Chapitre 111 For mul ati ons et Cl assification De

I11.1- Introduction :

Léoptimi sation occupe dan place.les cherchersise hegrtend t i d i
tous les joursa des problemes technologiques de grande compleyiiéapparaissent dans
différents domainesL. e pr ob |l me e peutnfréqueenmént étreRexprimé sous la
formeprd@dhin me d §damstieguebin sédirtit une fonction objectiveu fonction

de co%t que | 6o ftmadnserpar happort a tous lgmramétreseeprobléme
doéopti mi s aétalermentconepete pargd@scontraintes: ces contraintes doivent étre
respectéesinon la solution serait peétre erronée ou non réalisable.

La problématique étant de savoir si ces problemes peuvent étre résolus efficacemeneiou pas

se basant sur urestimation théorique des temps de calcul et des besoins en espace mémoire.

111.2- Définition :

Selon V. Th. Paschos L6 opt i midseatti dna congprerde iurt ggoblene réet,
déarritvreansfdremer en un mod tl eRtnuadti he maatfiignu ed 6
propriétés et de caractdiigies nécessaires pdes solutions du problemAussi optimisation
coOest cexploitare aette caractérisatigpour désignerles algorithmes qupeuvent les
calculeret bien détermindesl i mi t es sur | 6ef ficience[37t | 6ef
Formulation mathématique : U n probl me dbéoptimisation est

comme suit38g] :

Minimiser(oumaximiser) fi(x) 1=12,...,.M (11.1)
cl R
soumise a 9,(C)=0, j=12..,]

h(C)¢0, k=12..K
avec C=(Cy,Cz:---,.Cn)

X :estun vecteur a élémenéels ou entiers de dimension n.
Les composantes xi du vecteur x sont appelées variables de décision, pHasent étre
continues ou discretes.
- Les valeurs des Xxi repr ®sentent; X avecs pac «
(i= 1, 2M)éest appeléeal fonction objectie. M représente le nombre de fonctions

objectvesdu probleme

- Les inégalitesg; (C) et hk(C) sont appelées les contraintes du probleme.
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111.3. Vocabulaire et définitions :

Fonction objective: cb6est K@udomctcihemche ~ opti mi se

Variables de décision : elles sont regroupées dans le vect¥uiqui correspond a

| 6ensembl e des variables du probl me.

Minimum globale : un « point » est appelé minimum global deflanction
fosi:" XX, XY F(X) <f(%)

Minimum local fort : X

est un minimum local fort de la fonctiorf¥) si :

" x| V()(*) X, XY f ()() <f (X) otv(X)représente le voisinage de
Minimum local faible : X* est un minimum local faible de la fonctiojsi :

" xi v(x*) X, XY f (X*)(]: f(x)

M4l > expl or at i o ncommeoukils de reghdrchei:t at i on

La recherche de | 6opti mum dbéune f onopdratcorssi e st
principaux:| 6 expl oration et | 6exploitation.

Loexpl oration permet wune | ocalisation de | 06c
al ors que | 6ex p-teiettagittsur cette solutidn err augmentant la grécision de

Bopti mum

Llecompromis entre | 6exque urdetciucdale etemtarque®efxfpil cod a
d 6 ueh procéder deésolution.Certaines méthodes gierentl 6 e x p | auipréjadicede® n

| 6exploour altG wovwer pPar v e n iPar eXxemplelésonethades Wéterministes,
exploitant les dérivées de la fonction objective et des contraintesaper précisémentet

plus viteauminimum localqui serait généralemeptus proche du poirde départ[39].

Pouratteindre® o p t iglwmhdmunal gor i t hme d 6natriserlesidesnaoutiso n d o
| 6 ex pl, etfeaptoitaiton Ces deuxfonctions, malgrequ 6 el | es parai ssent

elles secomplétent, | suffit seulement ° | eur | 6&d gor i
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sel on | 6 Une irdcheched li ®ant oi r e est b o;nmaés pgs ocpaur | 6

D

| 6 ex pl en teawhchedanrecherche dans le voisinage est ufsvorable méthode
do
| 6espace delexplodatidn @ouc dxmojter la tonnaissance acquise aux points déja

e X p | .oPour @dndlueenL éxploration pour la recherche de régions inesges de

visités etparvenir peut étre des pointsneilleurs[39].

