, les taux de mutation et de croisement, nombre de
dimensions, etc, ont une influence significative sur les performances des algorithmes méta-
heuristiques. Par conséquent, une étude approfondie de l'effet de ces parametres sur les
performances des algorithmes méta-heuristiques est essentielle pour améliorer leur efficacité et
leur applicabilité dans des contextes réels.

L'objectif de ce mémoire de fin d'études est donc d'analyser en détail l'effet des parametres
d'optimisation sur les performances des algorithmes méta-heuristiques. Nous explorerons
différentes méta-heuristiques couramment utilisées, telles que les algorithmes génétiques (GA),
les essaims particulaires (PSO), les colonies d’abeilles artificielle (ABC), et les algorithmes de
I'évolution différentielle (DE). Nous étudierons comment la variation de ces parameétres
influence la convergence, la diversité des solutions obtenues et le temps d'exécution des
algorithmes méta-heuristiques.

Ce mémoire se structure en trois chapitres. Le premier chapitre fournira une revue approfondie
sur ’optimisation, ses principes fondamentaux, ses types, et les différents types de résolution
de ces derniers. Le deuxieéme chapitre abordera les méthodes de résolution des problémes
d’optimisation par méta-heuristiques. Le troisiéme chapitre mettra en évidence une analyse
détaillée des différents parametres d'optimisation et de leur influence sur les performances de
quatre algorithmes méta-heuristiques (GA, ABC, PSO et DE) avec une évaluation comparative
de leur efficacité.
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Chapitre I :

Généralités sur les méthodes d’optimisation



1.1. Introduction :

L'optimisation est un domaine fondamental qui joue un rdle central dans de nombreux
domaines. Ce chapitre constitue une introduction essentielle a I'étude approfondie des méthodes
d'optimisation, nous allons explorer les concepts clés, les principes fondamentaux et les
différentes approches utilisées pour résoudre les problémes d'optimisation.

Nous commencerons par examiner les notions fondamentales de I'optimisation, notamment la
définition du probléme d'optimisation, les différentes catégories de problemes (linéaires, non
linéaires, mono-objectif, multi-objectif, avec ou sans contraintes,...), et les critéres d'évaluation
de la performance des solutions pour ensuite, plonger dans les méthodes d'optimisation, en
mettant l'accent sur les méthodes exactes telles que la programmation lin€aire, la
programmation dynamique et les algorithmes de branchement. Nous étudierons également les
méthodes approchées, y compris les algorithmes d’approximation, les heuristiques et les méta-
heuristiques.

1.2. Définition de I’optimisation :

L'optimisation est un processus qui implique la recherche d'un ensemble de paramétres
optimaux pour atteindre un objectif spécifique, en fonction de certains critéres ou objectifs
prédéfinis (monocritéres ou multi-objectifs). L'objectif de 1'optimisation est de maximiser les
résultats positifs ou de minimiser les résultats négatifs, en respectant généralement des
contraintes spécifiques (impératives ou indicatives).

Dans le cadre de l'optimisation, on cherche a trouver la combinaison optimale de variables, de
parametres ou de décisions qui permettra d'atteindre I'objectif souhaité de la maniére la plus
efficace et la plus satisfaisante possible, on définit une fonction objective, ou fonction de cotit
(voire plusieurs), que I'on cherche a minimiser ou a maximiser par rapport a tous les paramétres
concernés, ces derniers peuvent représenter des quantités réelles, des valeurs binaires, des
catégories ou des choix parmi différentes options.

L'optimisation peut étre appliquée dans de nombreux domaines, tels que 1’énergie solaire,
I’ingénierie, I'économie, la finance, la logistique, la planification, la conception de systémes, la
gestion des ressources, la recherche opérationnelle, I'apprentissage automatique et bien d'autres
encore. Elle est utilisée pour résoudre des problémes complexes qui nécessitent une prise de
décision efficace et une utilisation optimale des ressources disponibles.

Pour trouver la solution optimale, diverses méthodes d'optimisation sont utilisées, allant des
approches mathématiques et analytiques aux méthodes heuristiques et évolutionnaires.
L'optimisation est souvent un processus itératif qui implique la recherche, 1'évaluation et
l'ajustement de différentes solutions candidates jusqu'a ce qu'une solution satisfaisante soit
trouvée.

* On modélise un probléme réel en fonction mathématique(objectif) & maximiser ou
minimiser
f(x) =y" = min{f(x)} (1.1)
avec X €S et S:ensemble des contraintes [1].
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1.3. Traitement d’un probléme d’optimisation : [2]

En tant que scientifiques, ingénieurs et gestionnaires, nous devons toujours prendre des
décisions. La prise de décision est omniprésente. Le monde devenant de plus en plus complexe
et compétitif, la prise de décision doit étre abordée de maniére rationnelle et optimale. La prise
de décision comprend les étapes suivantes (Fig. 1.1) :

1.3.1. Formuler le probléme : dans cette premiére étape, un probléme de décision est identifié.
Ensuite, une premicre formulation du probléme est faite. Cette formulation peut étre imprécise.
Les facteurs internes et externes et le(s) objectif(s) du probléme sont décrits. De nombreux
décideurs peuvent étre impliqués dans la formulation du probléme.

1.3.2. Modéliser le probléme : dans cette étape importante, un modele mathématique abstrait
est construit pour le probleme. Le modélisateur peut s'inspirer de modeles similaires dans la
littérature. Cela permet de réduire le probleme a des modeles d'optimisation bien étudiés. En
général, les modeles que nous résolvons sont des simplifications de la réalité. Ils impliquent des
approximations et parfois ils ignorent des processus complexes a représenter dans un modele
mathématique. Une question intéressante peut se poser : pourquoi résoudre exactement des
problémes d'optimisation de la vie réelle qui sont flous par nature ?

1.3.3. Optimiser le probléme : une fois le probléme est modélisé, la procédure de résolution
génere une "bonne" solution pour le probléme. La solution peut étre optimale ou sous-optimale.
Remarquons que nous trouvons une solution pour un modele abstrait du probléme et non pour
le probléme réel formulé a l'origine. Par conséquent, les performances des solutions obtenues
sont indicatives lorsque le modele est précis. Le concepteur de 'algorithme peut réutiliser des
algorithmes de pointe sur des problémes similaires ou intégrer les connaissances de cette
application spécifique dans l'algorithme.

1.3.4. Mettre en application une solution : La solution obtenue est testée en pratique par le
décideur et est mise en ceuvre si elle est "acceptable". Certaines connaissances pratiques
peuvent étre introduites dans la solution a mettre en ceuvre. Si la solution est inacceptable le
modele et/ou l'algorithme d'optimisation doivent étre améliorés et le processus de prise de
décision est répété.

—————————————————————————————————————————————————————————

Formulation Modelisation Optimisation - Mise en ceuvre
Solution|

_____________________________

Figure (1.1) : Le processus classique de prise de décision

Dans la pratique, ce processus peut étre itéré pour améliorer le modele ou l'algorithme
d'optimisation jusqu'a ce qu'une solution acceptable soit trouvée. Comme les cycles de vie dans
l'ingénierie logicielle, le cycle de vie des modéles et algorithmes d'optimisation peut étre
linéaire, en spirale ou en cascade [2].
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1.4. Quelques définitions de base :

1.4.1. Extremum d'une fonction définie sur un intervalle I :
Soit f I: > IR une fonction définie sur un intervalle I et soit a € I.

On dit que (f) admet un maximum en (a), Si, pour tout x € I, f(x) < f(a).

On dit que (f) admet un minimum en (a), Si, pour tout x € I, f (x) > f(a).

On parle parfois de maximum ou de minimum global de la fonction, et on dit que f(a) est le
maximum (ou le minimum) de (f) sur I. On dit aussi que (m) est un extremum de (f) sic'est un
maximum ou un minimum.

On dit que (f) admet un maximum local (ou relatif) en (a) s'il existe un intervalle ouvert j
contenant a tel que pour tout (x) appartenant au voisinage de (a) : Vx e Jn I, 0na f(x) < f(a).
On définit de méme un minimum local en inversant le sens de 1'inégalité. Un extremum local
est un maximum ou un minimum local (Figure 1.2).

Global
Maxima
10- =
Maxima
5
0-
-5 -
Ty 2
e

Local -2 ) -2
Minima Global
Minima

Figure (1.2) : Exemple d’un local et global minimum [3]

1.4.2. Algorithme en temps polynomial :
Un algorithme en temps polynomial est un algorithme dont le temps d'exécution est limité par

une fonction polynomiale en fonction de la taille de I'entrée du probleme. La complexité
temporelle de l'algorithme croit de maniére raisonnable lorsque la taille du probléme augmente.
Cela signifie que l'algorithme peut résoudre efficacement des problémes de grande taille. En
d'autres termes, Un algorithme est dit en temps polynomial s'il existe un polyndme Q(n) en n
majorant T(n) pour toute donnée numérique [4].

T(n) <Q(n) (1.2)

1.4.3. Algorithme pseudo-polynomial en temps :
Un algorithme pseudo-polynomial en temps est un algorithme dont le temps d'exécution est

limité par une fonction polynomiale en fonction de la taille de l'entrée et des valeurs numériques
des données(P), plutot que seulement de la taille de I'entrée. Cela signifie que 'algorithme peut
sembler étre en temps polynomial en fonction de la taille de I'entrée, mais en réalité, il dépend
¢galement des valeurs numériques spécifiques des données.

Tm)<Q (n, P) (1.3)
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1.4.4. Problémes NP-Hard « non-déterministe polynomial hard » :

Les problémes NP-Hard sont des problémes de décision pour lesquels il n’existe pas
d’algorithme connu qui puisse les résoudre en temps polynomial déterministe. Ils sont
considérés comme parmi les problémes les plus difficiles en informatique théorique.

1.5. Les différents types de problémes d’optimisation :
Il existe plusieurs types de problemes d’optimisation, qui varient en fonction de leurs
contraintes, de leurs objectifs et des variables impliquées, On distingue :

1.5.1. Probléme d’optimisation linéaire :
Ce type de probléeme implique une fonction linéaire a maximiser ou a minimiser, sous des

contraintes linéaires. Les contraintes et les variables sont généralement représentées par des
équations linéaires.

Un probleme d’optimisation linéaire est un type de probléme d’optimisation ou la fonction
objective est une fonction linéaire que I’on cherche a minimiser ou a maximiser, tandis que les
contraintes sont des inegalités ou des égalités linéaires (c’est-a-dire, du premier degré) qui
doivent étre satisfaites.

La forme genérale d’un probleme d’optimisation linéaire est la suivante : [5]
Min(Z) tel que :
Z = C1Xq1 +Cpxy + o+ cpxy
(1.4)
Sous les contraintes :
Ag1X1 + QX + -+ apxy, < by

az1Xq + arrX> + -+ AornXn < bz

as1Xq + as32X, + -+ A3nXn < b3

X1, X9, e, X = 0

Ou Z est la valeur a optimiser, ci, C2, ..., ¢, sont les coefficients de la fonction objective, xi, x2,
..., Xo sont les variables de décision, ajj sont les coefficients des contraintes, et bi, bo, ..., by, sont
les valeurs des contraintes [5].

1.5.2. Probléme d'optimisation non linéaire :

Un probleme d'optimisation non linéaire est un type de probléme d'optimisation dans lequel la
fonction objective ou les contraintes (ou les deux) sont non linéaires. Cela signifie que la
fonction objective et/ou les contraintes peuvent contenir des termes non linéaires tels que des
produits, des puissances, des fonctions trigonométriques, des fonctions exponentielles, etc.
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La forme générale d'un probléme d'optimisation non linéaire est la suivante : [6]
Min(Z) tel que :
Z = f(xq1,X5, ) Xp)
(1.5)
Sous les contraintes :
(91(x1, %5, 0, xy) <0
) 92 (x1, x5, 0, %) <0

gm(xl; X2, "-;xn) < 0

(hl(xl, xZ, ...,xn) = 0
hz(xl,xZ, ...,xn) = 0

\hy (%1, X5, ey xy) =0

Ou Z est la valeur a optimiser, f (x1, X2, ..., Xs) est la fonction objective non linéaire, gi(x1, xa, ...,
Xn) sont les contraintes inégalités non linéaires, et hj(xi, X2, ..., X,) sont les contraintes égalités
non linéaires. Les X1, Xo, ..., X, sont les variables de décision.

Les problémes d'optimisation non linéaire sont généralement plus complexes a résoudre que les
problemes d'optimisation linéaire, car ils peuvent présenter des propriétés mathématiques plus
compliquées et peuvent avoir plusieurs optima locaux. Des techniques d'optimisation
spécifiques, telles que les méthodes de gradient, les méthodes d'optimisation sans dérivées, les
méthodes de recherche locale, ou encore les algorithmes génétiques, sont utilisées pour résoudre
ces problemes [6].

1.5.3. Probléme d'optimisation convexe :

Un probléme d'optimisation convexe est un type de probléme d'optimisation dans lequel la
fonction objective et les contraintes sont convexes. La convexité est une propriété
mathématique qui garantit certaines propriétés de regularité et de comportement favorable de
la fonction. Dans un probléme d'optimisation convexe, la fonction objective est une fonction
convexe que l'on cherche a minimiser ou a maximiser, tandis que les contraintes sont des
inégalités convexes ou des égalités linéaires.

Les probléemes d'optimisation convexe sont particulierement intéressants car ils possedent
plusieurs propriétés souhaitables. Par exemple, pour tout probléme d'optimisation convexe, tout
minimum local est également un minimum global. De plus, les algorithmes d'optimisation pour
les problemes convexes sont généralement plus rapides et plus fiables que pour les problemes
non convexes.
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1.5.4. Probléme d'optimisation mono-objectif :
Un probleme d'optimisation mono-objectif est un type de probléme d'optimisation ou l'objectif
consiste a trouver la meilleure solution parmi un ensemble de possibilités en maximisant ou
minimisant une seule fonction objective. Dans ce type de probleme, il n'y a qu'un seul critére
ou une seule mesure de performance a optimiser.

Son but est de trouver les valeurs des variables de décision qui conduisent a la meilleure valeur
possible de la fonction objective tout en respectant les contraintes spécifiées. L optimisation du
probléme mono-objectif peut garantir I’optimalité de la solution trouvée, mais n’en trouve
qu’une seule. Dans les situations réelles, les décideurs ont généralement besoin de plusieurs
alternatives [7].

1.5.5. Probleme d'optimisation multi objectif :

Egalement appelé probléme d'optimisation multicritére, est un type de probléme d'optimisation
ou il y a plusieurs fonctions objectives a optimiser simultanément. Contrairement au probleme
d'optimisation mono-objectif qui cherche a optimiser une seule mesure de performance, le
probleme d'optimisation multi-objectif vise a trouver un ensemble de solutions qui représente
le compromis entre les différents objectifs. [8]

La formulation générale d'un probleme d'optimisation multi-objectif est la suivante : [2]

Min (Z) tel que :
Zy = f1i(x1, X2, o0, Xp)
Zy = f2(X1, X2, s X)

Zk = fk(xlleI '"lxn)

Sous les contraintes :
g1(xq, X5, 0, xy) <0
g2(x1, %2, 0, %) <0 (1.6)

gm(x1; Xy, ""xn) <0

hl(xl,xz, ...,xn) =
hz(xl,xz, ...,xn) = 0

hy (x4, X, o) Xp) =

Ou Zi, Za, ..., Zx sont les fonctions objectives a minimiser ou a maximiser, fi, f, ..., fx sont les
fonctions correspondantes, gi (X1, X2, ..., Xs) sont les contraintes inégalités, et h; (X1, X2, ..., Xn)
sont les contraintes égalités. Les Xi, X, ..., X, sont les variables de décision.

