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(III.1) 

 III.1- Introduction : 

Lôoptimisation occupe dans notre vie quotidienne une grande place. Les chercheurs se heurtent 

tous les jours à des problèmes technologiques de grande complexité; qui apparaissent dans 

différents  domaines, Le probl¯me quôon veut r®soudre peut fréquemment être exprimé sous la 

forme dôun probl¯me dôoptimisation ; dans lequel on définit une fonction objective, ou fonction 

de co¾t que lôon cherche ¨ minimiser (maximiser) par rapport à tous les paramètres. Le problème 

dôoptimisation est g®néralement complété par des contraintes : ces contraintes doivent être 

respectées sinon la solution serait peut-être erronée ou non réalisable. 

La problématique étant de savoir si ces problèmes peuvent être résolus efficacement ou pas; en 

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

III.2- Définition : 

Selon V. Th. Paschos «  Lôoptimisation côest la capacit® de  comprendre un problème réel, et 

dôarriver ¨ le  transformer en un mod¯le math®matique que lôon peut ®tudier afin dôen extraire les 

propriétés et de caractéristiques nécessaires pour les solutions du problème. Aussi lôoptimisation 

côest comment exploiter cette caractérisation pour désigner les algorithmes qui peuvent les 

calculer et bien déterminer les limites sur lôefficience et lôefficacit® de ces algorithmes ». [37]. 

Formulation mathématique : Un probl¯me dôoptimisation est math®matiquement formul® 

comme suit [38] : 
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X   : est un vecteur à éléments réels ou entiers de dimension n. 

 Les composantes xi du vecteur x sont appelées variables de décision, elles   peuvent être 

continues ou discrètes.  

- Les valeurs des xi repr®sentent lôespace de recherche Rn. La fonction fi (x) avec 

(i=1,2,é, M) est appelée la fonction objective. M représente le nombre de fonctions 

objectives du problème  

- Les inégalités ()Cg
j  et ()Chk  sont appelées les contraintes du problème.  
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III.3. Vocabulaire et définitions : 

 

Fonction objective : côest la fonction f (x) quôon cherche ¨ optimiser. 

 

Variables de décision : elles sont regroupées dans le vecteur X qui correspond à 

lôensemble des variables du probl¯me. 

 

Minimum globale : un « point » x est appelé minimum global de la fonction  

f (x)si : () )(, xfxfxxx <Ý¸" **
 

Minimum local fort : x
*
 

est un minimum local fort de la fonction f (x) si : 

() () ()xffxvx xxx <Ý¸Í"
***

, , où ()xv représente le voisinage de x
*
 

Minimum local faible : x
*
est un minimum local faible de la fonction f (x)si : 

() () ()xffxvx xxx ¢Ý¸Í"
***

,  

III.4.l’exploration et l’exploitation comme outils de recherche : 

La recherche de lôoptimum dôune fonction est g®n®ralement r®alis®e ¨ lôaide de deux opérateurs 

principaux : lôexploration et lôexploitation. 

Lôexploration permet une localisation de lôoptimum global dôune fa­on g®n®rale sans pr®cision;  

alors que lôexploitation intervient au-delà et agit sur cette solution en augmentant la précision de 

lôoptimum. 

Le compromis entre lôexploration et lôexploitation joue un rôle cruciale et marque lôefficacit® 

dôun tel procéder de résolution. Certaines méthodes préfèrent lôexploitation au préjudice de   

lôexploration ou lôinverse pour parvenir ¨ lôoptimum. Par exemple, les méthodes déterministes, 

exploitant les dérivées de la fonction objective et des contraintes pour arriver précisément et  

plus vite au minimum local qui serait généralement plus proche du point de départ. [39]. 