111.4.1. Méthode déterministe

Généralement les méthodes déterministes, sont des métboales ket dépendent seulement de
leurs pointsdel ®part pour atlLd eniretahmait quée oot pdas méthodes ou le
hasar d n 0 ajoupraAs contrairejesttdchaiqguies stochastiques sont reconnues comme

des méthodes globalpsur powoirl ocal i ser | 6opti mum gl obal

111.4.2.Méthodes stochastiques :

Ce sont des méthodes aléatoires, ¢ca veut dire que plusieécsitionssuccessivesle ces

al gorithmes nodoaboutissent ;mémeemnedntl psadsagat x
configuratbn i ni ti ale doéun probl me

Ces méthodes @nt besoinni point de départni la connaissance du gradient de la fonction
objective pour atteindre la solution optimalgui seveut dans la plus part du temps optimum

globale Cependant, elles demandent oro mbr e | mpor t aeb tde calcdl@®via | u at

fonction objectve [39].

I11.5. Méthodesd ' o p t i nmiorso-@kjectioen
Nous pouvons résumbri ®r ar chi e des m@onbabjdcévecontimiesuytt i mi s af
[ y O6a plusi eur s thilittetature, on rewoove, dansl cepgrahe,sles d a

principales distinctions
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Optimisation
|
v 2
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l ! l Optimisation difficile ‘l' l l
Méthode Méthode NON LINEAIRE LINEAIRE
EXACTE APPROCHEE et souvent non connue analytiquement Programmatation linéaire
(spécialisée) Ry e A e
J I’
Méthode Méthode
HEURISTIOUE GLOBALE LOCALE
spécialisée
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Figure(Ill.L1):hi érarchi e des mé mtnoabjecsivedld] opt i mi s at
Pour éclaircir ce qui précede nous présentolapi@s des exemples de méthodes des différentes

catégries :

111.5.1. Méthode exacte :

Les méthodes exactes marquent leurs succes pour trouver des solutions optimales pour des
problémes de taille acceptabkour les applications de taille importante, malheureusement elles
néont pas | e m° peae laut mour drounett und selutidn eoptimalsque
ddaugment er meatxayeo la mitketdu grdblensBour faire face a cette situation ces
méthodes demandent des ordinateurs un peuplissants Les méthodes exactes effectuent

leurs recherotbs pour arriver ~ | 0optimum gl obal en f
| 6 e sder@aheachePar exempl e | a m®t hode ddrieéediBanchn c h

andCut & Branch and price (Voir [41]) danslaquelle on effectue les étapes soies :

ifon divise | 6espa-espacake recherche en sous
i on cherche une borne minimale en terme de fonction olgexgsociée a
Chaquesousespace de recherche

fon ®l i mine | eespackgmauvai sO SsSouUS

(@)

I on reproduit les étapes précéadest j usqubé”™ obtention de | o[
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Cette m®t hode per met doéobt eni;rsurlcedtangtypesnda m gl
probl mes. I 1 ndest pas p o sprablerhes dont 66aepsppl ai cgeu et

recherche est de taille trapportante[40].

111.5.2. Heuristiques :

Léutilisation de m®t h tadnétbodecappropriéepsur la Esolsition de a s
tous les problemeset ca est du a certains obstaclesmme le temps de calcul souvent
important. Des méthodes approclseappelées heuristiquast fait leur apparition pour
minimiser les effets des contraintes précédemrmi@és.Le terme heuristique dérive du grec
signifie « trouver » qualifie tout ce qui sert a la découverte letéae x p | d3).tl@&st a on [
souligne i ci quodoune m®t hode heuristigue peut °tr
Une heuristique est un algorithme qui fournit rapidement (en un temps polynomial) une solution
approch®e et r®alisable, pas n®cess afficlee ment
Dans la littérature il existeunev ar i ®t ® doOoheuri stiques, cComme
approches par amélioration itérative.