Le probleme d'optimisation multi-objectif vise a trouver un ensemble de solutions appelé
frontiere PARETO [2]. Une solution est dite Pareto-optimale si on ne peut pas I'améliorer dans
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un objectif sans détériorer au moins un autre objectif. La résolution de ces problemes est
complexe car il n'existe pas une unique solution optimale, mais plutot un ensemble de solutions
alternatives. Des méthodes spécifiques sont utilisées pour explorer et représenter la frontiere
PARETO. [2]

1.5.6. Probleme d'optimisation stochastique :
Ces problemes impliquent des variables aléatoires et des fonctions objectives probabilistes. Les

techniques d'optimisation stochastique prennent en compte l'incertitude et la variabilité dans les
données, les variables ou le processus lui-méme. Contrairement aux problemes d'optimisation
déterministes, ou les variables et les paramétres sont fixes.

La formulation générale d'un probleme d'optimisation stochastique est la suivante, (minimiser
ou maximiser) : [2]

Min (Z) tel que :
Z = f(x,w)

Sous les contraintes : (1.7)

{g(x, w) <0
h(x,w) =0

Ou Z est la valeur a optimiser, f(x, o) est la fonction objective qui dépend des variables de
décision x et de la source d'incertitude ®, g(x, ®) sont les contraintes inégalités et h(x, ®) sont
les contraintes égalités.

Dans un probléeme d'optimisation stochastique, la résolution consiste souvent a trouver une
solution qui est robuste face a l'incertitude, c'est-a-dire une solution qui est performante quelle
que soit la réalisation spécifique de I'incertitude. Cela peut impliquer l'utilisation de méthodes
d'optimisation robuste, de techniques d'optimisation stochastique telles que la programmation
stochastique, I'optimisation sous contraintes incertaines ou la simulation.

1.5.7. Probléme d'optimisation combinatoire :

Ce sont des problemes d'optimisation complexes dans lesquels la recherche de la meilleure
solution consiste a trouver la meilleure combinaison parmi un ensemble fini de possibilités. Ces
problemes se caractérisent par une explosion combinatoire, ce qui signifie que le nombre total
de solutions possibles augmente rapidement avec la taille du probléme. Ces problemes sont
généralement difficiles a résoudre de maniére exacte, car il n'est souvent pas possible d'explorer
toutes les solutions de maniére exhaustive en raison du temps de calcul nécessaire. Par
conséquent, des algorithmes heuristiques et des méthodes d'approximation sont couramment
utilisés pour trouver des solutions de bonne qualité dans un délai raisonnable [2].
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1.5.8. Probleme d'optimisation dynamique :

C’est un type de probleme d'optimisation ou les décisions a prendre évoluent dans le temps de
maniére sequentielle. Contrairement aux problemes d'optimisation statique, ou toutes les
décisions sont prises simultanément, ils prennent en compte les interdépendances temporelles
et permettent de prendre des décisions adaptatives a chaque étape en fonction de I'état du
systeme. L'objectif est de trouver une séquence de décisions qui maximise ou minimise une
fonction objective sur une période de temps donnée. Les décisions prises a chaque étape
peuvent influencer I'état du systeme et les décisions futures.

La formulation générale d'un probleme d'optimisation dynamique est la suivante : [2]
Min (Z) tel que :

Z = f(xl, X3, s Xp,) t) (1.8)
Sous les contraintes dynamiques :

x1(t+1) = g1 (x1(8), x2(0), ..., %, (1))
x2(t 4+ 1) = go(x1(t), x2(8), ..., x, ()

x,(t+1) = gn(xl.gt),xz(t), ey X (2))

Ou Z est la valeur a optimiser, f(xi, Xz, ..., Xs, t) est la fonction objective dépendante des
variables de décision xi, Xz, ..., X, €t du temps t. Les équations gi, g2, ..., g, représentent les
contraintes dynamiques qui decrivent I'eévolution des variables de décision au fil du temps.

1.5.9. Probleme d'optimisation globale :

Ces problemes cherchent a trouver la meilleure solution parmi toutes les possibilités, sans se
limiter & un sous-ensemble spécifique. Ils peuvent étre particulierement difficiles a résoudre en
raison de la complexité de I'espace de recherche (vaste et comporter de nombreux optima
locaux) [9].

1.5.10. Probléme d'optimisation Différentiables :

C’est un type de probléme d'optimisation ou la fonction objective et les contraintes sont toutes
différentiables. Cela signifie que les dérivées partielles de ces fonctions par rapport aux
variables de décision peuvent étre calculées. La différentiabilité des fonctions permet d'utiliser
ces dérivees pour fournir des informations sur les directions a suivre pour améliorer la solution.
En mathématiques :

Soit f : IR"— IR une fonction continue. Si, pour tout d € IR", la dérivée directionnelle de f
dans la direction d existe, alors la fonction f est dite différentiable.

Les méthodes d’optimisation différentiables les plus couramment utilisées incluent la méthode
du gradient, la méthode de Newton, la méthode de quasi-Newton et la méthode des
multiplicateurs de Lagrange. Ces méthodes utilisent les dérivées des fonctions pour itérer et
trouver progressivement la solution optimale.

22



1.5.11. Probleme d’optimisation non différentiables :

C’est un type de probleme d’optimisation ou les dérivées partielles des fonctions par rapport
aux variables ne peuvent pas étre calculées ou ne sont pas définies pour certaines valeurs des
variables donc les méthodes d’optimisation basées sur le calcul des dérivées ne peuvent pas étre
directement appliquées. Elle nécessite I’utilisation de méthodes spécifiques qui tentent
d’explorer I’espace des solutions de maniére plus globale, sans se fier uniquement aux
informations fournies par les dérivées. Elles peuvent nécessiter davantage d’itérations et de
calculs que les méthodes d’optimisation différentiables, mais elles offrent la possibilité de
trouver des solutions satisfaisantes pour les problémes non différentiables.

1.5.12. Probléme d’optimisation Avec contraintes :

Constraint Satisfaction and Optimization Problem ou CSOP est un type de probleme
d’optimisation ou les solutions possibles sont soumises a des contraintes ou des conditions a
respecter. Il s’agit donc de trouver la meilleure solution possible qui satisfait toutes les
contraintes du probleme. Ces contraintes peuvent étre des limites sur les variables de décision
(impératives ou structurelles), des relations entre les variables, des équations ou des inégalités
a satisfaire (indicatives ou molles).

Il existe deux types principaux de problémes d'optimisation avec contraintes : les problémes de
programmation linéaire (LP) et les problemes de programmation non linéaire (NLP). Dans le
cas des problemes de programmation linéaire, la fonction objective et les contraintes sont toutes
linéaires, tandis que dans les problemes de programmation non linéaire, au moins une des
fonctions est non linéaire.

Un CSOP est défini par le quadruplet (X D C f) avec : [7]

o X={X1, X2, '+ Xn} C’est ’ensemble des variables du probléme
e D={D(x1), -+, D(Xn)} est ’ensemble des domaines
e C={Cy -+, Ck} représente I’ensemble des contraintes

f est une fonction objective définie sur un sous-ensemble de X (a minimiser ou a maximiser).

1.5.13. Probléme d’optimisation sans contraintes :

C’est un type de probléme d’optimisation ou il n’y a pas de contraintes a respecter. L’absence
de contraintes signifie que toutes les valeurs des variables sont considérées comme faisables et
acceptables. Ainsi, la recherche de la solution optimale se concentre uniquement sur la
maximisation ou la minimisation de la fonction objective. Les problemes d’optimisation sans
contraintes peuvent étre formulés sous forme de problémes de programmation mathématique,
ces problémes peuvent étre linaires, non linéaires, convexes ou non convexes en fonction de
la nature de la fonction cout.

> Ces catégories ne couvrent pas tous les types de problémes d’optimisation, mais elles
représentent certaines des classifications les plus courantes. Il est important de choisir
les bonnes techniques et approches en fonction du type de probleme d’optimisation
confronté. Cela implique qu’un outil d’optimisation peut étre développé pour résoudre
un/plusieurs type(s) de probleme ou étre indépendant du probleme [10].
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1.6. Les méthodes de résolution de problémes d’optimisation difficiles :
. Les méthodes de résolution liées aux problémes d’optimisation peuvent étre regroupees en
deux grandes familles (figurel.3) :

(Méthﬂdes d'optimisation

Méthodes exactes Methodes approchées

¥
Programmation par
contraintss

Algorithmes
heuristigues

Algarithmes
de branchement

Algarithmes
[¥approximation

Programmaztion dy
namigue

Branch and
price

¥
,'S-E?paratlc!n et Separztion HE'LIFIISII{]IJE Metz-heuristiques
evaluation et coupe spacifigues

Solution unigue

Figure (1.3) : Méthodes classiques d’optimisation [2]

Populztion de solutions

1.6.1. Méthodes exactes :
Dites completes, elles évaluent I’espace de recherche dans sa totalit¢é en réalisant une

énumération intelligente. Ils donnent la garantie de trouver la solution optimale pour une
instance de taille finie dans un temps limité et permettent de prouver son optimalité. [11]

Dans la classe des méthodes exactes, on trouve les algorithmes classiques suivants :
programmation dynamique, la famille d’algorithmes branch and X (branch and bound, branch
and cut, branch and price), la programmation par contraintes et I’algorithme A*, IDA*.

1.6.1.1. Les algorithmes A*, IDA* : [12]

Ces algorithmes font partie de la famille d’algorithmes de recherche développés dans la
communauté de I’intelligence artificielle.

L algorithme A* (A-star) est une méthode de recherche informée qui explore un graphe a partir
d’un nceud initial vers un nceud objectif en utilisant une estimation heuristique pour guider la
recherche. Il maintient une file de priorité (habituellement implémentée comme un tas) pour
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sélectionner les nceuds a explorer en fonction de la valeur de la fonction d’évaluation
f(n)=g(n)+h(n), ou g(n) est le colt du chemin depuis le nceud initial jusqu’au nceud n et h(n)
est une estimation heuristique du codt du chemin restant jusqu’au nceud objectif. L’algorithme
choisit le nceud avec la plus petite valeur f(n) pour I’exploration.

L algorithme IDA* (lterative Deepening A*ou approfondissement itératif) est une variante de
I’algorithme A* qui utilise un processus d’exploration itérative en augmentant progressivement
la profondeur maximale de recherche. Il commence avec une profondeur de recherche de O et
exécute I’algorithme A* jusqu’a ce qu’il atteigne cette profondeur maximale. Si le nceud
objectif n’a pas été trouvé, I’algorithme relance I’exploration avec une profondeur maximale
plus grande. Cette procédure se répete jusqu’a ce que le nceud objectif soit trouvé.

L’avantage de I’algorithme IDA* est qu’il utilise moins de mémoire que I’algorithme A* en
effectuant une recherche a profondeur limitée a chaque itération. Cependant, cela peut entrainer
une exploration plus longue si la profondeur optimale du chemin est élevée [13].

1.6.1.2. La programmation dynamique :

Elle est basée sur la division récursive d’un probléme en sous-problemes plus simples. Cette
procédure est basée sur le principe de BELLMAN qui dit que « la sous-politique d’une politique
optimale est elle-méme optimale » [14], elle stocke les résultats intermédiaires dans une table
(appelée tableau de mémoisation) pour les réutiliser ultérieurement.

Le processus de résolution d’un probleme en utilisant la programmation dynamique se déroule
généralement en suivant ces étapes :

e ldentification de la structure des sous-probléemes
e Définition de la relation de récurrence

e Création du tableau de mémoisation

e Résolution des sous-problémes

e Reconstruction de la solution optimale

1.6.1.3. La programmation par contraintes :

C’est un langage construit autour des concepts de recherche arborescente et d’implications
logiques. Les problemes d’optimisation dans la programmation par contraintes sont modélisés
au moyen d’un ensemble de variables liées par un ensemble de contraintes. Les variables
prennent leurs valeurs sur un domaine fini d’entiers. Les contraintes peuvent avoir des formes
mathématiques ou symboliques. Une description plus détaillée des techniques de
programmation par contraintes se trouve a [2], section 5.3.1.
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1.6.1.4. Les algorithms de branchement ou branch and X (branch and bound, branch and
cut, branch and price): [15]

Ce sont des méthodes utilisées pour reésoudre des problemes d’optimisation combinatoire
Développés dans la communauté de la recherche opérationnelle, ce sont des algorithmes de
contraintes et de prix basés sur une énumération implicite de toutes les solutions du probléme
d’optimisation considéré. L’espace de recherche est exploré en construisant dynamiquement un
arbre dont le nceud racine représente le probléeme a résoudre et I’ensemble de I’espace de
recherche associeé.

Le processus des algorithmes de branchement peut étre décrit comme suit :

e Initialisation : L’algorithme commence avec une solution partielle initiale,
généralement vide ou une solution triviale. Il définit également une valeur optimale
courante qui est initialisée a une valeur infinie ou moins I’infini, selon le type de
probleme (minimisation ou maximisation).

e Branchement : A chaque étape, I’algorithme sélectionne une variable de décision non
affectée ou une partie du probleme a diviser en differentes branches. Chaque branche
représente une hypothese ou une décision différente qui peut étre prise.

e Evaluation : Pour chaque branche, I’algorithme évalue la faisabilité de la solution
partielle associée a cette branche et estime sa valeur. Si la solution partielle est déja
moins favorable que la valeur optimale courante, la branche est élaguée (pruning) et
n’est pas explorée plus en détail. Sinon, I’algorithme poursuit I’exploration de cette
branche.

e Terminaison : L’algorithme continue le processus de branchement et d’évaluation
jusqu’a ce que toutes les branches aient été explorées ou jusqu’a ce qu’un critere de
terminaison soit satisfait. Ce critere peut étre basé sur le nombre total de branches
exploreées, le temps écoulé, ou d’autres considérations spécifiques au probleme.

e Mise a jour de la solution optimale : Si une solution compléte et faisable est trouvee
et qu’elle est meilleure que la valeur optimale courante, la valeur optimale est mise a
jour avec cette nouvelle solution.

L’avantage des algorithmes de branchement est qu’ils permettent d’explorer de maniére
exhaustive I’espace des solutions, garantissant ainsi de trouver la meilleure solution possible.
Cependant, ces algorithmes peuvent étre colteux en termes de temps et de mémoire, surtout
lorsque I’espace des solutions est de grande taille. Des techniques d’élagage intelligentes sont
souvent utilisées pour réduire le nombre de branches a explorer, telles que les bornes inférieures
(lower bounds) et les bornes supérieures (upper bounds).
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> Les méthodes exactes peuvent étre appliquées a de petites instances de problémes
difficiles, pour quelques problemes d’optimisation NP-hard courants, I’ordre de
grandeur de la taille maximale des instances que les méthodes exactes de pointe peuvent
résoudre de maniére optimale mais la taille de I’instance n’est pas le seul indicateur qui
décrit la difficulté d’un probléme, mais aussi sa structure [2].

1.6.2. Méthodes approchées :
Les méthodes incomplétes, reposent en grande partie sur 1'utilisation d’heuristiques [16], [17].

Les méthodes approchées, également appelées méthodes heuristiques ou méta heuristiques,
sont des techniques utilisées pour résoudre des problemes d’optimisation lorsque des méthodes
exactes ne sont pas réalisables ou trop codteuses en termes de temps de calcul. Les méthodes
approchées sont congues pour trouver des solutions de qualité acceptable, sans garantie
d’optimalité. Elles sont souvent basées sur des stratégies itératives qui explorent I’espace des
solutions de maniére intelligente pour se rapprocher d’une solution optimale ou de trés bonne
qualitée. Ces méthodes sont adaptées a des problemes difficiles et de grande taille. Dans la classe
des algorithmes approchés, on peut distinguer trois sous-classes :

1.6.2.1. Les algorithmes d’approximation : [18]

Ces algorithmes sont congus pour résoudre des problémes d’optimisation difficiles pour
lesquels il n’existe pas d’algorithme exact efficace connu. Au lieu de rechercher une solution
optimale, les algorithmes d’approximation se concentrent sur la recherche d’une solution qui
est proche de I’optimum en termes de qualité [19]. Ils fournissent des solutions de qualité
acceptable pour des problemes difficiles ou des solutions exactes sont difficilement réalisables,
pour certains probléemes NP-difficile, il est impossible de faire des approximations. De plus, ces
algorithmes sont spécifiques au probleme cibleé et les approximations fournies sont souvent trop
éloignées de la solution optimale, ce qui freine leur utilisation pour beaucoup d’applications
réelles [2].