Pour atteindre lôoptimum global, Un algorithme dôoptimisation doit maitriser les deux outils : 

lôexploration, et l'exploitation. Ces deux fonctions, malgré quôelles paraissent contradictoires 

elles se complètent, il suffit seulement ¨ leur lôalgorithme de trouver le compromis entre elles 
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selon lôutilisation. Une recherche al®atoire est bonne pour lôexploration; mais pas pour 

lôexploitation en revanche la recherche dans le voisinage est une favorable méthode 

dôexploitation. Pour conclure : Lôexploration pour la recherche de régions inexplorées de 

lôespace de recherche, et l'exploitation pour exploiter la connaissance acquise aux points déjà 

visités et parvenir peut être à des points meilleurs [39]. 

III.4.1. Méthode déterministe  

Généralement les méthodes déterministes, sont des méthodes locales et dépendent seulement de 

leurs points de d®part pour atteindre lôoptimum. Là, on reconnait que ce sont des méthodes où le 

hasard nôa pas un r¹le ¨ jouer. Au contraire, les techniques stochastiques sont reconnues comme 

des méthodes globales pour pouvoir localiser lôoptimum global. 

III.4.2.Méthodes stochastiques : 

Ce sont des méthodes aléatoires, ça veut dire que plusieurs exécutions successives de ces 

algorithmes nôaboutissent forcement pas aux m°mes r®sultats; m°me sôil sôagit de la m°me 

configuration initiale dôun probl¯me. 

Ces méthodes nôont besoin ni point de départ, ni la connaissance du gradient de la fonction 

objective pour atteindre la solution optimale  qui se veut dans la plus part du temps, un optimum 

globale. Cependant, elles demandent un nombre important dô®valuations et de calcul de la 

fonction objective [39]. 

III.5. Méthodes d’optimisation mono-objective : 

Nous pouvons résumer hi®rarchie des m®thodes dôoptimisation mono-objective comme suit :  

Il y óa plusieurs distinctions adopt®es dans la littérature, on retrouve, dans ce graphe, les 

principales distinctions. 
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Figure (III.1) : hiérarchie des méthodes d’optimisation mono-objective [40] 

Pour éclaircir ce qui précède nous  présentons ci-après des exemples de méthodes des différentes 

catégories : 

III.5.1. Méthode exacte :  

Les méthodes exactes marquent leurs succès pour trouver des solutions optimales pour des 

problèmes de taille acceptable; Pour les applications de taille importante, malheureusement elles 

nôont pas le m°me succ¯s et le temps de calcul pour trouver une solution optimale, risque 

dôaugmenter exponentiellement avec la taille du problème. Pour faire face à cette situation ces 

méthodes demandent des ordinateurs un peu plus puissants. Les méthodes exactes effectuent 

leurs recherches; pour arriver ¨ lôoptimum global en faisant une ®num®ration des solutions de 

lôespace de recherche. Par exemple la m®thode de ñBranch and Boundò et ses dérivées, (Branch 

and Cut & Branch and price). (Voir [41]) dans laquelle on effectue les étapes suivantes :           

ï on divise lôespace de recherche en sous-espaces ; 

ï on cherche une borne minimale en terme de fonction objective associée à   

Chaque sous-espace de recherche ; 

ï on ®limine les ñmauvaisò sous-espaces ; 

ï on reproduit les étapes précédentes jusquô¨ obtention de lôoptimum global. 
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Cette m®thode permet dôobtenir lôoptimum global de mani¯re exacte; sur certains types de 

probl¯mes. Il nôest pas possible dôappliquer cette m®thode ¨ des problèmes dont lôespace de 

recherche est de taille trop importante [40]. 

III.5.2. Heuristiques : 

Lôutilisation de m®thodes exactes nôest pas toujours la méthode appropriée pour la résolution de 

tous les problèmes; et ça est du à certains obstacles, comme  le temps de calcul souvent 

important. Des méthodes approchées, appelées heuristiques ont fait leur apparition  pour 

minimiser les effets des contraintes précédemment citées. Le terme heuristique dérive du grec 

signifie « trouver » qualifie tout ce qui sert à la découverte et à lôexploitation [43]. Il est à 

souligner ici quôune m®thode heuristique peut °tre d®terministe ou stochastique. 

Une heuristique est un algorithme qui fournit rapidement (en un temps polynomial) une solution 

approch®e et r®alisable, pas n®cessairement optimale, pour un probl¯me dôoptimisation difficile. 