111.5.3. Métaheuristiques :

Ce sont des heuristiques beaucoup plus développées, adaptables a un grand nombre de
probl mes diff®rents, sans faire un grand ¢
gue nous connai saloqesr istohunse sl ed bro@mi chdsati on
métdheuristique a été inventé par Fred Glover en 1986, lors de la ms@rdwde la recherche

tabou f2,43.

Les métdheuristiquesont une famille de méthodes stochastiquéséespourla résolution des
problemedifficlesd 6 opt i mi sati on. Ell es exploitent g®]

| 6expl or ate oche dree cl hdbeerscphpaec pour faire face 7 |

| 6ut i | métodeexactesfe
Léavantage de ces m®t hodes codest guodell es s
Quelquesfois,on se heurte  ddien tps diffltile arésewsire, @ e@mp t i mi

souffre ddidnead of ims b noo préfere toatlde méne une approximation de

| 6opti mum gl obal trouv® r api dgeneepstexorbitant.hes v a l
métdeuristiques arriventotijours a optimiser un probléme sans faire un changement capital
dans leurs algorithmesn® me qudel l es ne donnent pas gar ar

meilleure solutiortirouvée #4].
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Les métheuristiques sont des méthodes itératives, directésokitives:

Dans | e premier sens, | e m°me sch®ma est rep
Dans le deuxiéeme sens, elles ne font pas appel au calcul du gradient de la felgtion. [

Pour l eurs ®vol ut i onmente, m brany @ombreude endtearistigiesy i t ®
existea uj ourd4.6 hui [

Les méthodes les plugponduessontla recherche tabou, le recuit simulé, les algorithmes de
col onies de four mi s o0 u pastiouRisei | 6opti mi sati on
Ces méthodes tirent leur indéérde leur capacité a éviter les optima locaux, soit en acceptant des
dégradations de la fonction obje&iau coursde leur progressignsoit en utilisant une
population de points comme méthodereeherchg43].

Les métaeuristiques songénéralemenapd i cabl es ° tout type de
Elles sont stochastique, airsidrigines souventinspirées des analogiep hy si que (1 6 al
du recuit simulé), biologie (algorithmes évolutionnaires) ou endér®t hol ogi e ( c ol

fourmis, essaim particulaires).

lNi6.La cl assification des probl emes d’ opti mi sze

Il existe dans la littérature plusieurs nominalisations reliées généralementritetesou a des
conditionsa remplir[38,45:
1- Classification basée surfembred 6 o b j:e cdteiufxs cat ®gori es de pro
ceux a un seul objectif et ceux a plusieotgectifs, onparle dans ce cas de problemes
doopt i multsobjeciifo n
2- Classification selon lesontraintes : deux catégories sont constatées :

- probleme sans contraintes (J=K=0).

-probl "mes avec contraintes doéo®galit® (JO1

KO1), ou avec | es deux types de contraintes

3- Classification suivania forme de fonction : si les fonctions de contraingajs(C) et

hk(C) , ainsique la fonction objecte fi(x) sontlinéaires, on parl e doéun prob

Doopt i riimma®taiiore. Dans | e cas contramone on par
Linéaire.

4-Classifc at i on sel on | ®ectivegui geut ddmettreain dewd optnmdacal n

gui est aussi |l 6opti mum gl obal, dawmemodak c as
par contre si la fonctionobjective a d me t pl usi eurs 0 p problamens 0 |

multimodal.
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5- Classification selon le type des variables de décision : on parle de prollénesp t i mi s a't
discrets ou combinatoires, lorsque les variables de décision sdigcretes.Par contre si les
variables de décision sont réellesou aontie s on parl e dans ce cas d

continue.

6- D6 aupart, ®n Di f f ®r enci e l es probl mes dbéopt
d 6 opt i stockastigue.Bites valeurs des variables de décision et de la fonction objective

sort définies de maniérexactementon est devant un problerdéterministe.

Parcontre si quelques parameétres seulement sont connus et sans certitude alors le probleme est
stochastique. Dans cedlerniéres] es val eur s ° | 6entr ®eur deo n't (

nombres aléatoires sandom.