1.6.2.2. Les heuristiques :

Les heuristiques sont des méthodes de résolution de problemes qui utilisent des regles
empiriques ou des techniques d’exploration pour guider la recherche de solutions de maniere
efficace. Contrairement aux méthodes exactes qui garantissent I’optimalité, les heuristiques
fournissent des solutions réalisables, mais sans garantie formelle d’optimalité [20].

Quelques points importants a connaitre sur les heuristiques : [7]

e Les heuristiques sont des méthodes de résolution approximatives qui fournissent des
solutions qui sont généralement bonnes, mais pas nécessairement optimales.

e Elles sont basées sur des regles, des stratégies ou des techniques heuristiques spécifiques
qui guident le processus de recherche de solutions.

e Les heuristiques simplifient souvent le probléme d’optimisation en se concentrant sur
les aspects les plus importants et en ignorant les détails moins pertinents.
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e Elles peuvent étre congues pour prendre en compte des contraintes spécifiques du
probléme ou pour exploiter des connaissances spécialisées.

e Les heuristiques peuvent étre utilisées pour résoudre une grande variété de problemes,
tels que I’ordonnancement, le routage, I’optimisation des ressources, la planification,
etc.

e Elles sont souvent utilisées lorsque les méthodes exactes prennent trop de temps ou sont
trop colteuses en termes de ressources.

e Les heuristiques peuvent étre itératives, c’est-a-dire qu’elles améliorent
progressivement la solution en effectuant des étapes itératives d’exploration et
d’optimisation.

e Elles peuvent également utiliser des techniques de recherche locale pour trouver des
solutions dans des espaces de recherche complexes.

e Les heuristiques ne fournissent généralement pas de garanties mathématiques sur la
qualité de la solution obtenue, mais elles sont souvent évaluées empiriquement en
comparant les résultats aux solutions optimales lorsque celles-ci sont connues.

e Les heuristiques probléemes-dépendants (spécifiques) peuvent étre connectés aux méta-
heuristiques pour fournir une implémentation concreéte aux méthodes d’optimisation
abstraites, la partie abstraite étant représentée par les méta-heuristiques.

1.6.2.3. Les méta-heuristiques :

Les meta-heuristiques sont des algorithmes génériques qui peuvent étre utilisés pour résoudre
une grande variété de problémes d’optimisation et d’instances différentes sans dépendre de la
structure spécifique du probléme. Elles peuvent étre vues comme des méthodes générales de
niveau supérieur (méta) utilisées pour guider la stratégie de conception d’heuristiques sous-
jacentes, ces dernieres étant plus flexibles et plus adaptables au probléme d’optimisation a
résoudre que les méthodes traditionnelles, méme si elles ne garantissent pas de trouver la
meilleure solution possible, mais elles cherchent a fournir des solutions de haute qualité dans
des délais raisonnables.

Les méta-heuristiques utilisent des stratégies d’exploration et d’exploitation pour parcourir
I’espace des solutions, exploiter les solutions prometteuses, rechercher des solutions
globalement optimales et éviter de rester bloguées dans des régions sous-optimales. Elles
fonctionnent par itérations, en améliorant progressivement la solution courante.

Elles peuvent étre utilisées pour résoudre des problemes d’optimisation mono-objectif ou multi-
objectif, avec ou sans contraintes, linéaires ou non linéaires, convexes ou non convexes et leur
performance dépend de nombreux facteurs tels que les paramétres de 1’algorithme (dimensions
élevées, espaces de recherche complexes, contraintes strictes, fonctions objectives non
linéaires, ou une combinaison de ces facteurs), la représentation des solutions, etc.

On retrouve au niveau des méta-heuristiques les méthodes basées sur une solution unique qui
manipulent et transforment une seule solution pendant le processus de recherche tandis que les
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algorithmes a base de population travaillent avec une population enti¢re, c’est a dire un
ensemble de solutions qui évolue au fur et & mesure des itérations [3], [21].

1.7. L’optimisation dans les systémes photovoltaiques :

L'optimisation joue un rdle crucial dans I'amélioration de I'efficacité et des performances des
systemes photovoltaiques (PV). Ces systémes visent a convertir la lumiere du soleil en
électricité, et les techniques d'optimisation peuvent contribuer a divers aspects de leur
conception, de leur fonctionnement et de leur gestion. Voici quelques exemples d'utilisation de
I'optimisation mathématique dans les systemes photovoltaiques :

1. Conception et dimensionnement du systéeme : L'optimisation peut étre utilisée pour
déterminer le dimensionnement optimal des composants photovoltaiques, tels que les panneaux
solaires, les onduleurs et les batteries. 1l s'agit de trouver la combinaison de ces composants qui
maximise la production d'énergie et minimise les colts sur la durée de vie du systeme. Cela
impligue souvent de prendre en compte des facteurs tels que le rayonnement solaire, les profils
de charge, la capacité de stockage de I'énergie et les colts des équipements.

2. Orientation et angle d'inclinaison : L'orientation et I'angle d'inclinaison des panneaux solaires
influencent considérablement leur production d'energie. Des techniques d'optimisation peuvent
étre utilisées pour trouver l'orientation et I'angle d'inclinaison optimaux des panneaux afin de
maximiser la production d'énergie en fonction de la situation géographique et de la période de
I'année.

3. Systémes de suivi : Les systemes de suivi solaire qui ajustent l'angle des panneaux solaires
pour suivre la trajectoire du soleil peuvent améliorer la réception de I'énergie. L'optimisation
peut étre utilisée pour déterminer la meilleure stratégie de suivi afin de maximiser la production
d'énergie, en tenant compte de facteurs tels que I'efficacité des panneaux, la complexité du
mécanisme de suivi et les colts de maintenance.

4. Suivi du point de puissance maximale (MPPT) : Les panneaux photovoltaiques ont un point
de fonctionnement optimal appelé point de puissance maximale (MPP), qui varie en fonction
des conditions environnementales. Des algorithmes d'optimisation peuvent étre utilisés pour
suivre dynamiquement le MPP afin de s'assurer que les panneaux fonctionnent a leur plus haut
niveau d'efficacité et produisent le maximum d'énergie.

5. Gestion et stockage de I'énergie : Si un systéme photovoltaique comprend des composants
de stockage d'énergie tels que des batteries, I'optimisation peut aider a gérer les cycles de charge
et de décharge afin de minimiser les codts, d'améliorer l'autosuffisance énergétique et d'assurer
une alimentation électrique fiable.

6. Intégration au réseau : Pour les systéemes photovoltaiques connectés au réseau, l'optimisation
peut aider a décider de la quantité d'énergie a consommer, a stocker ou a réinjecter dans le
réseau. Cela permet d'équilibrer l'offre et la demande d'énergie, en tenant compte des
réglementations et des tarifs du réseau.
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7. Planification de la maintenance : L'optimisation peut étre utilisée pour programmer les
activités de maintenance du systéme photovoltaique, telles que le nettoyage des panneaux, la
réparation ou le remplacement des composants défectueux et la maintenance préventive.
L'objectif est de minimiser les temps d'arrét et les codts de maintenance tout en maximisant la
production d'énergie.

8. Conception d'un micro-réseau : Dans les zones non raccordées au réseau ou éloignées, les
systemes photovoltaiques peuvent faire partie de micro-réseaux. L'optimisation peut aider a
concevoir l'agencement du micro-réseau, en optimisant I'utilisation des sources d'énergie
renouvelables, des générateurs diesel et du stockage d'énergie pour répondre a la demande
d'énergie tout en minimisant les co(ts et I'impact sur I'environnement.

9. Analyse prédictive : Les techniques d'optimisation peuvent intégrer I'analyse prédictive et les
prévisions meteorologiques afin d'anticiper les variations de I'irradiation solaire et d'ajuster les
parametres du systeme a l'avance, améliorant ainsi la capture d'énergie et I'intégration au réseau.

10. Analyse colts-avantages : L'optimisation permet une évaluation compléte des différentes
configurations du systéme et des stratégies opérationnelles, permettant aux décideurs d'évaluer
les compromis entre l'investissement initial, les colts opérationnels, les économies d'énergie et
les avantages environnementaux.

En résumé, les techniques d'optimisation peuvent étre appliquées tout au long du cycle de vie
des systemes photovoltaigues, depuis la conception et le dimensionnement jusqu'a I'exploitation
et la maintenance quotidiennes, ceci afin d'obtenir un meilleur rendement énergétique, de
réaliser des économies et de mieux s'intégrer a l'infrastructure énergétique existante.

1.8. Conclusion :

Ce chapitre a abordé des notions et des définitions de bases sur I’optimisation, ses différents
types et les méthodes de résolution utilisées, et d’aprés ce qu’on a déja cité, Il existe deux
méthodes de résolution, les méthodes exactes et les méthodes approchées ou on va s’intéresser
aux méthodes approchées (incomplétes) plus précisément aux méta-heuristiques dans le
chapitre suivant.
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Chapitre 11 :

Les Méta-heuristiques



2.1 Introduction :

L’introduction des méta-heuristiques fut un tournant majeur dans le domaine de 1’optimisation.
Elles permettent de trouver des solutions d’assez bonne qualité a cout réduit pour des problémes
qui ne trouveront pas de solutions par les méthodes classiques. Dans ce chapitre, on présente
les concepts de base des algorithmes d’optimisation méta-heuristiques ainsi que certain
algorithme. Les algorithmes génétiques (GA), le differencial evolution (DE), Particle swarm
optimization (PSO) et Artificial bee colony (ABC) sont principalement examinés.

2.2. Classification :
Les algorithmes méta-heuristiques peuvent étre classés en fonction de plusieurs criteres [22] :
2.2.1. Inspirés par la nature ou non :

Les méta-heuristiques peuvent étre classés selon qu’ils ont été congus sur la base de processus
naturels ou non : L’algorithme du systéme immunitaire artificiel est issu de la biologie ;
I’optimisation par essaims de particules, abeilles et colonies de fourmis est inspirée de
I’intelligence en essaim, tandis que le recuit simulé, par exemple, est inspiré¢ de la physique.

2.2.2. Utilisation de la mémoire ou absence de mémoire :

Dans certains algorithmes, 1’évolution de la recherche ne nécessite pas d’informations déja
collectées sur I’espace de recherche. Cette approche est adoptée par I’algorithme de recuit
simulé. En revanche, la recherche taboue et I’OSP, par exemple, utilisent la mémoire pour
sauvegarder les informations extraites dynamiquement en vue d’une exploitation ultérieure.

2.2.3. Déterministe ou stochastique :

Les algorithmes stochastiques utilisent une part d’aléatoire pendant la recherche, contrairement
aux algorithmes déterministes qui utilisent des décisions déterminées. Ainsi, dans les
algorithmes déterministes, le fait de partir de la méme solution initiale conduira toujours a la
méme solution finale. Cependant, en raison du caractere aléatoire introduit dans les algorithmes
stochastiques, le fait de partir de la méme solution initiale conduira généralement a des solutions
différentes.

2.2.4. Itératif contre gourmand :

Dans les algorithmes itératifs, la recherche commence par une ou plusieurs solutions initiales,
puis ils tentent itérativement d’améliorer la ou les solutions a I’aide de certains opérateurs de
recherche, contrairement aux algorithmes gourmands dans lesquels la recherche démarre a
partir d’une solution vide. La solution est construite étape par étape en assignant une seule
variable de décision du probléme a chaque étape. La plupart des algorithmes méta-heuristiques
sont itératifs [22].

2.2.5. Recherche basée sur la population versus recherche basée sur une solution unique

Les algorithmes basés sur la population travaillent avec une population de solutions. A chaque
itération, toutes les solutions actuelles sont manipulées pour générer la population de solutions
suivante (PSO, GA). Dans les approches basées sur une solution unique, une seule solution
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évolue au cours du processus de recherche (SA, TS). Les algorithmes basés sur la population
sont plus orientés vers 1’exploration car ils permettent d’explorer 1’espace de recherche plus
efficacement, tandis que les approches basées sur une solution unique sont plus orientées vers
I’exploitation car elles permettent une recherche approfondie des régions locales.

2.3. Concepts de base :

2.3.1. Population initiale :

Initialisation de la population est une étape des plus important dans la mise en ceuvre des
algorithmes méta-heuristiques a base de population. Sa génération se fait souvent de maniere
aléatoire bien qu’on peut distinguer d’autre stratégie tel que : la diversification séquentielle, la
diversification parallele et ’initialisation heuristique [22].

Celle-ci doit couvrir efficacement ’espace de recherche pour que 1’algorithme puisse localiser
les points de solution appropriés, I’optimum global [23] sans converger vers un optimum local
(convergence prématurée).

2.3.2. Taille de la population :

Un parametre crucial pour les méta-heuristiques a base de population. L’augmenté résulte en
de meilleures solutions mais nécessite de plus grandes ressources informatiques. 11 faut donc
accommoder une bonne qualité des solutions a une faible capacité de calcul. Il n’existe pas de
régle définitive sur la maniere de choisir la taille de la population, bien que certaines regles de
conception pratiques aient été extraites en fonction des algorithmes utilisés (PSO, GA, DE
...etc) et de la dimension du probleme.”’En général, la taille de la population est choisie en
fonction de la dimension du probleme [24].

2.3.3. Exploitation vs exploration :
Lors de la recherche de I’optimum, les méta-heuristiques emploient deux principes :

L’exploration (recherche globale) consistant en la diversification de 1’espace de recherche. Elle
permet de découvrir de nouvelles régions de 1’espace de recherche évitant ainsi la stagnation
dans des optima locaux. Cela dit ce comportement ne favorise pas la convergence de la méta-
heuristique.

L’exploitation (recherche locale) est L’intensification de 1’information accumulée durant la
recherche. Elle concentre la recherche sur des zones de 1’espace ou la possibilité de croiser
I’optimum global est plus grande. Elle agit en améliorant les meilleures solutions ou en
explorant leurs voisinages dans Dl’attente de repéré de meilleures solutions. L’exploitation
favorise la convergence de la méta-heuristique mais peut inciter a une convergence prématurée
(vers un optimum local)

Le programme doit donc trouver un équilibre entre ces deux processus pour pouvoir converger
vers ’optimum global de I’espace de recherche, en évitant de rester immobilisé sur un optimum
local [25].
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2.3.4. Critéres d’arrét :
Plusieurs critéres peuvent étre utilisés pour arréter la procédure d’optimisation, on cite en [22] :

e Procédure statique: Le processus d’optimisation est limité par un nombre fixe
d’itérations, limitant nombre maximal d’évaluations de la fonction objective. Cette
procédure est généralement utilisée lorsque la contrainte du temps est imposée.

e Procédure adaptative : contrairement a la méthode précédente, ici la fin du processus
d’optimisation n’est pas connue au préalable. Elle peut étre établi avec ou lors de
I’obtention d’une solution optimale satisfaisante avec une marge d’erreur prédéfinie.

2.3.5. Le nombre d’itérations :

Un nombre ¢élevé d’itérations permet 1’obtention de meilleurs résultats mais cela peut induire a
la complication du calcul et au ralentissement de la vitesse d’exécution quand ce dernier est
trop grand

2.4. Traitement des contraintes :

Le traitement des contraintes dans les problémes d’optimisation est d’une importance capitale
pour la conception efficace de méta-heuristiques. Pour ce fait les stratégies suivantes ont été
établi [22] :

a. Stratégies de rejet :

Seules les solutions réalisables sont utilisées pendant la recherche. Siune solution infaisable est
générée, elle est automatiquement rejetée.