Dans la littérature ; il  existe une vari®t® dôheuristiques, comme les algorithmes gloutons ou les 

approches par amélioration itérative. 

III.5.3. Métaheuristiques : 

Ce sont des heuristiques beaucoup plus développées, adaptables à un grand nombre de 

probl¯mes diff®rents, sans faire un grand changement dans lôalgorithme, ce qui a engendr® ce 

que nous connaissons sous le nom dôalgorithmes dôoptimisation m®taheuristiques. Le terme 

métaheuristique a été inventé par Fred Glover en 1986, lors de la mise au point de la recherche 

tabou [42,43]. 

Les métaheuristiques sont une famille de méthodes stochastiques utilisées pour la résolution des 

problèmes difficiles dôoptimisation. Elles exploitent g®n®ralement des processus al®atoires dans 

lôexploration de lôespace de recherche pour faire face ¨ lôexplosion combinatoire engendr®e par 

lôutilisation de méthodes exactes [44]. 

Lôavantage de ces m®thodes côest quôelles sont adaptables ¨ un grand nombre de probl¯mes. 

Quelques fois, on se heurte ¨ des probl¯mes dôoptimisation  très difficile à résoudre, et on en 

souffre dôinsuffisance dôinformations, alors là, on préfère tout de même une approximation de 

lôoptimum global trouv® rapidement ¨ une valeur exacte trouv®e dans un temps exorbitant. Les 

métaheuristiques arrivent toujours à optimiser un problème sans faire un changement capital 

dans leurs algorithmes; m°me quôelles ne donnent pas garantie ¨ propos de  lôoptimalit® de la 

meilleure solution trouvée [44]. 
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Les métaheuristiques sont des méthodes itératives, directes  et évolutives : 

Dans le premier sens, le m°me sch®ma est reproduit plusieurs fois au cours de lôoptimisation. 

 Dans le deuxième  sens, elles ne font pas appel au calcul du gradient de la fonction. [44]. 

Pour leurs ®volutions, il yôa une activit® permanente, un grand nombre de métaheuristiques 

existe aujourdôhui [44].  

Les méthodes les plus répondues  sont la recherche tabou,  le recuit simulé, les algorithmes de 

colonies de fourmis ou aussi lôoptimisation par essaim particulaire. 

Ces méthodes tirent leur intérêt de leur capacité à éviter les optima locaux, soit en acceptant des 

dégradations de la fonction objective au cours de leur progression, soit en utilisant une 

population de points comme méthode de recherche [43]. 

Les métaheuristiques sont généralement applicables ¨ tout type de probl¯me dôoptimisation. 

Elles sont stochastique, ainsi dôorigines souvent inspirées des analogies : physique (lôalgorithme 

du recuit simulé), biologie (algorithmes évolutionnaires) ou encore dô®thologie (colonies de 

fourmis, essaims particulaires).  

III.6. La classification des problèmes d’optimisation : 

Il existe dans la littérature plusieurs nominalisations reliées généralement à des critères ou à des 

conditions à remplir [38,45]: 

1- Classification basée sur le nombre dôobjectifs : deux cat®gories de probl¯mes dôoptimisation : 

ceux à un seul objectif et ceux à plusieurs objectifs, on parle dans ce cas de problèmes 

dôoptimisation multi objectifs.  

2- Classification selon les contraintes : deux catégories sont constatées : 

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

- probl¯mes avec contraintes dô®galit® (JÓ1 et K=0), contraintes dôin®galit® (J=0 et 

KÓ1), ou avec les deux types de contraintes (JÓ1, KÓ1) 

3- Classification suivant la forme de fonction : si les fonctions de contraintes()Cg
j

 et 

()Chk  , ainsi que la fonction objective fi(x) sont linéaires, on parle dôun probl¯me 

Dôoptimisation lin®aire. Dans le cas contraire on parle dôun probl¯me dôoptimisation non 

Linéaire. 