111.7. Extensions du métaheuristique :

Les métaheuristiquesont un grand pouvoir a souleveles problemes trés divers, elles se

préparentavec souplessi des extensiorig3], nous pouvons citer :

I Lesmétaneuristiqgesp o ur | 6 o multi olnecwea[40j : @inil faut optimisemplusieurs
objectifs contradictoires. Le but ne consiste pas ici a trouver un optgtalial, on cherche, en
revanche, une gamme de solutions « optimales au sens de Paretéosmngnt la« surface de
compromis » du probléme considéré;

I Les métaneuristiquesp o u r | 6opti mi s a4 i: @m estmnvitét d chercher | e
| 6 ensembl ears dpénga globaux letfoe locauxd e & dire repérer towd une série
dbéopt i mumslocgux exeraplebes atgarithmes évolutionnaires.

I Les métaheuristiquesp o u r | 6opti mi s4dt: gud fait fatey a des ivagiatiens |
temporelles de la fonction objestia u cour s de temps, ce qui n®c
chaque pas detemptesal gori t hmes de col onies de four mi
auto organisations et leuflexibilités;en parti cul i er quand on ne

locales sont les bien placées pour étre utiliser et évoluer dans un environnemgeaichan
I Lesmétaneuristique hybrid¢48] : ¢ 6 e st du diffeem mdibeunistiquapoun tirer
profit des avantages.

I Les métaneuristique parallele4B] : Pour résoudre Le probléeme en un temps minith&ut

adapter lesnéteheuristiquepourq u 6 e | | distribieesi e n t
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8L opt i mi s aldjectiven mul t i

Les probl mes ddbjectfs sSomhplus difficiles @ traiteuque lés manimectifs.

Il est impossible de trouver une solution optimale unique pour un problémeofnjaltif, ca est

du parce qudl nd e x iawine combinaison des variables de décisions qui minimise (ou
maximise) toutes les composantes du vecteur F simultandb@ntLes problemes mukti
objectifs ontsouvent un ensemble de solutions optimales dont leswral des fonctions sont les

meill eurs compromis possi blvess dans | 6espace

MN.8lLFor mul ati on générale d’ un-oectib:bl éme d’ opt.

Un probl me d 6-obpettiseformuiecommesuimu | t i
Minimiser(oumaximiser) f (x) 1=12,...m (1.2)
|

Soumis aux contraintes
ho(X) ¢ 0 k=12,...k
g;(X)=0 j=12,...,]

Ou m est le nombre de fonctions objees C:[X1,X2,---,Xn] est un vecteur de n
variables de décision
gj(C) et hk(C) sont respectivement des contrairdeé ® g &t i d®$.n®gal i t ®s
Les fonctions objeciesdu pr obl me doéopti mi sation for me
décision.
La figure (111.2) illustre les deux espaced 6 espace des Vv atlibactslgess de

fonctions obijectif

. Espace des variables de décision Espace des fonctions objectif
X, A

Xe

B 4

Figure (Ill.2):Repr ésent ati on d-objeatif[5p]lr obl € me m
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111.8.2. Notions de dominance et optimalité de Pareto :

Pour aborder cette optimalité , commencant par donner une illustration dertarance

pareto»: d 8lappexempl e dionn® par [ 50]
Sotdeux vecteurs U et V dans | 6espace dc¢
U = (e¢, 05 .....1¢,, ) domine le vectertV' = (v, . v ..ooov )| si et seulement si toutes

les composantes de U sont inférieures ou égales a celles correspondantes dansmwinst au
une composante de U est inférieure a celle correspondant¥ déigsire (111.3). Une solution

X =(x.x5..ox, ) d 6 un p r o bdbjectii est ditai"Pareto optimale” par rapport a
| 6espace entier des vari abl es de d®ci si

X = {xf=x§ . )telle que F(X )= (A(X") (X 7)..... S (X 7)) domine

FX)=((X)f,(X)sfuX) L6 ensembl e des solutions opti ma

opti mal , et | 6ensemble des valeurs des fon

fonctions objectif est appelé "front de Pare{é0].

+ [Espace des variables de décision Espace des fonctions objectif
Xn f, A '
xe | L eV

Xe

\U/'

Front de Pareto

v

[
Lt

X1 f]

Figure (I11. 3) : Dominance de Pareto et optimalité de Pareto [50].