Cette approche n’est intéressante que lorsque la majorité de I’espace de recherche est réalisable.
Elles n’utilisent pas les solutions infaisables pour recueillir des informations sur les solutions
optimales globales qui peuvent se trouver soit a la limite entre les solutions réalisables et
infaisables, soit dans une autre région réalisable indépendante si I’ensemble admissible contient
des régions discontinues.

b. Stratégies de pénalisation :

Dans ces approches, les solutions réalisables et irréalisables peuvent étre prises en compte.
Cependant, la fonction de colt originale sera modifiée pour inclure un nouveau terme qui
pénalisera fortement les solutions irréalisables. Il s’agit des approches les plus populaires et les
plus largement utilisées pour gérer les contraintes.

C. Stratégies de réparation :

Dans ces stratégies, des algorithmes heuristiques personnalisés sont utilisés sur les solutions
irréalisables générées afin de les transformer en solutions réalisables. Le succes de la stratégie
dépend fortement de I’efficacité de 1’algorithme construit. Le probleme de ces méthodes est la
variante supplémentaire de calcul nécessaire pour réparer toutes les solutions infaisables
générees.
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d. Stratégies de préservation :

Dans ces méthodes, 1’algorithme d’optimisation sera légérement modifi¢ afin de garantir que
chaque solution générée sera toujours faisable en incorporant des connaissances spécifiques au
probléme. Bien entendu, I’algorithme adapté ne peut pas étre utilisé pour résoudre n’importe
quel probléme d’optimisation donné. En outre, des solutions initiales réalisables doivent &tre
générées pour lancer 1’algorithme, ce qui peut étre problématique. L’approche hybride qui
combine plusieurs stratégies peut également étre utilisée pour gérer les contraintes.

e. Stratégies de décodage :

Une procédure de décodage peut étre considérée comme une fonction R — S qui associe a
chaque représentation r € R une solution réalisable s € S dans 1’espace de recherche. Cette
stratégie consiste a utiliser des codages indirects. La topologie de 1’espace de recherche est alors
transformée a 1’aide de la fonction de décodage

2.5. Les méthodes de résolutions des problémes d’optimisation méta-
heuristiques :

On présente ici quelques algorithmes méta- heuristiques, deux a base de population : le
Simulated Annealing (SA) et la Tabu Search (TS), et quatre a base de population : Genetic
Algorithm (GA), Differencial Evolution (DE), I’optimisation par essaims de particules (PSO)
et la colonie d’abeilles artificielle (ABC).

2.5.1. Simulated Annealing (SA) :

Instauré par de S. Kirkpatrick [26]et de V. Cerny [27] en 1980, I’AS impact grandement la
recherche heuristique en raison de sa simplicité et de son efficacité¢ dans la résolution des
problémes d’optimisation combinatoire. Elle a ensuite ¢été étendue aux probléemes
d’optimisation continue [28,29,30].

Le SA repose sur les principes de la mécanique statistique selon lesquels le processus de recuit
consiste a chauffer puis a refroidir lentement une substance afin d’obtenir une structure
cristalline solide. La solidité de la structure dépend de la vitesse de refroidissement des métaux.
Si la température initiale n’est pas suffisamment ¢élevée ou si un refroidissement rapide est
appliqué, des imperfections (états métastables) sont obtenues. Dans ce cas, le solide refroidi
n’atteindra pas 1’équilibre thermique a chaque température. Un refroidissement lent et prudent
permet d’obtenir des cristaux solides. L algorithme SA simule les changements d’énergie dans
un systéme soumis a un processus de refroidissement jusqu’a ce qu’il converge vers un état
d’équilibre (état gelé stable). Ce schéma a été développé en 1953 par Metropolis [31].

La fonction objective du probleme est analogue a 1’état énergétique du systéme. Une solution
du probléme d’optimisation correspond a un état du systéme. Les variables de décision
associées a une solution du probléme sont analogues aux positions moléculaires. L’optimum
global correspond a 1’état fondamental du systeme. La découverte d’un minimum local
implique qu’un état métastable a été atteint.

Le SA est un algorithme stochastique qui permet, sous certaines conditions, la dégradation
d’une solution. L’objectif est d’échapper aux optima locaux et donc de retarder la convergence.
Le SA est un algorithme sans mémoire dans le sens ou I’algorithme n’utilise aucune information
recueillie au cours de la recherche. A partir d’une solution initiale, il procéde a plusieurs
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itérations. A chaque itération, un voisin aléatoire est généré. Les déplacements qui améliorent
la fonction de cofit sont toujours acceptés. Dans le cas contraire, le voisin est sélectionné avec
une probabilité donnée qui dépend de la température actuelle et de 1’'importance de la
dégradation E de la fonction objective. E représente la différence de valeur objective (énergie)
entre la solution actuelle et la solution voisine générée. Au fur et a mesure que 1’algorithme
progresse, la probabilité que de tels mouvements soient acceptés diminue. Cette probabilité suit,
en général, la distribution de Boltzmann.

. u 1 u 2 A , r r u , u /4 .
L’algorithme utilise un paramétre de contrdle, appelé température, pour déterminer la
probabilité d’accepter des solutions qui ne s’améliorent pas. A un niveau de température donné,
de nombreux essais sont explorés.

Une fois qu’un état d’équilibre est atteint, la température est progressivement diminuée selon
un programme de refroidissement de manicre a ce que peu de solutions non améliorantes soient
acceptées a la fin de la recherche. [2]

2.5.2. Tabu Search (TS) :

La méthode Tabou a été développée par Glover En 1986 puis indépendamment par Hansen en
1990 [32]. L’utilisation de la mémoire, qui stocke les informations liées au processus de
recherche, représente la caractéristique particuliere de la recherche Tabou.

Le TS se comporte comme un algorithme de recherche locale la plus abrupte (plus forte
descente), mais il accepte des solutions non améliorantes pour échapper aux optima locaux
lorsque tous les voisins sont des solutions non améliorantes. Habituellement, I’ensemble du
voisinage est exploré de maniere déterministe, alors que dans le SA, un voisin aléatoire est
sélectionné. Lorsqu’un meilleur voisin est trouvé, il remplace la solution actuelle. Lorsqu’un
optimum local est atteint, la recherche se poursuit en sélectionnant un candidat moins bon que
la solution actuelle. La meilleure solution dans le voisinage est sélectionnée comme nouvelle
solution courante, méme si elle n’améliore pas la solution courante.

La recherche Tabou peut étre considérée comme une transformation dynamique du voisinage.
Cette politique peut générer des cycles, c’est-a-dire que les solutions visitées précédemment
peuvent étre sélectionnées a nouveau. Pour éviter les cycles, le TS écarte les voisins qui ont été
visités précédemment. Il mémorise la trajectoire de recherche récente. La recherche taboue gere
une mémoire des solutions ou des mouvements récemment appliqués, appelée liste taboue.
Cette liste de tabous constitue la mémoire & court terme. A chaque itération de la recherche
taboue, la mémoire a court terme est mise a jour. Stocker toutes les solutions visitées prend du
temps et de ’espace. En effet, nous devons vérifier a chaque itération si une solution générée
n’appartient pas a la liste de toutes les solutions visitées.

La liste taboue contient généralement un nombre constant de mouvements tabous.
Habituellement, les attributs des mouvements sont stockés dans la liste de tabous. En
introduisant le concept de caractéristiques de solution ou de caractéristiques de mouvement
dans la liste Tabou, on peut perdre certaines informations sur la mémoire de recherche. Nous
pouvons rejeter des solutions qui n’ont pas encore été¢ générées.

Pour ne pas interdire ’acces a ces configurations de qualité, supérieure, on introduit certaines
conditions, appelées critéres d’aspiration, permettant aux solutions taboues d’étre acceptées.
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Les solutions voisines admissibles sont celles qui ne sont pas taboues ou qui satisfont le critére
d’aspiration [2].

2.5.3. Genetic Algorithm GA :

Les algorithmes génétiques ont été développés par J. Holland dans les années 1970 (Université
du Michigan, Etats-Unis) pour comprendre les processus adaptatifs des systémes naturels [33]
Ils ont ensuite été appliqués a I’optimisation et a I’apprentissage automatique dans les années
1980 [34] [35].

Les GA constituent une classe trés populaire des algorithmes évolutionnaires.
Traditionnellement, les GA sont associés a ’utilisation d’une représentation binaire, mais on
trouve aujourd’hui des GA qui utilisent d’autres types de représentations. Un GA applique
généralement un opérateur de croisement a deux solutions qui joue un réle majeur, ainsi qu’un
opérateur de mutation qui modifie aléatoirement le contenu individuel afin de promouvoir la
diversité. Les GA utilisent une sélection probabiliste qui est a 1’origine la sélection
proportionnelle. Le remplacement (sélection des survivants) est générationnel, c’est-a-dire que
les parents sont remplacés systématiquement par les descendants. L’opérateur de croisement
est basé sur le croisement a n points ou le croisement uniforme, tandis que la mutation est un
retournement de bits. Une probabilité fixe pm est appliquée a I’opérateur de mutation [2].

Le GA suit les étapes suivantes :[36] [7]
1. Initialisation de la population :

Ceci consiste en la génération d’une population initial aléatoire éparpillé sur tout I’espace de
recherche. Les particules obtenues sont des vecteurs a D dimension appelées chromosomes [7]

Xij = Xmin j + rand; [0, 1] * ( Xmax j — Xmin j ), i € [1,k],j€[1, D] (2.1)

On calcul leur fitness conformément a la fonction objective pour avoir une évaluation primaire
de la qualité des solutions.

2.  La sélection naturelle :

Les chromosomes sont triés de manic¢re décroissante en fonction de leur fitness. De la
population initiale, seuls les meilleurs membres Nkeep seront conservés pour l'accouplement.
Le restes des chromosomes seront écartés au profit de la nouvelle progéniture. Ce processus
permettra a la population d'évoluer au fil des générations.

3. Sélection des parents :

A ce stade, deux parents sont choisis dans la population survivante Nkeep pour produire deux
descendants qui contiennent des traits de chaque parent.

Pour cela, plusieurs mécanismes d'appariement sont possibles : on peut choisir les parents au
hasard, utiliser la roulette wheel en fonction de leur fitness ou les apparier de haut en bas, car

les chromosomes seront ordonnés en commencant par le haut de la population (conformément
a la fitness) [37].
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Le parent choisi sera également ajouté a la nouvelle population. Cette procédure est répétée
jusqu'a ce que la nouvelle population soit entierement régénérée.

4. Recombinaison :

Les GA utilisent deux opérateurs de variation différents : la recombinaison et la mutation. Ils
permettent aux individus de changer et de s'améliorer. La recombinaison est 1'analogie du GA
avec la reproduction. Deux individus ou plus sont sélectionnés par I'algorithme de sélection des
parents et produisent une descendance.

La maniere dont la descendance est créée dépend de la détermination de l'algorithme de
recombinaison.

Il existe quelques opérations générales de recombinaison de le GA qui sont utilisées par de
nombreux GA différents dans des situations tres variées. Ces opérations constituent de bons
points de référence pour comparer les opérateurs de recombinaison plus spécifiques a un
probleme.

Les opérateurs généraux sont les opérateurs de croisement en un point, les opérateurs de
croisement en n points et les opérateurs de croisement uniforme [38] [39] [2]. Ces opérateurs
fonctionnent en prenant la premiere "tranche" de la premiere représentation parentale, puis la
deuxieme "tranche" de la deuxiéme représentation parentale et en combinant ces tranches dans
T . e u Spété iS pou uxic u
la premiére descendance. Le méme processus est répété, mais pour la deuxiéme "tranche" d
premier parent et la premiére "tranche" du deuxiéme parent. On obtient ainsi un mélange de
genes de chaque parent dans la descendance. Une "tranche" est une partie d'une représentation.

Soit xr= {xfi, ..., X} et xm = {xXmi, ..., Xmp} les parents, la progéniture sera tel :
Xi1= {xf1, X2, T Xmd, Xms, XmD }
Xo= {Xml, Xm2, T X4, X5, XD}

Cette approche ne fait qu'interchanger des variables entre les chromosomes sans en ajoutée de
nouvelle ce qui peut étre peut attrayant.

Une autre méthode plus intéressante est la "méthode du blending " [2] [37] [40] dans laquelle

les descendants sont construits en combinant les valeurs des variables des parents comme suit :

Xii=B x6+(1- B) Xmi 1e{l...... D} (2.2)
Xi=B Xmi H(1I-B) xa  ,1€ {l...... D} (2.3)
Avec B €[0,1] [36]

5. Mutation :
L'autre type d'opérateur de variation, est la mutation. Les mutations sont généralement

appliquées de manicre statistique avec un certain taux de mutation déterminant la probabilité
de mutation d’une variable.

38



Par exemple, un taux de mutation de 20% indique que 1/5 des variables de tous les
chromosomes seront remplacées par des valeurs générées aléatoirement.[7]

Ce changement vise a créer de la diversité au sein de la population et permet a l'algorithme
d'explorer d'autres régions de l'espace de recherche et d'échapper aux optima locaux

L’algorithme se poursuit en répétant les quatre phases précédentes jusqu’a ce que le critére

d'arrét soit satisfait.

Initialisation de la population

™y

Ordonner la population et choix des parents

v

Génération des enfants (croissement)

v
Mutation

T=T+1 v

Mettre a jour la meilleure solution

Non Oui

v
Meilleur

v

Fin

Figure (2.1) : Organigramme du GA
2.5.4. Differential Evolution (DE) :

Elaborée par K. Price en 1995, 1'évolution différentielle (DE) est l'une des approches les plus
réussies pour l'optimisation continue [41]. L'idée principale de DE est d'utiliser les différences
vectorielles pour perturber la population de vecteurs. Cette idée a été intégrée dans un nouvel
opérateur de recombinaison de deux solutions ou plus et dans un opérateur de mutation
autoréférentielle pour orienter la recherche vers les bonnes solutions.

La notation DE/x/y/zest généralement utilisée pour définir une stratégie DE, ou x spécifie le
vecteur a muter, qui peut actuellement étre rand (un vecteur de la population choisi au hasard)
ou best (le vecteur de cott le plus faible de la population actuelle), y est le nombre de vecteurs
de différence utilisés, et z désigne le schéma de croisement. La variante standard est le
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croisement bin en raison d'expériences binomiales indépendantes. On utilisera 1'algorithme DE
de base : l'algorithme DE/rand/1/bin, ou bin représente la variante de croisement binaire. [2]

Comme tout algorithme évolutionnaire, le DE génére une population initiale Py de taille k
distribuée de maniére aléatoire. Chaque individu est un vecteur réel x;; a D dimensions. Chaque
individu est codé sous la forme d'un vecteur. Chaque élément du vecteur x; est généré
aléatoirement dans l'intervalle [Xmin,Xmax] chacune représentant les limites inférieure et
supérieure de chaque variable. Cela suivant : [2]

Xij = Xmin j + rand; [0, 1] . ( Xmax j — Xmin j ) (2.1)
1€ [1, k], j€ [1, D] et rand; une variable aléatoire uniformément distribuée dans 1’intervalle [0,1]

Au cours du processus d’évolution, chaque individu (1) est affiné de maniere itérative. Le
processus de modification comporte deux étapes :

1. Mutation/croisement :

Cette étape consiste a créer une solution variante en utilisant des membres de la population
sélectionnée au hasard. Ensuite, une solution d’essai est créée en recombinant la solution
variante avec I’individu 1 (étape de croisement).

L’opérateur de recombinaison DE est basé¢ sur une combinaison linéaire dans laquelle le
concept de distance joue un réle important. On lui assigne donc un parent i et trois individus
de la population r1, 12 et r3 choisis au hasard. Ourl, 2, r3 € {1, 2, ..., NP} sont trois entiers
différents entre eux et différents de 1.