4- Classification selon lôallure de la fonction objective qui peut admettre un seul optimum local 

qui est aussi lôoptimum global, dans ce cas on parle dôun probl¯me dôoptimisation uni modal, 

par contre si la fonction objective admet plusieurs optimums on parle dôun problème 

multimodal.  
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5- Classification selon le type des variables de décision : on parle de problèmes dôoptimisation 

discrets ou combinatoires, lorsque les variables de décision sont discrètes. Par contre si les 

variables de décision sont réelles ou continues on parle dans ce cas des probl¯mes dôoptimisation 

continue. 

6- Dôautre part, On Diff®rencie  les probl¯mes dôoptimisation d®terministe des probl¯mes 

dôoptimisation stochastique.  Si les valeurs des variables de décision et de la fonction objective 

sont définies de manière exactement, on est devant un problème déterministe. 

Par contre, si quelques paramètres seulement sont connus et sans certitude alors le problème est 

stochastique. Dans ces dernières, les valeurs ¨ lôentr®e sont g®n®r®es par un g®n®rateur  de 

nombres aléatoires ou random. 

III.7. Extensions du métaheuristique :  

Les métaheuristiques ont un grand pouvoir à soulever des problèmes très divers, elles se 

préparent  avec souplesse à des extensions [43], nous pouvons citer : 

ï Les métaheuristiques pour lôoptimisation multi objective [40] : où il faut optimiser plusieurs 

objectifs contradictoires. Le but ne consiste pas ici à trouver un optimum global, on cherche, en 

revanche, une gamme de solutions « optimales au sens de Pareto », qui forment la « surface de 

compromis » du problème considéré; 

ï Les métaheuristiques pour lôoptimisation multimodale [46] : on est invité à chercher 

lôensemble des meilleurs optima globaux et/ou locaux; côest à dire repérer toute une série  

dôoptimums globaux ou locaux, exemple Les algorithmes évolutionnaires.  

ï Les métaheuristiques pour lôoptimisation dynamique [47] : qui fait face à des variations 

temporelles de la fonction objective au cours de temps, ce qui n®cessite dôapprocher lôoptimum ¨ 

chaque pas de temps : les algorithmes de colonies de fourmis et dôessaims particulaires par leurs 

auto organisations et leurs flexibilités; en particulier quand on ne dispose que dôinformations 

locales sont les bien placées pour être utiliser et évoluer dans un environnement changeant  

ï Les métaheuristique hybride [48] : côest la combinaison du différent métaheuristique, pour tirer 

profit des avantages. 

ï Les métaheuristique parallèle [49] : Pour résoudre Le problème en un temps minimal, il faut 

adapter les métaheuristiques pour quôelles soient distribuées. 
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III.8.L’optimisation multi-objective : 

Les probl¯mes dôoptimisation multi-objectifs sont plus difficiles à traiter que les mono-objectifs. 

Il est impossible de trouver une solution optimale unique pour un problème multi-objectif, ça est 

du parce que il nôexiste aucune combinaison des variables de décisions qui minimise (ou 

maximise) toutes les composantes du vecteur  F simultanément [50]. Les problèmes multi-

objectifs ont souvent  un ensemble de solutions optimales dont les valeurs des fonctions sont les 

meilleurs compromis possibles dans lôespace des fonctions objectives. 

III.8.1. Formulation générale d’un problème d’optimisation multi-objectif :  

Un probl¯me dôoptimisation multi-objectif se formule, comme suit :     
 

miximiserouMinimiser f
i

,...,2,1)()max( =                                            (III.2) 
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   Où  m est le nombre de fonctions objectives, [ ]xxx n,...,, 21=C  est un vecteur de  n  

variables de décision  

()Cg
j  et ()Chk  sont respectivement des contraintes dô®galit®s et dôin®galit®s. 

 Les fonctions objectives du probl¯me dôoptimisation forment un espace des variables de 

décision.  