Dans | 6 onulti-objadtive actre botrest

a)-" trouver | 6ensembl e de sxdiecellesduiprogressenBudle et o
long dufront de Pareto.

b) - a étre sirqueles ® 1 uti ons soient di ff®r entes | es

utiliséesd 6 u n e favariseoun objectif particulier.
111.9. Les méthodes inspirees des principes physiques :

111.9.1. Recuit simulé « Simulated annealing »
En 1982, Kirkpatrick aint r od ui t ce Qque nNous <connarecgits ons

simulé en se basant sigs criteres de la méthode de Métropoiisoduite enSon principe de
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fonctionnement repose sur les principes d'équilibre énergétique lors de la cristallikstion
métaux.Cephénoméne st souvent r endedsdenc@es matarimuix de | 6 ®t
L'analogie @ loptimisation estsimple ¢ 6 e sdsocduime solution a un état dmétal, on
équilibre thermodynamique est la valeur de la fonction obgedg céte solution.

La succession deftas du métal correspond a passer d'une solution a une solution voisine. Le
recuit simulé est une technique stochasticgeba® sur undes parametrs influant dans les
étude des matériaux c 0 tengpérature@ommetousles algorithmes aléatoires partir d'une
solution initiale ilrecherche dans son voisinage une asiation de facon aléatoirbien sur

qui peut étre de moins bonmgialité permettant d'échapper aux optima locaux en acceptant
temporairement une déglaionde la fonctionobjective On souligne géau début le parametre
température estlevépermettantemporairementine forte dégradation dgualité puis décroit

pour diminuer la probabilité defgradations importantgs1].

Algorithme de Recuit simulé

initialisation de la temperatureT T Yo T
choisir aléatoirement une solution initiale s
d®finir |l e taux de refroedikesemembr &, d 8
i Y1
tant que ( T>Teti < N) faire
{choisir al ®atbN@Eement un voisin s
CalculerD=f ( 49 )
Si D< 0 alors
Accepter la nouvelle solutiorsY s 6
Sinon

{générer un nombre réel aléatoile [0,1]

e- Dg
Si EXPg > rdors
PET
Accepter la nouvelle solutians Y s 06 }
décrémenter T T %' T

}

111.9.1.1. Principe de fonctionnement :

Le recuit simulé est un Hittlimbingq u i a |l a possibilit® de sor
méme en acceptant tparairement une solution geadée de la solution courante

On fait intervenir un parametre T (température) qui dédwit doucementavec le nombre
doit ®r ations et quli d®t er mine | a pr chuamftd | i t G
est aceptéelll & noter que audébut derecherchd e n o mbr e dréduitt a® coatraile o n s

dela températureui est élevée. Toutaulongtled al gor i t h me, | a masmp ®r &
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bien heuresementi trop vite pour ne pas rester bloquée audru n  mi ni mum | oc a
lentement pour un temps de traitement raisonndbderécuit simulé est dotée par un mécanisme

qui permetAudébutd e | a recherche, |l a temp®rature ®l e
de rechercheans étre piégé par leptima locauxAu fil de temps eta température décroit, le
recuit est demoi ns en moins <capable dbéexpl orer | 6 €
concentre suune zone déterminégien précise et donc | 6exploitation pr
| 6 ex prd[4br at i o

111.9.1.2.Principales caractéristiques [45]:

VIdal gorri@chume dce mul ® est t r inslusisndespdntaintes ut i

dans le corpde sorprogramme

VLOuUN des i nconv®ni ent s du recui & a baisseul ®

température dans un minimum local, il lui est impossible de s'en sortir tout seul

Vie temps de <cal cul devi ent parf oi s exces:

exige en particulier; e calcul dobéune expor

V0L6al gori tolpme ®a ® adepxpl orati on al ®adommé. r e |

Mais il estmoins borpour une recherche globale
111.10. Les méthodes inspirées par des comportements biologiques :