Le parametre F représente un facteur d’échelle (F € [0, 1]) tandis que le parametre CR
représente une probabilité (CR € [0, 1]).

Lorsque rand; [0, 1] < CR ou j = jrand, la variable associée a la descendance Uj; sera assigné le
vecteur mutant Vjj consistant en la combinaison linéaire de trois solutions choisies au hasard

[2].
Uij= Vij = xu3j + F.(Xr1j— Xr2j ) (2.3)
Dans le cas contraire, la variable descendante hérite de la valeur de son parent : Ujj = Xjj

La condition j = jrand est incluse pour garantir qu'au moins une variable de la descendance
sera différente de son parent (par exemple, pour CR= 0). Le facteur d'échelle F controle
'amplification de la différence entre les individus rl et r2 et est utilisé pour éviter la stagnation
du processus de recherche [2].

2. Remplacement :

Cette étape exécute une procédure de sélection pour déterminer si la solution d'essai remplace
l'individu 1 dans la population. Le remplacement est élitiste c'est-a-dire que la progéniture
remplacera son parent si sa valeur objective est meilleure ou égale a celle du parent : [2]

ui(t + 1) si f(ui(t + 1)) < f (xi(t))

xi(tr1)= { xi(t) sinon
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Initialisation des parameétres

'

Génération de la population initiale

[
P

Calcul du fitness de la population actuelle

'

Mutation et recombinaison

T=T+1

A 4

Remplacement

Non Oui
v

Meilleur
v

Fin

Figure (2.2) : Mod¢le de I’algorithme DE/rand/1/bin algorithm [2]

2.5.5. Particle Swarm Optimization (PSO):

L'optimisation par essaim de particules est une méta-heuristique stochastique basée sur la
population et inspirée de l'intelligence en essaim [43]. Elle imite le comportement social
d'organismes naturels tels que les volées d'oiseaux et les bancs de poissons qui cherchent a
trouver un endroit ou la nourriture est suffisante. En effet, dans ces essaims, un comportement
coordonné utilisant des mouvements locaux émerge sans aucun controle central. Introduit par
Kennedy et Eberhart en 1995, le PSO a été concu au début avec succes pour les problemes
d'optimisation continue.

Dans le modele de base, un essaim se compose de N particules volant dans un espace de
recherche de dimension D. Chaque particule i est une solution candidate au probléme et est
représentée par le vecteur xi dans l'espace de décision. Chaque particule a sa propre position et
sa propre vitesse [2].



L'optimisation tire parti de la coopération entre les particules. Le succes de certaines particules
influencera le comportement de leurs homologues. Chaque particule ajuste successivement sa
position xi vers l'optimum global en fonction des deux facteurs suivants : le « pesonal best
position » (la meilleure position visitée par la particule elle-méme) pbest, et le « global best
position » (et la meilleure position visitée par I'ensemble de I'essaim) gbest [2].

Chaque particule est composée de trois vecteurs : [2]
1. Le vecteur x enregistre la position actuelle de la particule dans I'espace de recherche.

2. Le vecteur p enregistre 'emplacement de la meilleure solution trouvée jusqu'a présent
par la particule.

3. Le vecteur v contenant la vitesse (direction)

Deux valeurs de fitness : Le x-fitness enregistre le fitness du vecteur X, et p-fitness recueille le
fitness du vecteur P [2].

Le PSO suit les étapes suivantes : [36] [7]
1. Initialisation :

On commence par la génération al€atoire des positions et des vitesses initiales, 1'initialisation
des meilleures positions connues par chaque particule, ainsi que la détermination de la meilleure
solution globale P,. Sont suit le processus itératif.

A chaque itération, chaque particule applique les opérations suivantes :
2. Mise a jour de la vitesse :

La vitesse qui définit la quantité de changement qui sera appliquée a la particule est définie
comme suit : [7][36]

v(m) =v(m - 1) + a(m) (2.4)
avec v, a, X et m représentant respectivement la vitesse, l'accélération, l'indice d'itération.
L’accélération pour 1 particule est donné suivant 1I’expression : [7][36]

a=y [caa(Pg-xi) tcePi-x)] - (1 —p) vi (2.5)

Ou € et €2 sont deux variables aléatoires dans l'intervalle [0, 1], et ¢ et x des constantes tel que
¢ =2.05 ety =0.729843788

X; et vi sont respectivement la position actuelle et la vitesse de la particule i, Pi est la meilleure
position personnelle de la particule i, tandis que Py est la meilleure position globale de toutes
les particules.

ai peut aussi bien étre négatives positives. Le paramétre y garantit une vitesse décroissante pour

chaque particule lorsque le nombre d'itérations augmente ce qui aide a la convergence du
programme.
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3. Miseaj

Chaque particule met a jour ses coordonnées dans I'espace de décision suivant : [7][36]

our de la position :

x(m+1) = x(m) + v(m-+1)

Elle se déplace ensuite vers sa nouvelle position.

4. Miseaj

our des meilleures particules trouvées :

Chaque particule met a jour la meilleure solution locale.

Si f(xi) < f(pbest), alors pi = xi

De plus, la meilleure solution globale de I'essaim est mise a jour :

Si f(xi) < f(gbest), alors gi = xi

(2.6)

Par conséquent, a chaque itération, chaque particule modifie sa position en fonction de sa propre
expérience et de celle des particules voisines.

Initialisation de la population de particules, la position et la vitesse

v

Calcul du fitness de chaque particule et sélection de pbest et gbest

N
v
Mise a jour de la vitesse de chaque particule

!

Mise a jour de la position de chaque particule

T=T+1

v

Mettre a jour la meilleure solution

v

Terminer

Non Oui

4

Meilleur

v

Fin

Figure (2.3) : Organigramme du PSO [43]
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2.5.6 Artificial Bee Colony (ABC) :

L'ABC est un algorithme d'optimisation méta-heuristique proposé par Karaboga en 2005 [44]
dans le but de résoudre le probléme d'optimisation des fonctions multivariables. Il s’inspire du
comportement social des essaims d’abeilles melliféres.

Il a pour composante principales :
1. Source de nourriture :

Elle représente une solution possible au probleme d'optimisation tandis que la quantité de nectar
représente son fitness correspondant.

2. Abeilles employées :
Représente la moiti¢ de la population associée a des sources de nourriture qu’elles exploitent.
Elles transportent ensuite I’information avec elles et la partagent avec une certaine probabilité
au abeilles spectatrices.

3. Les spectatrices (onlookers) :
Seconde moiti¢ de la population attendant dans la ruche et choisissant une source de nourriture
par le biais des informations partagées par les abeilles employées en fonction de la qualité de
cette derniere.

4. Les éclaireuses(scouts) :

Recherchent dans I’environnement entourant la ruche pour des nouvelles sources de nourriture
pour remplacer les sources abandonnées.

2.5.6.1. Etapes de I’algorithme :
1. Initialisation :

Pour une population de taille Np, on a SN, le nombre d’abeilles employées, correspondant a la
moiti¢ de Np. Pour chaque abeille employée, on assigne une source de nourritures xn de D
dimension générée suivant I’expression : [7][36]

Xh = Xminj T (Ihj-( Xmax j — Xmin j ) (2.7)
avecj€[1,D]; he[l,SN]; onj €[0,1]
Xmax j » Xminj DOrne supérieure et inférieure de j

On évalue la qualité de chaque source en calculant le cout et le fitness de celle-ci
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2. Phase d'abeilles employées (employed bees) :

Chaque abeille employée va chercher une nouvelle source de nourriture vy au voisinage de
I’ancienne x; suivant I’expression suivante : [7][36]

Vhj= Xnj + @nj (Xnj - Xxkj) (2.8)
Ou xi j position aléatoire a D dimension contenue dans SN et différente de xu
(k e [1,SN] ; k#h)
¢nj €[-1,1] est un nombre aléatoire uniformément distribué.

Dans cette étape, rien qu’une seule dimension est mise a jour, générant ainsi notre nouvelle
source dont on compare la fitness apres calcul a celle de la source précédente xn, pour savoir
laquelle garder ( greedy selection)

3. Phase de sélection probabiliste :

Lors du partage de I’information par les abeilles employées au abeilles spectatrices sur la qualité
des solutions, les abeilles employées choisissent aléatoirement les sources de nourriture a
exploiter suivant une probabilité ph : [7][36]

1/Fitness(Xp)
SN .
h—1 1/Fitness(Xp)

P, = (2.9)

Plus la quantité de nectar de la source de nourritures est importante plus le sera sa probabilité
d’étre sélectionné.
4. Phase des abeilles spectatrices (onlookers bees) :

Dans cette étape, chaque source de nourriture xn subira une mise a jour conformément a
I’équation précédente (2.8) produisant une nouvelle source de nourriture candidate vin. Sont suit
le greedy selection entre vi et X,

5. Phase d'abeilles éclaireuses (scout bees) :

Si une source de nourriture X, ne parvient pas a produire une meilleur source nourriture a son
voisinage aprés une limite de tentatives infructueuse (limit), celle-ci est abandonnée au profit
d’une nouvelle source de nourriture aléatoire généré suivant 1’équation (2.7).

La limite se calcule suivant ’expression :  [7][36]
Limit = SN. D (2.10)

Ce parametre permet de conserver une certaine diversité au sein de la population ABC en
générant de nouvelles sources de nourritures.
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Initialisation de sources de nourritures, avec (2.7)

Ll

i 4
Phase d’abeilles employées, on utilise (2.8)

Sélection probabiliste, on utilise (2.9)

'

Phase d’abeilles spectatrices, on utilise (2.8)

T=T+1 !

Phase d’abeilles scout, on utilise (2.7)

v

Meilleur

Fin

Figure (2.4) : L’organigramme d’algorithme ABC. [7]

2.7. Conclusion :

Dans ce chapitre, on a pu se familiariser avec les notions principales de 1’optimisation méta-
heuristiques ainsi que les détails de certains algorithmes.

On s’intéresse maintenant & quatre d’entre eux a savoir : les algorithmes génétiques (GA),
I’évolution différentiel (DE), l'optimisation par essaims de particules (PSO) et la colonie
d'abeilles artificielle (ABC) qui feront I’objet de notre étude, apres programmation sous Matlab
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Chapitre 111 :

Simulation et résultats



3.1. Introduction :

Dans ce chapitre, on réalise une étude sur I’impact des paramétres d’optimisation sur le bon
fonctionnement des algorithmes poursuivit par une étude comparative entre les algorithmes
GA, DE, PSO et ABC. Pour cela, on réalise plusieurs tests sur des fonctions benchmark dont

les résultats feront I’objet d’une étude statistique.

3.2. Fonctions Benchmark :

On présente ci-dessous quinze fonctions benchmark fréquemment utilisées pour 1’évaluation
des algorithmes d’optimisation, qu’on utilise donc dans la cadre de notre étude. Toutes ces
fonctions sont de nature différentes et intervalles différents mais possédant un minimum

commun : le zéros (0).

. Espace de .
Fonction min
recherche
D
fi= Z xf [-100,100]° | ©
R "
o= (100(x = xisn) + (v - 1?) [-2.048,2.048]7 0
i=1
D
fs= Z (ix}) + random0,1) [-1.28,1.28]° | ©
i=1
D
fi= Z (x? — 10 cos(2mx;) + 10) [-5.12,5.12]° 0
i=1
1\ P 1\ P
fs =20+ exp(1) — 20exp| —0.2 (E)Z x? | —exp (5)2 cos(2mx;) [-32.768,32.768]1 O
i=1 i=1
fi ZD ( i > HD (xi) +1 [-600,600]° | ©
= - cos (—= —600,
¢ i=1 4000 =1 Wi
D
fr = Z |x; sin(x;) + 0.1x;] [-10,10]P 0
i=1
D
fo=10%x2 + Z x? [-100,100]° 0
i=2
D-1
fo = sin?(nw,) + Z [(w; — D?(1 + 10 sin?(nw; + 1))] + (wp — 1)?(1 + sin?(2nwp))
i=1 D
(x;— 1) [—10,10] 0
1
1 D 2 D
fio = ’ZD x? — D|4 + (05 2iy %7 + 30 ) +05 [~100,100]” 0
i=1 ' D
D D
fa=) =] Il [-10,10” | 0
i=1 =1
D =
fiz = (10%)p-1x7 [—100,100]? 0
i=1
D
fis = Z i*x} [—10,10]? 0
i=1
D D 2 D 4
fu= xt+(D 05ix) +(D) 05ix) [=5,10]° 0
i=1 —j=1 i=1 _
D D 1 2 2\2 2 2
fis = zmzm [m (100(x2 — )" + (1 - x;)°) ] — cos (100(x? — )" + (1—-x)") + 1| | [-10.241024]7 0

Tableau (3.1) : Fonctions Benchmark
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3.3. Analyse numérique :

3.3.1. Configuration expérimentale :

On réalise quatre algorithmes (GA, DE, PSO, ABC) dont le but de minimiser les fonctions
benchmark vues précédemment, faisant office de fonction objective. En vue de la nature
stochastique de nos algorithmes, on réalise 50 exécutions par scénario dont les résultats,
subiront une étude statistique portant sur le calcul de la moyenne, la variance, la médiane, la
valeur maximale et minimale de la fonction objective. On utilise le caractére gras sur fond bleu
pour indiquer la meilleure solution pour un scénario donné.

3.3.2. Effet de la taille de la population et du nombre d’itérations :

Notre premiere analyse se porte sur I’effet de la population et du nombre d’itérations sur un
algorithme d’optimisation. En utilisant le DE pour minimiser les quinze fonctions précédentes
et en fixant la dimension a D=20, on fait varier nos deux parametres suivant les scenarios
indiqués dans le tableau (3.2). Les résultats de notre simulation sont compilés dans le tableau
(3.3)

. Nombre Taille de la
Scenarios e s L )

d’itérations | population
1 1000 10
2 1000 20
3 1000 40
4 1000 100
5 100 50
6 500 50
7 1000 50
8 2000 50

Tableau (3.2) : Variation de la taille de la population et du nombre d’itérations maximal

D’apres les résultats présentés dans le tableau (3.3), on remarque une forte dissemblance entre
les résultats obtenus par chaque fonction, ceci peut étre attribué aux particularités de chacune
tel que sa distribution, sa forme, sa nature, sa complexité et son espace de recherche.

On remarque notamment une amélioration des résultats avec 1’augmentation de la taille de la
population (voir figure 3.1) ainsi que le nombre d’itérations et ceci pour la majorité des
fonctions. On note comme exemple la fonction f;; dont on remarque une amélioration de la
moyenne passant de 5,34E+00 pour une population de 10 a 1,77E-21 pour une population de
100 soit une optimisation de I’ordre de 10?!. Pareil pour le nombre d’itérations, la moyenne
passe de 4,06E-01 a 2,00E-23 suite a I’incrémentation de 100 a 2000 itérations soit une
progression de 10?2,

Néanmoins certaines fonctions échappent a ce principe et la moyenne des résultantes ne
s’améliore pas forcément malgré la hausse des parametres. Ceci s’explique par la nature
aléatoire des algorithmes méta-heuristiques ce qui peut engendrer quelques solutions beaucoup
trop grandes au reste des valeurs produites pouvant ainsi parasiter la moyenne des résultats.
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On cite donc la fonction fs qui pour les scenarios 6, 7 et 8, malgré I’obtention de résultats assez
bons, la moyenne ne se minimise pas pour autant. On note pour le scenario 8§, une valeur
maximale importante de 2,46 E+00 comparée a la valeur minimale de 1,39E-71. Cette disparité

influence grandement la moyenne obtenue, expliquant donc sa détérioration.