 La figure (III .2) illustre les deux espaces : lôespace des variables de d®cision, et lôespace des 

fonctions objectif  

 

Figure (III.2) : Représentation d’un problème multi-objectif[50]. 
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III.8.2. Notions de dominance et optimalité de Pareto : 

Pour aborder cette optimalité , commençant par donner une illustration de la « dominance 

pareto »: dôapr¯s lôexemple donn®  par [50] : 

Soit deux vecteurs  U  et  V dans lôespace des fonctions objectif On dit que  le vecteur 

domine le vecteur , si et seulement si toutes 

les composantes de  U  sont inférieures ou égales à celles correspondantes dans  V, et au moins 

une composante de  U  est inférieure à celle correspondante dans V , figure (III .3). Une solution 

 dôun probl¯me multi-objectif est dite "Pareto optimale" par rapport à 

lôespace entier des variables de d®cision sôil nôexiste aucune autre solution 

telle que   domine 

 Lôensemble des solutions optimales est appel® "ensemble Pareto 

optimal", et lôensemble des valeurs des fonctions objectif correspondantes dans lôespace des 

fonctions objectif est appelé "front de Pareto". [50]. 

 

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

 

Dans  lôoptimisation multi-objective, notre but est :  

a) - ¨ trouver lôensemble des solutions Pareto optimales, côest-à-dire celles qui progressent tout le 

long du front de Pareto.  

b) - à être  sûr que les solutions soient diff®rentes les unes des autres et quôelles ne soient 

utilisées dôune fa­on ¨ favoriser un objectif particulier. 

III.9. Les méthodes inspirées des principes physiques : 

III.9.1. Recuit simulé « Simulated annealing » 

En 1982, Kirkpatrick a introduit ce que nous connaissons aujourdôhui par la m®thode recuit 

simulé; en se basant sur les critères de la méthode de Métropolis introduite en Son principe de 
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 fonctionnement repose sur les principes d'équilibre énergétique lors de la cristallisation des 

métaux. Ce phénomène est souvent rencontr® lors de lô®tude de la science des matériaux. 

L'analogie de l'optimisation est simple; côest dôassocier une solution à un état du métal, on 

équilibre thermodynamique est la valeur de la fonction objective de cette solution. 

La succession des états du métal correspond à passer d'une solution à une solution voisine. Le 

recuit simulé est une technique stochastique, se base sur un des paramètres influant dans les 

étude des matériaux, côest la température. Comme tous les algorithmes aléatoires, à partir d'une 

solution initiale il recherche dans son voisinage une autre solution de façon aléatoire, bien sur 

qui peut être de moins bonne qualité permettant d'échapper aux optima locaux en acceptant 

temporairement une dégradation de la fonction objective. On souligne quôau début le paramètre  

température est élevé permettant temporairement une forte dégradation de qualité puis décroît 

pour diminuer la probabilité des dégradations importante. [51]. 

 

Algorithme de Recuit simulé 

initialisation de la temperature T0 :TŶT0 

   choisir aléatoirement une solution initiale s 

   d®finir le taux de refroidissement Ŭ,la temperature finale Tf et le nombre dôit®rations N 

iŶ1 

   tant que ( T>Tf et i < N ) faire  

     {choisir al®atoirement un voisin sôÍN(s) 

         Calculer =D f(sô)-f(s) 

         Si D< 0 alors 

         Accepter la nouvelle solution : sŶsô 

   Sinon 

    {générer un nombre réel aléatoire r[ ]1,0Í  

         Si ù
ú

ø
é
ê

èD-

T
exp > r alors 

         Accepter la nouvelle solution :sŶsô} 

     décrémenter T :TŶTa
*

 

}  

III.9.1.1. Principe de fonctionnement : 

Le recuit simulé est un Hill-climbing qui a la possibilit® de sortir dôun dôun minimum local;  

même en acceptant temporairement une solution dégradée de la solution courante.  