111.10.1. La méthode de Recherche Tabou (RT)

La méthode tabou a étérmalisée en 1986 par Glover (1986). Sa caractérisfigueipale est
bas®e sur [ 6utili sat imémoirdleumam@lani smes inspir
Cette méthode est concue ppermetred e t r ouver doéune mani re f|
la qualité ded solutionetletempde calculL 6 i d e tdee m®t hode est dba
de recherche une mémoire flexible qui permet de mener une recherclimtelligente” dans
| 6 e s p aatukonsi4.s
Le principe de la méthode tabou est comme laitestimulé la méthode tabofonctionne en
méme temps avec une seglenfigurationcourante, qui estactualiséeau cours des itérations
successives. € chaque it ®r aconfigunation, dppeléensPa& lani s
suivante, appelée t, comgnd deux étapes :

T Premierements oi t V(s) | 6ensembl e des VOoOi sins

configurations accessibles en un seul mouvement élémentairdldee daut pas que cette
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ensemble soit trop grandsinon on doit proceder a sa rédaoti,en utilisant unenethode
convenable de réductipon utilise par exemple un extrait au hasard ,un-sogemble des
voisins de taille fixe)
I «On évalue la fonction objegtdu probléeme en chacunesdmonfiguratiors appaertent a
V (s). Laconfigumtion t, qui succede a s danssiatedes solutiongonstruitepar le procédé
tabou, estuneconfiguration de V (sgnlaquelle f prend la valeur minimale. Notomse cette
configuration est adopt ®e, m°® me SEnraieoh tee e s
cette caract®ristique desnnmalh@ix{58de t abou p
La méthodeTabou, modéliseine sorte de mémoire a cotetme, quicontient une liste appelée
€ |liste tabou €& o unteuits,®e dontosirt cettederaierentistel corgienterm t s
mouvements (t Y s) qui sont |l es inverses de
que la méthode soit opérante ,ellét dwiter le risque de retour a une configuration déja visitée
dans une itération précédente [gabiais de la liste précédentn tenant & jour et en exploitant ,
a chaque itération, la liseabou[44].
Deux mécanismes supplémentaires, nommés inteasifn et diversification, sont souvent mis

en oeuvre pour ®quingmairedld@tine.[62,53.t hme avec une

Algorithme de recherche tabou

1 Déterminer une configuration aléatoire s

2 Initialiser une liste tabou vide

3 tantquelecrite dbéarr°t nbdbest pas satisfait f
4 Perturbation de s suivant N mouvements non tabous

5 Evaluation des Nvoisins

6 Sélection du meilleure voisin t

7 Actualisation de | a meill e
8 Insertondu mouvement t Y s dans |l a |iste
9 s =t

10 Fin

111.10.2. La méthode des essaims particulaires (PSO) :

L'optimisation des particules en essaim (PSO) introduite par Kennedy et Eberhart ¢$09%)
optimisation stochastique baség & Technique de population. PSO est basé sur des processus
qui se produisent naturellement dans les colonies socialement orgateéssjue les bandes
d'oiseaux. PSO exploite une population d'individus pour explorer des régions prometteuses dans
I'espace de recherche. Dans la procédure de recherche, chaque individu (particule) se déplace

Dans l'espace décisionnel dans le temps et modifie sa position conformément a Sa propre
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meilleure expérience et a la meilleure particateuelle Poli et al.(2008) PSO Est capable
d'évoluer vers un optimum global avec une vitesse aléatoire par son Mécanisme de mémoire,
Hajian-Hoseinabadi et al. (2008). Cependant cet t e m®t hode souffre d
traditionnel est la convergence prématurée lorsque daramétres ne sont pas choisis

correctementsurtouten manipulant des probléemes avec beaucoup d'ojitaeax|6].

M.1003L" al gori t hme de :col onie de four mis

L @ptimisation colonie de fourmis(ACO), initialement proposé patolorni et al. (1991t

Dorigo (1992), est une classe d'algorithmes probabilistes modélisés aprés le comportement
pathogéne des fourmis, &origo et Stutzle (2004); Dorigo et al. (2008)CO est une recherche
parallele sur plusieurs threads de calcul constructifs basée sdomeses de pbeme local et

une structure de mémoire dynamique contenant des informations sur le
Qualité des résultats précédemment obtenus. L'ACO s'est inspirée de I'observation des colonies

de fourmis établissant les chemins les plus courts entredaiedt les sources alimentaires.