Fonction Population Itérations Moyenne Variance Médiane Minimum Maximum
10 1000 1,69E+03 1,10E+03 1,35E+03 1,57E+02 4,94E+03

20 1000 9,38E+01 1,68E+02 2,46E+01 2,52E-01 7,77E+02

40 1000 5,96E-01 1,72E+00 7,94E-10 2,67E-34 9,86E+00

100 1000 4,08E-34 3,04E-34 3,40E-34 6,36E-35 1,53E-33

f 50 100 9,29E+00 3,51E+00 8,85E+00 3,41E+00 1,96E+01
50 500 5,39E-05 2,90E-04 9,97E-15 1,32E-15 1,99E-03

50 1000 1,05E-05 6,32E-05 1,26E-33 8,94E-35 4,45E-04

50 2000 1,38E-07 8,25E-07 1,15E-50 7,16E-73 5,74E-06

10 1000 1,23E+02 4,54E+01 1,19E+02 2,89E+01 2,59E+02

20 1000 3,55E+01 2,09E+01 2,67E+01 1,35E+01 8,30E+01

40 1000 1,65E+01 5,33E+00 1,58E+01 8,66E+00 5,01E+01

100 1000 1,508E+01 1,21E+00 1,54E+01 1,16E+01 1,70E+01

f2 50 100 5,06E+01 2,34E+01 3,96E+01 2,20E+01 1,24E+02
50 500 1,76E+01 8,77E+00 1,62E+01 8,11E+00 6,91E+01

50 1000 1,49E+01 2,14E+00 1,53E+01 7,73E+00 1,90E+01

50 2000 1,47E+01 2,29E+00 1,51E+01 4,32E+00 1,82E+01

10 1000 6,53E-01 7,43E-01 4,11E-01 4,53E-02 4,14E+00

20 1000 2,99E-02 3,08E-02 2,07E-02 4,57E-03 1,95E-01

40 1000 8,39E-03 2,60E-03 8,36E-03 2,65E-03 1,56E-02

100 1000 5,58E-03 1,53E-03 5,31E-03 2,79E-03 9,92E-03

f3 50 100 9,60E-02 2,89E-02 9,50E-02 4,99E-02 1,68E-01
50 500 1,41E-02 4,24E-03 1,41E-02 3,78E-03 2,40E-02

50 1000 7,14E-03 1,83E-03 7,68E-03 1,01E-03 1,00E-02

50 2000 3,53E-03 1,12E-03 3,65E-03 6,59E-04 6,01E-03

10 1000 5,26E+00 4,08E+00 4,21E+00 3,40E-03 1,48E+01

20 1000 2,26E+00 2,04E+00 1,39E+00 1,09E-03 8,99E+00

40 1000 1,25E+00 1,16E+00 1,02E+00 1,45E-02 5,44E+00

100 1000 5,53E-01 7,63E-01 2,64E-01 8,25E-06 4,02E+00

fa 50 100 1,16E+00 8,33E-01 1,05E+00 1,18E-04 3,67E+00
50 500 8,56E-01 7,79E-01 9,98E-01 9,05E-04 4,60E+00

50 1000 7,39E-01 8,14E-01 3,67E-01 1,02E-02 4,11E+00

50 2000 1,310E+00 1,314E+00 1,02E+00 3,92E-03 5,36E+00

10 1000 9,34E+00 1,95E+00 9,44E+00 3,27E+00 1,35E+01

20 1000 2,27E+00 1,45E+00 2,02E+00 5,77E-02 7,00E+00

40 1000 6,53E-02 2,29E-01 2,15E-07 6,22E-15 1,16E+00

100 1000 3,94E-15 1,72E-15 2,66E-15 2,66E-15 6,22E-15

fs 50 100 2,02E+00 3,36E-01 2,06E+00 1,19E+00 2,68E+00
50 500 1,48E-02 1,05E-01 2,52E-08 9,68E-09 7,41E-01

50 1000 2,14E-04 1,47E-03 6,22E-15 2,66E-15 1,04E-02

50 2000 1,08E-05 5,61E-05 2,66E-15 2,66E-15 3,68E-04

10 1000 6,40E-03 1,11E-02 8,23E-04 4,81E-09 4,75E-02

20 1000 1,05E-03 2,46E-03 7,74E-05 2,75E-09 1,06E-02

40 1000 5,70E-05 1,47E-04 4,68E-06 3,08E-08 7,09E-04

100 1000 2,82E-06 4,32E-06 8,96E-07 3,50E-09 2,18E-05

fe 50 100 8,36E+00 1,83E+00 8,59E+00 4,60E+00 1,24E+01
50 500 9,68E-03 8,40E-03 6,83E-03 9,98E-04 4,51E-02

50 1000 2,19E-05 3,60E-05 5,19E-06 1,79E-10 1,57E-04

50 2000 1,11E-08 4,76E-08 8,35E-11 1,55E-15 3,32E-07

10 1000 6,47E-01 5,46E-01 4,35E-01 3,96E-02 2,38E+00

20 1000 6,62E-03 1,42E-02 1,67E-03 1,76E-07 8,28E-02

40 1000 1,84E-08 9,06E-08 3,40E-13 3,46E-18 4,86E-07

100 1000 1,02E-05 1,37E-05 4,69E-06 9,15E-12 6,59E-05

f7 50 100 3,50E-01 1,47E-01 3,37E-01 1,24E-01 8,28E-01
50 500 1,46E-04 1,74E-04 6,79E-05 2,59E-06 7,50E-04

50 1000 8,99E-10 3,04E-09 5,23E-13 1,55E-18 1,94E-08

50 2000 1,05E-21 7,39E-21 9,38E-44 4,42E-58 5,23E-20

10 1000 8,98E+05 4,22E+06 1,94E+03 4,11E+02 2,44E+07

20 1000 1,46E+02 2,22E+02 4,70E+01 2,73E-01 9,92E+02

40 1000 1,02E+00 3,19E+00 6,49E-09 3,92E-34 1,49E+01

100 1000 1,29E-33 8,41E-34 1,03E-33 2,96E-34 3,80E-33

fs 50 100 2,23E+01 8,35E+00 2,16E+01 8,50E+00 5,29E+01
50 500 1,01E-02 7,09E-02 2,51E-14 6,15E-15 5,01E-01

50 1000 2,48E-02 1,73E-01 7,03E-33 1,93E-34 1,22E+00

50 2000 4,93E-02 3,48E-01 5,23E-41 1,39E-71 2,46E+00
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10 1000 2,50E+00 T,83E+00 T,94E+00 2,83E-01 9,39E+00
20 1000 2,36E-01 3,23E-01 9,01E-02 3,79E-05 1,70E+00
40 1000 1,20E-03 8,07E-03 3,52E-13 1,50E-32 5,71E-02
100 1000 1,50E-32 1,38E-47 1,50E-32 1,50E-32 1,50E-32
fo 50 100 6,26E-02 2,14E-02 5,87E-02 1,97E-02 1,156-01
50 500 3,66E-08 2,26E-07 6,55E-17 1,51E-17 1,59E-06
50 1000 1,31E-08 8,93E-08 1,50E-32 1,50E-32 6,32E-07
50 2000 6,58E-08 3,26E-07 1,49E-32 1,50E-32 1,73E-06
10 1000 T,36E+00 T,83E+00 9,03E-01 8,47E-01 T,34E+01
20 1000 8,76E-01 6,16E-02 8,54E-01 8,46E-01 1,12E+00
40 1000 8,53E-01 6,06E-03 8,52E-01 8,45E-01 8,73E-01
100 1000 8,50E-01 3,92E-03 8,50E-01 8,44E-01 8,59E-01
fio 50 100 9,45E-01 4,50E-02 9,31E-01 8,82E-01 1,06E+00
50 500 8,60E-01 7,58E-03 8,58E-01 8,49E-01 8,89E-01
50 1000 8,56E-01 3,00E-02 8,51E-01 8,44E-01 1,06E+00
50 2000 8,49E-01 4,95E-03 8,47E-01 8,44E-01 8,75E-01
10 1000 5,34E+00 7,19E+00 7,39E+00 7,49E-01 T,81E+01
20 1000 1,10E-01 1,56E-01 3,54E-02 1,36E-09 6,14E-01
40 1000 1,71E-03 8,45E-03 3,85E-21 9,96E-22 4,78E-02
100 1000 1,77€-21 4,94E-22 1,74E-21 1,03E-21 3,35E-21
fir 50 100 4,06E-01 7,22E-02 4,02E-01 2,78E-01 5,55E-01
50 500 5,31E-04 3,75E-03 4,51E-10 1,93E-10 2,65E-02
50 1000 3,64E-11 2,57E-10 2,53E-21 6,51E-22 1,82E-09
50 2000 2,00E-23 1,41E-22 1,08E-43 2,79E-44 9,99E-22
10 1000 1,50E+07 7,93E+07 1,14E-22 T,32E-131 7,41E+08
20 1000 2,42E+01 1,71E+02 9,57E-135 1,88E-143 1,21E+03
40 1000 4,66E-132 3,15E-131 8,63E-138 2,17E-146 2,23E-130
100 1000 5,25E-136 2,27E-135 9,26E-139 4,64E-143 1,44E-134
fiz 50 100 5,39E-07 1,86E-06 4,45E-09 1,46E-12 1,06E-05
50 500 3,61E-63 1,65E-62 3,27E-66 2,30E-72 1,04E-61
50 1000 3,08E-132 2,16E-131 5,36E-138 1,95E-144 1,53E-130
50 2000 1,66E-276 0,00E-+00 2,41E-282 1,64E-292 4,16E-275
10 1000 1,50E+02 9,18E+01 1,37E+02 2,03E+01 4,50E+02
20 1000 6,04E+00 8,79E+00 1,83E+00 8,36E-03 3,59E+01
40 1000 2,98E-03 1,14E-02 3,53E-14 4,14E-35 6,22E-02
100 1000 2,85E-35 2,05E-35 2,35E-35 6,65E-36 8,69E-35
fi3 50 100 6,72E-01 2,12E-01 6,77E-01 3,03E-01 1,18E+00
50 500 1,06E-05 4,91E-05 6,42E-16 1,36E-16 3,16E-04
50 1000 6,97E-04 4,90E-03 1,33E-34 8,43E-36 3,47E-02
50 2000 7,42E-03 5,24E-02 9,65E-55 6,32E-74 3,70E-01
10 1000 2,88E+01 2,12E+01 2,23E+01 3,66E+00 T,03E+02
20 1000 8,43E+00 5,54E+00 7,29E+00 1,60E+00 3,66E+01
40 1000 5,57E+00 1,98E+00 5,18E+00 2,04E+00 9,84E+00
100 1000 3,92E+00 1,10E+00 3,84E+00 1,65E+00 6,16E+00
fia 50 100 1,64E+02 3,07E+01 1,68E+02 7,81E+01 2,38E+02
50 500 4,06E+01 1,49E+01 4,02E+01 1,46E+01 7,78E+01
50 1000 5,23E+00 2,04E+00 4,84E+00 1,64E+00 1,20E+01
50 2000 1,34E-02 1,18E-02 1,09E-02 9,98E-04 6,16E-02
10 1000 5, 74E+07 T,90E+08 8,80E+06 7,98E+04 T,31E+09
20 1000 3,38E+05 9,50E+05 8,97E+03 7,39E+01 5,87E+06
40 1000 1,57E+02 2,88E+02 2,95E+01 8,69E-05 1,65E+03
100 1000 2,35E+01 3,14E+01 9,11E+00 2,14E-08 1,39E+02
fis 50 100 4,16E+03 1,12E+03 3,95E+03 2,82E+03 1,10E+04
50 500 1,33E+02 3,12E+02 8,81E+00 3,74E-12 1,47E+03
50 1000 6,25E+01 1,06E+02 1,46E+01 6,52E-06 4,12E+02
50 2000 8,39E+01 1,36E+02 4,31E+01 7,56E-12 8,02E+02

Tableau (3.3) : Résultats de la variation de la taille de population et du nombre d’itérations

sur le DE
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Pour une meilleure observation de I’effet de la taille de la population, on réalise la figure
suivante :

convergence de I'algorithme en fonction de la population
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Figure (3.1) : Effet de la taille de la population sur la convergence de l'algorithme DE pour
les fonctions f3, fset fo
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3.4.3. Effet de la dimension :

Toujours en utilisant le DE, on procede a la seconde analyse portant sur 1’effet de la dimension.
Pour ce fait, on fixe la taille de la population a 50, ainsi que le nombre d’itérations a 500 et on
réalise un test pour chacune des dimensions D = {5, 10, 30, 100} sur dix fonctions benchmark
a titre d’exemple, on choisit parmi le tableau (3,1) les fonctions suivantes : 13, /2, /3, fs, fo, f10, f11,

12, f13 et f14.

On obtient les résultats décris dans le tableau (3,4)

Fonction Dimension Moyenne Variance Médiane Minimum Maximum
5 1,41E-57 4,90E-57 1,72E-58 5,94E-61 2,73E-56

10 3,98E-08 2,82E-07 4,20E-29 1,79E-30 1,99E-06

f 30 2,30E-01 1,15E+00 8,61E-10 2,25E-10 7,44E+00
100 6,89E+00 1,43E+01 1,19E+00 9,85E-02 7,05E+01

5 5,59E-01 4,90E-01 5,03E-01 2,75E-04 2,30E+00

10 5,12E+00 1,63E+00 5,74E+00 2,58E-01 9,08E+00

f2 30 2,83E+01 1,03E+01 2,64E+01 1,86E+01 7,96E+01
100 1,78E+02 5,04E+01 1,70E+02 1,03E+02 3,03E+02

5 9,80E-04 5,41E-04 9,58E-04 1,89E-04 2,70E-03

10 4,01E-03 1,66E-03 3,83E-03 1,35E-03 8,32E-03

f3 30 2,76E-02 6,50E-03 2,60E-02 1,56E-02 4,31E-02
100 2,39E-01 3,08E-02 2,37E-01 1,81E-01 3,03E-01

5 2,54E-45 1,80E-44 4,35E-57 5,09E-59 1,27E-43

10 2,22E-26 1,54E-25 2,39E-28 3,52E-29 1,09E-24

fs 30 1,05E+00 7,37E+00 1,68E-09 5,01E-10 5,21E+01
100 9,54E+00 1,73E+01 2,71E+00 1,49E-01 7,71E+01

5 1,50E-32 1,38E-47 1,50E-32 1,49E-32 1,51E-32

10 1,30E-19 9,21E-19 8,95E-32 1,50E-32 6,51E-18

fo 30 2,68E-04 1,71E-03 7,97E-12 2,68E-12 1,21E-02
100 7,39E-02 1,55E-01 3,81E-03 1,76E-03 5,52E-01

5 7,00E-01 9,76E-03 7,00E-01 6,78E-01 7,23E-01

10 7,84E-01 5,35E-03 7,83E-01 7,75E-01 7,99E-01

fro 30 9,02E-01 2,58E-02 8,97E-01 8,81E-01 1,06E+00
100 9,83E-01 2,89E-02 9,76E-01 9,43E-01 1,08E+00

5 1,48E-32 1,97E-32 9,20E-33 8,75E-34 1,27E-31

10 9,23E-18 4,65E-18 8,62E-18 2,11E-18 1,97E-17

fia 30 2,20E-05 1,53E-04 3,41E-07 1,94E-07 1,08E-03
100 6,56E-02 2,12E-02 6,06E-02 4,35E-02 1,91E-01

5 9,52E-100 3,41E-99 2,01E-104 2,43E-109 1,72E-98

10 3,78E-76 1,33E-75 1,28E-79 8,60E-85 7,60E-75

frz 30 2,05E-59 1,15E-58 1,42E-62 2,18E-69 8,11E-58
100 5,62E-52 2,83E-51 1,02E-55 4,82E-59 1,80E-50

5 3,02E-59 1,09E-58 2,24E-60 2,35E-62 7,52E-58

10 4,50E-30 7,40E-30 1,61E-30 4,96E-32 3,80E-29

frs 30 4,88E-02 3,14E-01 1,16E-10 2,66E-11 2,22E+00
100 7,36E+00 1,59E+01 1,90E-01 4,30E-02 7,24E+01

5 1,69E-11 8,84E-11 2,32E-19 1,07E-21 5,66E-10

10 4,31E-02 4,37E-02 2,93E-02 2,98E-03 2,13E-01

fra 30 1,83E+02 3,31E+01 1,85E+02 1,17E+02 2,60E+02
100 1,62E+03 1,42E+02 1,64E+03 1,30E+03 1,96E+03

Tableau (3.4) : Effet de la dimension sur 1’algorithme d’optimisation (DE)
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D’aprées le tableau (3,4) on remarque un comportement unanime pour toutes les fonctions
utilisées, consistant en une détérioration des résultats obtenues avec I’augmentation de la
dimension.