On fait intervenir un paramètre T (température) qui décroît tout doucement avec le nombre 

dôit®rations et qui d®termine la probabilit® avec laquelle une d®gradation de la solution courante 

est acceptée. Il à noter que au  début de recherche le nombre dôit®rations est réduit; au contraire 

de la température qui est élevée. Tout au long de lôalgorithme, la temp®rature va d®cro´tre, mais 
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bien heuresement ni trop vite pour ne pas rester bloquée autour dôun minimum local, ni trop 

lentement pour un temps de traitement raisonnable.  Le récuit simulé est dotée par un mécanisme 

qui permet :Au début de la recherche, la temp®rature ®lev®e permet au recuit dôexplorer lôespace 

de recherche sans être piégé par les optima locaux. Au fil de temps et la température décroît, le 

recuit est de moins en moins capable dôexplorer lôespace de recherche et la recherche se 

concentre sur une zone déterminée bien précise et donc  : lôexploitation prend le dessus sur 

lôexploration [45]. 

III.9.1.2.Principales caractéristiques [45]: 

V lôalgorithme de r®cuit simul® est tr¯s souple ¨ utiliser , il accepte lôinclusion des contraintes 

dans le corps de son programme; 

V Lôun des inconv®nients du recuit simul® est quôune fois l'algorithme pi®gé à baisse 

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

V Le temps de calcul devient parfois excessif avec certaines applications, et lôalgorithme 

exige en particulier le calcul dôune exponentielle;  

V Lôalgorithme a la propri®t® dôexploration al®atoire locale, au voisinage dôun point donné. 

Mais il est moins bon pour une recherche globale . 

III.10. Les méthodes inspirées par des comportements biologiques : 

III.10.1. La méthode de Recherche Tabou (RT) 

La méthode tabou a été formalisée en 1986 par Glover (1986). Sa caractéristique principale est 

bas®e sur lôutilisation de m®canismes inspir®s de la mémoire humaine [42]. 

Cette méthode est conçue pour permettre de trouver dôune mani¯re flexible un compromis entre 

la qualité de la solution et le temps de calcul. Lôid®e de  cette m®thode est dôajouter au processus 

de recherche une mémoire flexible qui permet de mener une recherche plus "intelligente" dans 

lôespace des solutions [44]. 

Le principe de la méthode tabou est comme le recuit simulé; la méthode tabou fonctionne en 

même temps avec une seule configuration courante , qui est actualisée au cours des itérations 

successives. ê chaque it®ration, le m®canisme de passage dôune configuration, appelée s, à la 

suivante, appelée t, comprend deux étapes : 

 ï Premierement; soit V(s) lôensemble des voisins de s, cette ensemble contient les 

configurations accessibles en un seul mouvement élémentaire de s. Il ne faut pas que cette 
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ensemble soit trop grande, sinon on doit proceder à sa réduction ,en utilisant une methode 

convenable de réduction, on utilise par exemple  un extrait au hasard ,un sous-ensemble des 

voisins de taille fixe);  

ï « On évalue la fonction objectivedu problème en chacune des configurations apparentent à 

V (s). La configuration t, qui succède à s dans la suite des solutions construite par le procédé 

tabou, est une configuration de V (s) en laquelle f prend la valeur minimale. Notons que cette 

configuration est adopt®e, m°me si elle est pire que s, côest ¨ dire f (t) > f (s) : En raison de 

cette caract®ristique de la m®thode tabou permet dô®viter les minima locaux. »[53]. 

La méthode Tabou, modélise une sorte de mémoire à court terme, qui contient une liste appelée  

ě liste tabou ě ou une liste de mouvements interdits, De son tour, cette dernière liste contient m 

mouvements (t Ÿ s) qui sont les inverses des m derniers mouvements (s Ÿ t) effectu®s. Pour 

que la méthode soit opérante ,elle doit éviter le risque de retour à une configuration déjà visitée 

dans une itération précédente par le biais de la liste précédente, en tenant à jour et en exploitant , 

à chaque itération, la liste Tabou [44]. 

Deux mécanismes supplémentaires, nommés intensification et diversification, sont souvent mis 

en oeuvre pour ®quiper lôalgorithme avec une mémoire à long terme. [52,53]. 