La technique est basée sur un modele de phéromone probabiliste, composé d'un ensemble de
parametres de modele appelés parametrghéimoneiste Les valeurs des phéromones sont
mises a joura l'aide de solutions proides précédemmentle telle sorte que la probabilité de
générer des solutions de qualité augmente avec le temps. Contrairement a d'autres algorithmes
stochastiques, tels que SA et GA, ACO peut étre exécuté en continu et s'adapter aux
changements en temp&et, cf. Venayagamoorthy Efarley (2007) §].

111.11. Traitements des contraintes

Il'y a plusieurs choix pour lgaitementdes problémes avec contraintes

On peut,pour faciliter lami se en 1 uvr eproblemeaonsainben ome suiteude
probl mes sans contrainte. e@ajdutard des péralités fila fomsoh i o n
objective.

La méthode du Lagrangien procede, elle, par linéarisation des contraintes.

Enfin, le probleme contraint peut étre transformé en problemeamnaint.

111.11.1. Méthodes des pénalités :

Cesméthodegiétiennent leumtérétde la simplicité de leurs principes et leurs efficaci#ans
le domainepratique b4, 55,56] Le but est de transformeelprobleme sous contraintes en une
suite de résolutionsedproblemessansc ont r ai nte en associant

gubune contrainte est viol ®e.
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La fonction objectie f(x) du probléme est alors remplacée par la fonigaante a minimiser :

j ;(C.r)=f(C)+r. h(C) (111.3)

Ou hk(C)est la fonction pénalité, continue, dépendant des contrgp(é‘s) , I est un

coefficient de pénalité, toujours positifa fonction depénalitén 6 elwisieque sila possibilité

de réalisation sodssuréel ans t ous | es processus de recher

111.11.1.1.La méthode de pénalité extérieure

La fonction hy (C)estintégrée pour queles positions non admissilslsoientdéfavoriges La

On note quehy (C) doit étre continue et a dérivées continues :
o 5
h(C) =& max (0,9, (X)) (111.4)
=1

les méthodes des pénalités tsen général résolues deaniére itérative : une suite de valeurs
croissantes deest générée et a chaque itérakalupr oces s u s , |l e probl me

contrainte suivant est résolu :

j (Crk)=1©)+r 3 (ma>(o,gj(x))2 (IIL.5)
=1

La coefficientr doit étre choisi supérieur a 1, et pas trop grand. En pratique, une valeur de 10 =
etunevaleurd@8=kconvi ent bien si toutes |l es fonctio
Léavart agegg tde m®t hode est que | e mm@dnissiltletodte d ®
en garantissant que le point final sera dans le domaine admissible ou presque.

2-Méthode des penalités intérieures

Dans ce genre d#nalité ondéfinit h(X) comme suit

plus ¥ se rapproche de la frontiere damaine admissible, plus la fonction de penalisatif)

croi-t et t e,nddo nvce r,so nl 6maifn ;i deemininmbma prache dadld at t €
frontiére[39].

Dans ce cata fonction objecved u pr ob |l me f(d)&s rpiplacte gaala fonztion

suivante :
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T
2 9,(X)

erédoi t ° grane: valedrafim gue la recherche se fasse loin lilestes du domaine de

j (Cr)=f(C)- (111.6)

faisabilité. A chagque nouvelle itération, la rechercheragproches davantage des limites de
faisabilité, la pénalité diminuera

Comme touts les autrespénalisations, On compte parmi cesantage: elle conduit
frequemment a des solutioréalisables.

Malheureusemenglle aaussisesinconvéniens:

-l a n®cessit &upplémemairadowy wouvertlelpoirgdigpart

-Elle estdiscontinuesur | 6i nt erface entre | es domaines a
Les méthodes que noasonsdécries présententertains inconvénients

Notamment lorsqu&t end vers | 6infini, l a fonction pe
une convergendente et unenécessiéd @n tempsiecalcul important.