On cite comme exemple la fonction 13 qui perd 59 ordres de grandeur en passant d’une
moyenne de 3,02E-59 pour une dimension de 5, a 7,36E+00 pour une dimension de 100.

e Nos observations sur le comportement du DE face a ’augmentation de la taille de la
population, le nombre d’itérations et la dimension est applicable pour le reste de nos
algorithmes. Il est aussi important de noter que la hausse des paramétres nécessite un
plus grand besoin de ressources de calcul se traduisant par un temps d’exécution plus
long.

3.4.3. Effet du parameétre de mutation sur le GA :

On procede ensuite sur une étude de I’effet du parametre de mutation sur 1’algorithme génétique
(GA). En fixant la taille de la population, le nombre d’itérations et la dimension a 50, 500 et 20
chacune, on test I’algorithme sur les cinq fonctions f1, f2, f3, fa et fspour les pourcentages de
mutation suivant : {0, 10, 20, 50, 100}

Le tableau (3.5) représente les résultats de 1’effet du parametre de mutation sur les performances
de I’algorithme génétique (GA) pour les quatre scenarios suivant : { 0,0.1,0.2,05¢et 1}

Fonction Taux_de Moyenne Variance Médiane Minimum Maximum
mutation

0 5,64E+03 1,08E+04 4,07E+02 4,29E-04 3,94E+04

0,1 3,80E+00 1,06E+01 3,65E-01 1,10E-03 6,89E+01

f1 0,2 5,64E+00 1,20E+01 8,32E-01 4,21E-02 7,13E+01
0,5 2,62E+03 1,02E+03 2,68E+03 7,32E+02 4,94E+03

1 1,98E+04 2,36E+03 1,99E+04 1,32E+04 2,36E+04

0 5,19E+02 1,03E+03 6,20E+01 1,75E+00 4,52E+03

0,1 1,13E+01 8,72E+00 1,86E+01 3,31E-03 1,99E+01

f2 0,2 1,08E+01 7,91E+00 1,12E+01 5,03E-04 2,33E+01
0,5 1,67E+02 5,25E+01 1,63E+02 5,87E+01 2,84E+02

1 1,24E+03 2,21E+02 1,23E+03 5,69E+02 1,69E+03

0 2,97E+00 5,65E+00 1,96E-01 3,57E-05 2,56E+01

0,1 1,81E-03 1,49E-03 1,43E-03 1,36E-04 7,53E-03

f3 0,2 1,96E-02 1,42E-02 1,75E-02 1,60E-05 6,95E-02
0,5 1,00E+00 3,41E-01 1,02E+00 2,59E-01 1,74E+00

1 1,10E+01 2,02E+00 1,11E+01 5,18E+00 1,53E+01

0 4,15E-01 5,66E-02 5,76E-07 1,23E+00 3,18E-01

0,1 4,33E-05 1,39E-06 2,84E-14 1,94E-04 1,60E-05

f4 0,2 3,62E-05 5,36E-06 9,43E-09 1,86E-04 1,96E-05
0,5 6,03E-05 5,77E-06 2,76E-08 3,92E-04 2,50E-05

1 2,84E-05 2,59E-06 3,03E-11 1,44E-04 1,56E-05

0 1,06E+01 6,28E+00 1,11E+01 5,88E-03 1,97E+01

0,1 1,11E+00 1,14E+00 5,37E-01 1,49E-02 3,62E+00

f5 0,2 8,77E-01 9,15E-01 6,27E-01 9,73E-04 3,57E+00
0,5 1,23E+01 1,35E+00 1,28E+01 9,07E+00 1,42E+01

1 1,91E+01 3,24E-01 1,92E+01 1,83E+01 1,97E+01

Tableau (3.5) : Effet de la variation du taux de mutation sur le GA
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D’apres le tableau (3.5) on constate que :

Lorsque le taux de mutation est trop faible, entre [0, 0.5], toutes les fonctions testées ont des
moyennes élevées donc elles ne s’améliorent pas (n’approchent pas vers I’optimum), car la
diversité génétique au sein de la population diminue, ce qui peut conduire a une convergence
prématurée vers des régions locales de I'espace des solutions. Cela limite la capacité de
l'algorithme & explorer de maniére exhaustive I'espace de recherche et peut entrainer une
stagnation des performances.

En revanche, un taux de mutation trop élevé, entre [0.5, 1], peut entrainer une exploration
excessive de I'espace de recherche et une perte de convergence car les nouvelles solutions
générées par mutation peuvent étre trop éloignées des solutions déja présentes dans la
population, ce qui peut rendre difficile I'amélioration progressive des individus et ralentir la
convergence de l'algorithme, le cas des fonctions f1, f2, f3, fa et fs.

Pour la fonction 4 qui s’est améliorée pour un taux de mutation €gal a 1, cela s’explique par le
fait que certains problémes peuvent bénéficier d'une mutation plus agressive pour sortir des
minimums locaux, tandis que d'autres peuvent nécessiter une mutation plus conservatrice pour
préserver les bonnes solutions déja présentes dans la population, le cas des fonctions f1, f2, f3
et fs qui s’améliorent lorsque le taux de mutation entre [0.1, 0.2].

D’apres ces résultats, on peut déduire que ce paramétre peut varier en fonction de la nature du
probleme d'optimisation et de sa complexité, donc trouver un taux de mutation adéquat favorise
1'équilibre entre l'exploration et l'exploitation, ce qui permet d'obtenir de bonnes performances
d'optimisation.

3.4.5. Comparaison entre algorithmes :

On finalise notre travail par une étude comparative de nos quatre algorithmes. Pour ce, on
réalise une analyse préliminaire de nos algorithmes consistant en 1’observation des résultats
statistiques de nos quinze fonctions pour les paramétres de dimension, itérations et population
fixes a 20, 500 et 50 chacun

Nous sommes également intéressés par l'enregistrement de la vitesse de convergence de chaque
algorithme (testé sur quatre fonctions) ainsi qu’a la reléve de leurs temps d’exécutions et cela
pour divers scénarios

Le tableau (3.6) représente les résultats préliminaires de la simulation de nos quatre algorithmes
sur les quinze fonctions benchmark. Les meilleurs résultats (solution minimal) sont donnés en
gras sur un fond bleu alors que les plus mauvaises moyennes sont soulignées :

Le symbole (+) dans le tableau (3.6) représente le nombre de cas ou chaque 1’algorithme obtient
les meilleures solutions

Le symbole (-) dans le tableau (3.6) représente le nombre de cas ou chaque algorithme obtient
les moins bonnes solutions
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f

Moyenne

Variance

Médiane

GA

DE PSO

ABC

GA

DE

PSO

ABC

GA

DE

PSO

ABC

f

3,26E+00

1,98E-02 | 1,18E-12

9,60E-08

1,08E+01

9,75E-02

1,05E-23

1,61E-14

4,97E-01

9,51E-15

2,91E-13

4,92E-08

f2

1,37E+01

1,53E+01 | 3,11E+01

1,28E+01

7,65E+00

2,11E+00

2,25E+03

7,37E+00

1,86E+01

1,58E+01

1,40E+01

1,33E+01

fs

1,74E-03

1,36E-02 | 6,38E-02

1,34E-01

1,74E-03

3,74E-03

1,44E-01

1,25E-03

1,19E-03

1,35E-02

8,97E-03

1,35E-01

fa

8,79E-06

8,83E-01 | 4,04E+01

6,16E-05

1,62E-05

8,76E-01

4,33E+02

1,65E-08

1,88E-06

7,06E-01

3,53E+01

5,08E-06

fs

8,44E-01

1,89E-02 | 1,32E-01

3,25E-03

9,79E-01

1,24E-01

1,61E-01

6,59E-06

5,38E-01

2,07E-08

3,36E-07

2,46E-03

fe

2,39E-01

2,46E-03 | 2,27E-02

5,63E-03

3,20E-01

1,72E-02

3,80E-04

6,68E-05

8,65E-02

1,82E-13

1,72E-02

1,36E-03

f

6,40E-02

1,48E-04 | 7,10E-01

3,61E-03

1,52E-01

1,96E-04

2,70E+00

8,60E-06

1,41E-02

7,64E-05

1,44E-07

2,64E-03

fe

7,73E+02

1,56E-02 | 2,29E+05

2,15E-06

1,57E+03

9,35E-02

9,35E+11

3,17E-11

8,46E+01

1,82E-14

7,27E+04

4,21E-07

fo

1,42E-02

9,20E-10 | 1,19E+00

1,96E-09

2,91E-02

6,49E-09

4,02E+00

9,57E-18

1,36E-03

7,17€-17

4,54E-01

7,54E-10

flO

1,18E+00

8,61E-01 | 9,09E-01

9,04E-01

1,23E-01

8,66E-03

5,19E-03

2,03E-03

1,20E+00

8,59E-01

8,84E-01

8,94E-01

f11

4,74€-01

4,85E-10 | 4,60E+00

5,66E-05

5,03E-01

1,89E-10

4,17E+01

5,92E-10

3,30E-01

4,50E-10

3,57E-07

5,38E-05

f12

3,27E+01

1,03E-61 | 1,63E-44

3,02E-02

6,41E+01

6,89E-61

9,51E-87

9,95E-03

3,14E+00

3,49E-66

2,40E-48

1,76E-03

f13

1,92E-01

9,68E-06 | 2,20E+01

5,44E-09

4,05E-01

3,80E-05

2,16E+03

3,00E-17

3,76E-02

8,03E-16

5,74E-14

3,39E-09

f1a

3,47E-02

3,99E+01 | 3,12E+01

1,52E+02

5,44E-02

1,14E+01

1,35E+03

7,32E+02

1,53E-02

3,92E+01

2,55E+01

1,55E+02

f15

3,78E+02

1,21E+02 | 2,39E+10

2,59E+04

7,23E+02

2,35E+02

1,38E+20

6,36E+07

1,34E+02

1,42E+01

2,23E+10

2,68E+04

+

3

7 1

4

5

0 8

2

Tableau (3.6) : Résultats comparatifs de la qualité de convergence des fonctions benchmark

Chaque algorithme réagis différemment pour chaque fonction, il peut donner les meilleurs
résultats pour I'une et les plus mauvais dans 1’autre, on cite comme exemple I’ABC qui donne
la meilleure moyenne pour la fonction f:2,15E-06 et la plus mauvaise pour la fonction:
1,52E+02

On note donc que pour ce cas précis, 1’algorithme le plus efficace le plus souvent est le DE,
résultant en une meilleure optimisation comparer au trois autres, sept fois sur quinze, en
I’occurrence les fonctions fs, f7, fo, f10, f11, f12€t f15 et n’obtient en aucun de nos cas la moins
bonne solution.

I1 est suivi par I’ABC avec quatre résultats préférables aux autres soit les fonctions fo, fs, fs et
f13 et résulte en les plus mauvaises solutions deux fois en la fonction f3 et la fonction f14.

Vien ensuite le GA qui obtient trois fois la meilleure solution en les fonctions f3, faet fi4 et
cinq fois la plus mauvaise, les fonctions f1, fs, fe, fioet fia.

Le moins bon pour ce cas d’étude est donc le PSO qui non seulement n’a la meilleure moyenne
que pour la fonction 1, il a les moins bons résultats pour huit fonctions : f2, fs, f7, f3, fo, fi1,

fizet fis

3.4.5.1.Vitesse de convergence :

Dans le but de comprendre le comportement de nos algorithmes, on poursuit I’étude sur quatre
fonctions (f1, f3, f5, f13). On obtient les résultats compilés dans le tableau (3.8) ainsi que les
graphes de la vitesse de convergence présentés par les figures (3,1), (3,2), (3,3) et (3,4).

. . . Population e .
Scénarios Dimension p Itérations(iter)
(Np)
I 20 50 500
II 100 50 500
111 100 50 1000
v 100 100 500
\Y 100 100 1000

Tableau (3.7) : Scénarios de 1'étude de la vitesse de convergence
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f D Np | Iter Moyenne Variance Médiane
ABC PSO DE GA ABC PSO DE GA ABC PSO DE GA
20 50 500 9,60E-08 1,18E-12 1,98E-02 3,26E+00 1,61E-14 | 1,05E-23 | 9,75E-02 | 1,08E+01 | 4,92E-08 2,91E-13 | 9,51E-15 | 4,97E-01
100 |50 500 8,70E+03 | 1,07E+04 | 6,54E+00 1,54E+04 3,39E+06 | 7,68E+07 | 1,31E+01 | 3,36E+03 | 8,62E+03 | 1,05E+04 | 1,21E+00 | 1,58E+04
fi | 100 |50 1000 | 8,12E+01 | 1,20E+04 | 1,40E+01 1,32E+04 1,58E+03 | 9,01E+07 | 3,48E+01 | 2,49E+03 | 7,04E+01 | 1,00E+04 | 3,22E-01 | 1,32E+04
100 | 100 | 500 7,57E+03 | 6,77E+03 | 8,96E-02 1,20E+04 2,03E+06 | 5,08e+07 | 1,26E-02 | 3,10E+03 | 7,59E+03 | 1,00E+04 | 8,91E-02 | 1,17E+04
100 | 100 | 1000 | 5,86E+01 | 6,80E+03 | 2,74E-08 1,05E+04 | 4,63E+02 | 5,49E+07 | 5,34E-09 | 2,50E+03 | 5,81E+01 | 1,00E+04 | 2,70E-08 | 1,05E+04
20 |50 (500 1,34E-01 6,38E-02 | 1,36E-02 1,74E-03 1,25E-03 | 1,44E-01 | 3,74E-03 | 1,74E-03 | 1,35E-01 | 8,97E-03 | 1,35E-02 | 1,19E-03
100 |50 | 500 1,44E+01 | 1,57E+02 | 2,69E-01 3,38E+01 2,67E+01 | 6,19E+03 | 1,90E-01 | 1,18E+01 | 1,39E+01 | 1,65E+02 | 2,25E-01 | 3,29E+01
fz | 100 |50 1000 | 3,00E+00 | 1,50E+02 | 1,09E-01 2,66E+01 1,96E-01 | 1,08E+04 | 2,38E-02 | 9,31E+00 | 3,00E+00 | 1,23E+02 | 1,04E-01 | 2,57E+01
100 | 100 | 500 | 1,16E+01 | 1,46E+02 | 1,89E-01 | 2,48E+01 | 1,40E+01 | 1,01E+04 | 2,22E-02 | 8,54E+00 | 1,09E+01 | 1,12E+02 | 1,87E-01 | 2,51E+01
100 (100 | 1000 | 2,64E+00 | 1,68E+02 | 7,93E-02 2,10E+01 1,14E-01 | 8,90E+03 | 8,66E-03 | 8,04E+00 | 2,66E+00 | 1,63E+02 | 7,88E-02 | 2,18E+01
20 |50 |500 3,25E-03 1,32E-01 | 1,89E-02 8,44E-01 6,59E-06 | 1,61E-01 | 1,24E-01 | 9,79E-01 | 2,46E-03 | 3,36E-07 | 2,07E-08 | 5,38E-01
100 |50 | 500 1,28eE+01 | 1,40E+01 | 2,52E-01 1,23E+01 2,79E-01 | 7,64E+00 | 2,61E-01 | 1,07E+00 | 1,29E+01 | 1,41E+01 | 1,95E-01 | 1,25E+01
fs 1100 |50 1000 | 4,70E+00 | 1,34E+01 | 3,65E-01 1,18E+01 8,78E-02 | 9,92E+00 | 4,11E-01 | 8,55E-01 | 4,68E+00 | 1,35E+01 | 3,01E-01 | 1,20E+01
100 | 100 | 500 1,22eE+01 | 1,05E+01 | 4,41E-02 | 1,122E+01 | 3,10E-01 | 1,77E+01 | 2,45E-02 | 1,06E+00 | 1,22E+01 | 1,16E+01 | 4,04E-02 | 1,13E+01
100 | 100 | 1000 | 4,42E+00 | 8,91E+00 | 4,13E-03 | 1,121E+01 | 5,12E-02 | 1,79E+01 | 2,90E-02 | 855E-0O1 | 4,45E+00 | 1,11E+01 | 2,01E-05 | 1,14E+01
20 |50 |500 5,44E-09 | 2,20E+01 | 9,68E-06 1,92E-01 3,00E-17 | 2,16E+03 | 3,80E-05 | 4,05E-01 | 3,39E-09 | 5,74E-14 | 8,03E-16 | 3,76E-02
100 |50 | 500 4,03E+03 | 8,63E+03 | 6,32E+00 | 6,05E+03 6,20E+05 | 2,33E+07 | 1,02E+01 | 1,38E+03 | 4,16E+03 | 7,51E+03 | 1,66E+00 | 6,17E+03
fiz [ 100 |50 1000 | 3,93E+01 | 8,66E+03 | 2,58E+00 | 5,59E+03 3,29E+02 | 2,21E+07 | 1,15E+01 | 1,16E+03 | 3,68E+01 | 8,17E+03 | 1,93E-01 | 5,57E+03
100 | 100 | 500 3,51E+03 | 6,10E+03 | 3,81E-02 5,72E+03 5,51E+05 | 1,41E+07 | 5,70E-03 | 1,23E+03 | 3,43E+03 | 5,05E+03 | 3,80E-02 | 5,86E+03
100 | 100 | 1000 | 2,40E+01 | 6,94E+03 | 1,53E-05 4,68E+03 1,17E+02 | 2,23E+07 | 1,08E-04 | 1,01E+03 | 2,42E+01 | 5,35E+03 | 1,18E-08 | 4,80E+03

Tableau (3.8) : Résultats de la convergence de quatre fonctions benchmark pour I’ABC, PSO, DE et GA
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Toutes les fonctions choisis trouvent leur optimum grace a des algorithmes différents du DE
pour leur configuration initiale (a dimension restreinte : D=20) : le PSO pour f1, le GA pour f3
et ’ABC pour fset fi3

Quand on augmente la dimension a 100, le DE devient I’algorithme le plus efficace et donne
systématiquement les meilleurs résultats.

L’ABC voit une amélioration lors de la hausse du nombre d’itérations et de la taille de la
population comme apercu dans la fonction f13 dont la moyenne passe de 4,03E+03 pour une
population de 50 et un nombre d’itérations de 500 a 2,40E+01 pour une population égale a 100
et itérations égales a 1000.

En observant le GA, on retient que pour une dimension aussi importante, I’amélioration des
résultats n’est pas toujours a 1’ordre, ou est souvent tres minime.

Notant pour le GA, la fonction fs passant de 1,23E+01 a 1,121E+01 pour une population et
itérations allant de 50 et 500 a 100 et 1000.

Ceci peut aussi s’appliquer pour le PSO pour certain cas tel que la fonction f1s.

Pour une meilleure compréhension du comportement de nos algorithmes, on réalise les
graphismes illustrés dans les figures (3.2), (3.3), (3.4) et (3.5).

Chacune représente la vitesse de convergence des fonctions f1, f2, f3 et f4 successivement pour
les quatre algorithmes pour trois scenarios :

a: scenario | (D=20 ; iter=500 ; population=50)
b :scenario 111 ( D=100 ; iter=500 ; population=50)

¢ : scénario V( D=100 ; iter=1000 ; population=100)
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Figure (3.2) : Vitesse de convergence de la fonction 1 pour différents scénarios (a; b ; c)

59




_a_
vitesse de convergence de la fonction 3 pour D=20 ; iter=500 ; population=50
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Figure (3.3) : Vitesse de convergence de la fonction 3 pour différents scénarios (a; b ; c)

60




_a_
vitesse de convergence de la fonction 5 pour D=20 ; iter=500 ; population=50

c 25 T T T T T T T T T
o — — ‘ABC
= PSO
2 S === DE
S 20 B GA
5
Q
-]
@ _
[y
=
3
2]
k- i
2]
@
k-]
Q
£ |
=
Q
) ———
E | e | L
250 300 350 400 450 500
iterations
-b-
25 vitesse de convergence de la fonction 5 D=100 ; iter=500 ; population=50
T T T T T T T T T
c — = ‘ABC
= e e PSO
Q e o DE
T T e e oA I
E '--n."--..__-““. - - .
p ....-......___..-“ Il -
h=} “""'"'"'-'---...._ T -
o ---“.----...._“____ e [ =
[ Lo NP
E e
o
~ 10 _
[
]
k-]
5]
£
g °f l
)
£
0 1 1 1 1 1 1 1 i 4
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
iterations
_C_
25 vitesse de convergence de la fonction 5 pour D=100 ; iter=1000 ; population=100
1 I I I I 1 1 1 ]
c — — -ABC
.‘g ......... PSO
g b = DE
e 20 *-.,‘.. - GA |
5
L]
T
@ -
a
[
=
e
g i i
[7;] -
@ Sy
© T~ —~ 1
Q .
-
E 5F i — e ]
s =
=
)
£
0 1 I I ! S Y SRR RSN R R
0 100 200 300 400 500 600 700 800 200 1000
itérations

Figure (3.4) : Vitesse de convergence de la fonction 5 pour différents scénarios (a ; b ; ¢)
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vitesse de convergence de la fonction 13 pour D=20 ; iter=500 ; population=50
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Figure (3.5) : Vitesse de convergence de la fonction 13 pour différents scénarios (a ; b ; ¢)
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On observe, d’apres les graphes des figures (3.2), (3.3), (3.4) et (3.5), que le GA a la plus rapide
convergence des quatre algorithmes. Celle-ci se fait en deux temps, une convergence tres rapide
en premier suivit d’une stagnation et d’une vitesse pratiquement fixe. On cite la fonction fi
scenario -a-, la fonction converge trés rapidement sur I’intervalle d’itérations [0 ; 2.4] puis est
quasi constant sur le reste. Le GA donnera donc de meilleurs résultats comparés aux autres
algorithmes pour un nombre d’itérations restreint.

Dans le scénario -a- de chaque figure pour une dimension plus ou moins faible (D=20), le GA
parvient a donner des résultats acceptables pour chaque fonction comparer a quand la dimension
est trés grande (D=100), Le GA converge prématurément et reste stagné dans des solutions
sous-optimales, on cite le scénario -b- de la fonction f1 ou le GA reste fixe dans des valeurs
approximant les 10%.

Le manque d’amélioration entre le scénario -b- (itérations=500) et -c- (itérations=1000) est
aussi tres clair dans toutes les figures, donc I’incrémentation du nombre d’itérations ou de la
population a but d’améliorer la solution est inutile.

Contrairement au GA, le reste des algorithmes ont une convergence assez stable avec une allure
plus ou moins similaire I’une de I’autre. On note quand méme une différence de vitesse, ou le
DE est le plus rapide des trois et surpasse méme le GA quand ce dernier est stagné. La qualité
de sa convergence et aussi trés visible comparé aux autres. Il est donc clair que pour les
problemes a plusieurs dimensions le DE est le seul a donner de bons résultats.

Quant a ’ABC et le PSO, I’ABC et généralement plus lent dans le scénario -a- par contre a
partir du scénario -b-, bien que le PSO est plus rapide que lui au début, les aspects s’inversent
apres un certain nombre d’itérations ou le PSO finit par décélérer avec I’ABC qui continue au
méme rythme.

Les graphes illustrent bien ’amélioration continuelle de I’ABC avec le nombre d’itérations,
ainsi que les cas de stagnation du PSO aprés I’atteinte d’une itération limite. La figure (3, 3) est
un exemple, vue qu’apres Patteinte de 100 itérations ’algorithme cesse de s’améliorer.

L’ABC donne donc les seconds meilleurs résultats pour ce cas d’étude, mais nécessite un
nombre trés élevé d’itérations, on remarque dans la figure (3,3) -c- aprés 1000 itérations,
I’algorithme est encore bien loin de I’optimum. Ceci étant la hausse du nombre d’itérations et
de la population bien que majoritairement utile pour ’amélioration des solutions, reste parfois
contraignante quand elle est trop importante.

63



3.4.5.2. Temps d’exécution :

On finalise la comparaison de nos algorithmes par la mesure du temps d’exécution de chacun.
On choisit pour ce test la fonction f3

On obtient les résultats du tableau suivant :

Les cas . D | Np | iter GA ABC PSO DE
Scenarios (ms) (ms) (ms) (ms)
Cas standard 1 20 | 50 | 500 | 7,70E+02 | 2,176+02 | 2,31E+02 | 4,51E+02
2 30 | 50 | 500 | 1,086+03 | 2,556+02 | 3,15E+02 | 5,95E+02
Variation de la dimension 3 50 | 50 | 500 | 2,55e+03 | 3,676+02 | 5,30E+02 | 1,58E+03
4 |100| 50 | 500 [ 6,50E+03 | 9,24E+02 | 1,11E+03 | 1,92E+03
- _ 5 20 | 30 | 500 | 4,326+02 | 1,34E+02 | 1,41E+02 | 2,78E+02
Va”at'opnogﬁlzifr'l"e dela [ 20 | 80 | 500 [ 1,12e+03 | 3,54€+02 | 3,69E+02 | 8,12E+02
7 20 | 100 | 500 | 2,67€+03 | 4,376+02 | 4,68E+02 | 9,11E+02
- 8 20 | 50 |1000| 1,35€+03 | 4,156+02 | 4,38E+02 | 8,75E+02
Va”"’(‘it,'ggrgt‘io”r?smbre 9 20 | 50 |2000( 5,796+03 | 1,72€+03 | 9,186+02 | 1,92E+03
10 |20/ 50 |3000]842e+03 | 1,536+03 | 2,63e+03 | 5,62E+03
Variation de Np et iter 11 20 | 80 |1000]| 4,45E+03 | 1,25E+03 | 7,52E+02 | 1,57E+03

Tableau (3.9) : Temps d’exécution de chaque algorithme pour la fonction 3 en millisecondes

Le tableau représente le temps moyen de cinquante exécutions de chaque algorithme en
millisecondes prenant I’exemple de la fonction f3 sous 11 scenarios bien choisis pour
comprendre I’effet de la complexité des paramétres d’optimisation sur le temps d’exécutions
de notre quatre algorithmes méta-heuristiques.

Tout d’abord, on remarque une forte augmentation du temps d’exécution avec la hausse des
parametres (itérations, population et dimension) due au nombre important de ressources de
calcul consommés.

Ce tableau montre que I’ABC est plus rapide dans la grande majorité des scenarios avec un
temps d’exécution minimal de : 1,34E+02 millisecondes donc 0,1 secondes, suivie par le PSO
qui est plus rapide que le DE dans tous les scenarios et ¢’est le meilleur dans le scenario 11 ou
on a augmenté le nombre d’itérations et la taille de la population en méme temps.

On remarque aussi que le GA est le plus lent dans tous les scenarios avec un maximum de temps
d’exécution dans le scenario 10 : 8,42E+03 ms donc 8 seconds de plus par rapport a I’ABC qui
ne dure que 1,53E+03 ms seulement dans le méme scenario.

On constate donc que : "augmentation des paramétres d’optimisation tel que le nombre
d’itérations et la taille de la population bien qu’essentiel pour I’obtention d’une meilleure
qualité de solutions se fait au détriment du temps d’exécution, chose qui est indésirable durant
la résolution de nos problémes. Un compromis doit donc étre établie de fagon a obtenir des
résultats acceptables dans les meilleurs délais.
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3.5. Conclusion :

Ce chapitre se porte sur I’effet des paramétres d’optimisation sur le comportement des
algorithmes méta-heuristiques ainsi qu’une étude comparative des algorithmes GA, DE, PSO
et ABC. L’analyse s’effectue en plusieurs tests sur des fonctions benchmark dont les résultats
font ’objet d’une étude statistique.

On constate donc I'influence de la taille de la population et du nombre d’itération sur
I’amélioration de la solution et celle de la hausse de la dimension sur la baisse de celle-ci. On
remarque aussi I’effet du paramétre de mutation sur le GA : trop petit ou trop grand I’algorithme
converge prématurément.

La comparaison entre algorithme démontre la supériorité du DE par rapport aux autres
programmes, sachant qu’il obtient les meilleures solutions sur le plus de fonctions et a de loin
la meilleure convergence lors de la hausse de la dimension. L’ABC le suit avec les seconds
meilleurs résultats ainsi que le meilleur temps d’exécution.
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Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette étude portent sur la résolution de probléme d’optimisation
difficile (NP-hard) par les méthodes de résolution approchées (approximatives) dites méta-
heuristiques. On traite donc I’effet de quelques parameétres d’optimisation (nombre d’itération,
taille de population, dimension, pourcentage de mutation) sur quatre algorithmes a savoir le
GA, le DE, le PSO et I’ABC afin de cerner la meilleure configuration permettant 1’obtention de
solutions de bonne qualité en un temps raisonnable. Les tests se font sur quinze fonctions
benchmark, dont les résultats comprennent différentes variables statistiques dont la moyenne
des couts, la vitesse de convergence et le temps d’exécution.

Les résultats obtenus ont montré que la hausse du nombre d’itération ainsi que la taille de
population améliorent généralement la qualité de la solution mais souvent au détriment de la
vitesse d’exécution de I’algorithme. Ce principe ne s’applique pas au GA qui d’aprés nos
observations sur la vitesse de convergence, s’améliore pour un nombre limité d’itération avant
de stagner, il est donc meilleur pour des problémes nécessitant un nombre restreint d’itération.

L’augmentation de la dimension par contre résulte toujours en la détérioration de la qualité de
la solution et a un ralentissement de 1’algorithme. Pour les problemes a plusieurs grandeurs, on
privilégiera donc le plus performent de nos algorithmes a savoir le DE. Bien que pour des
dimension minime I’ABC et le GA peuvent étre plus adapté pour certaines fonctions, le DE
I’emporte toujours quand celle-ci augmente. Si on privilégie la minimisation du temps
d’exécution, on préferera I’ABC, le plus rapide de nos algorithmes

Concernant le pourcentage de mutation du GA, il est clair que les pourcentages de 10% et 20%
sont les meilleur pour la plupart des cas, ajustant le tot d’exploration et d’exploitation de
I’algorithme

Les parametres d’optimisation influencent grandement les performances des algorithmes méta-
heuristiques, le choit de leur configuration dépend de I’algorithme choisit et du probléme a
résoudre.

Les méta-heuristiques comportent plusieurs autres questions qu’on vise traiter dans nos
prochaines études tel que la réalisation d’autres algorithmes (SA, TS, ...) , I’étude des
caractéristiques des fonctions pour mieux comprendre leur affinité pour certains algorithmes,
I’é¢tude des mécanismes d’un algorithme en détail (exploration, exploitation, ...) ainsi que
I’application des méta-heuristiques dans des problémes réels (MPPT pour partial shading , ...).
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