Nous allons maintenamxposeunem®t hode qui p enrpanteedes lacon@bues mi n e 1
aux pénalités earrivantaune convergence vers | 6opti mum

Ces méthodes sodites duLagrangier{39]:

111.11.2. Lagrangien

On appelle fonction de Lagrange asso@éme fonction f(x)

m

L(X.2)=f(X)+ 3 4,.g,(X)
j=1 (I1.07)

ou/;20 (] =1,...,m) sont appelés multiplicateurs de Lagrange.

111.11.2.1. Théoréme de Kuhn et Tucker

Une condition nécessaire pourques oi t mi ni mum | oc al déun probl

est donnée par les équations<ddnn-Tucker B7] :

bf(c)+a/bg(c)
= (111.08)
/79,(c)=0 " j=1l..m

L6®qu(HItO®) o 6®crit ~ 116i:de de | 6®quation
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0

pL(C,/’)
, _ (111.09)
/10(c)=0 " j=L..m

La résolution du systemell(l 9) & (m+ n équations permet de trouver desrgepouvant étre

A

des minima | ocaux mais rien ne garantit quodi

.12Les méthodes d’ op:ti mi sation hybride

Une m®t hode hybride est une m®t hode de reche
recherche distincte

Pourg u 6 méhede de recherche soit efficaedie doit associer judicieusement exploitation et
expla ati on de | 6 e ©Opuneméthade dereeherche est farement aussi efficace
pour exploiterque poure x pl or er | 0 e s geae qui preeddrest trds bénéidue
débassocier une m®t hode de recherche dont I
m®t hode de recherche dont | e rpoharched8.f ort est

DOun ault odokyloit®ati on peouut pplruesnideruer sp | caocnep odsaanns
derechercheLa technique doéhybri dat i onsolgiens, suetout a u s
|l or squbi |l sbagit de relancer une m®t hode de
ou un autre parameétrdés que cette derniere ne parvient pas a améliosaikde la solution

courante.

Dans lalittérature,]l 6 hy br i dati on e s tatégdries; TabRl& prapose yné u s i €

taxinomie des mékeeuristiques hybrides en décrivant des différents schéénasydb r i dat i on.

Duvivier [58] aproposé une hybridation répartie en 03 catégoeiese basant sur les travaux de
| é@uipe de travail PERFORMd u | a b o infarmatique de Liltk Get du laboratoire de

Littoral:

111.12.1. Hybridation séquentielle :
Consiste ~© ex®cuter ces mM®t hodes doéune telle

la suivante voir figure (1. 4)
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Méthode 1

Résultats de
la méthode 1

Y

Méthode 2

Figure (111.4) — Hybridation séquentielle

111.12.2. Hybridation parallele synchrone :

Cettehybridatione st r ®al i s®e par i ncor poparculieredansdid u n e
opérateur. Elle est plus complexe a me#r@ 1T uvr e que | a pr ®c®den

combiner unerecherche localeavec une recherche globalendale butd 6 a m®I| i or er

convergencég58].

Méthode 1

Opérateur 1

Opérateur 2 \

: Méthode 2

Figure (111. 5) - Hybridation paralléle synchrone

111.12.3. Hybridation paralléle asynchrone (coopérative) :

Lesméthodes hybrides appartenant a cette classe sont caractgaiséae architecture telle que
deux algorithmes Ad@ sonti mp|l i qu®s si mul t an ®me n tlgorghimesc h a ¢ L

A et B partagent et toWauhoagdg matdssuside rethérche.f or mat i

Méthode 4

Méthode 3

Figure (111.6) - Hybridation parallele asynchrone (coopérative)
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111.13.Conclusion :

Comme vous ;rodsavens vent am® oexpositoh ags ifarnmulationp a r

Mat h®mati gques des probl mes de | 6optimisati
disciplines scientifiques, nous avonspur emi  r ement | dutilit® dbab
terminol ogies qui entoure ce do neafaine subneetgerd 0 e s

les différences qui peuvemfluencer leurs appartenance

Nous avons aussi présenté quelques swistimathématiques propesea certaimcasg u 6 o n
peut rencontrer lors de f&solution parexemple traitementdes contraintes et traitement des
fonctionsobjecties.

Nous avonsussi complété représentation de quelques méthodes heuristiques eseplutés

ainsi que ded héthedristiguss que®@dud avamndisees.
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