 

Algorithme de recherche tabou 

1   Déterminer une configuration aléatoire s 

2   Initialiser une liste tabou vide  

3   tant que le critère dôarr°t nôest pas satisfait faire  

4            Perturbation de s suivant N mouvements non tabous 

 5           Évaluation  des N voisins 

6            Sélection du meilleure voisin t  

7            Actualisation de la meilleure position connue sô 

8            Insertion du mouvement t Ÿ s dans la liste tabou  

9            s  =  t 

10 Fin 

 

III.10.2. La méthode des essaims particulaires (PSO) : 

L'optimisation des particules en essaim (PSO) introduite par Kennedy et Eberhart (1995), est une 

optimisation stochastique basée sur la Technique de population. PSO est basé sur des processus 

qui se produisent naturellement dans les colonies socialement organisées; telles que les bandes 

d'oiseaux. PSO exploite une population d'individus pour explorer des régions prometteuses dans 

l'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 à Sa propre 
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meilleure expérience et à la meilleure particule actuelle, Poli et al. (2008). PSO Est capable 

d'évoluer vers un optimum global avec une vitesse aléatoire par son Mécanisme de mémoire, 

Hajian-Hosein abadi et al. (2008). Cependant, cette m®thode souffre dôun inconv®nient primaire 

traditionnel est la convergence prématurée lorsque les paramètres ne sont pas choisis 

correctement. surtout en manipulant des problèmes avec beaucoup d'optima locaux [6]. 

III.10.3 L’algorithme de colonie de fourmis : 

LôOptimisation colonie de fourmis, (ACO), initialement proposé par Colorni et al. (1991) et 

Dorigo (1992), est une classe d'algorithmes probabilistes modélisés après le comportement 

pathogène des fourmis, cf. Dorigo et Stutzle (2004); Dorigo et al. (2008). ACO est une recherche 

parallèle sur plusieurs threads de calcul constructifs basée sur des données de problème local et 

une structure de mémoire dynamique contenant des informations sur le 

Qualité des résultats précédemment obtenus. L'ACO s'est inspirée de l'observation des colonies 

de fourmis établissant les chemins les plus courts entre la colonie et les sources alimentaires. 

La technique est basée sur un modèle de phéromone probabiliste, composé d'un ensemble de 

paramètres de modèle appelés paramètres de phéromone piste. Les valeurs des phéromones sont 

mises à jour; à l'aide de solutions produites précédemment, de telle sorte que la probabilité de 

générer des solutions de qualité augmente avec le temps. Contrairement à d'autres algorithmes 

stochastiques, tels que SA et GA, ACO peut être exécuté en continu et s'adapter aux 

changements en temps réel, cf. Venayagamoorthy et Harley (2007) [6]. 

III.11.Traitements des contraintes 

Il y a plusieurs choix pour le traitement des problèmes avec contraintes : 

On peut, pour  faciliter  la mise en îuvre, transformer un problème contraint en une suite de 

probl̄ mes sans contrainte. Cette transformation sôeffectue en ajoutant des pénalités à la fonction 

objective. 

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

Enfin, le problème contraint peut être transformé en problème non-contraint . 

III.11.1. Méthodes des pénalités : 

Ces méthodes détiennent leur intérêt de la simplicité, de leurs principes et leurs efficacités dans 

le domaine pratique [54, 55, 56] Le but  est de transformer le problème  sous contraintes en une 

suite de résolutions de problèmes; sans contrainte en associant ¨ lôobjectif une p®nalit® d¯s 

quôune contrainte est viol®e. 
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La fonction objective f(x)  du problème est alors remplacée par la fonction suivante à minimiser : 

                   ( ) )(.)(, C+C=C hrfr
jj                                                                                (III.3) 

 

Où ()Chk est la fonction pénalité, continue, dépendant des contraintes()Cg j   , r  est un 

coefficient de pénalité, toujours positif. La fonction de pénalité nôest choisie que si la possibilité 

de réalisation soit assurée dans tous les processus de recherche de lôoptimum. 

III.11.1.1.La méthode de pénalité extérieure 

La fonction ()Chk est intégrée pour que  les positions non admissibles soient défavorisées. Là 

On note que ()Chk  doit être continue et à dérivées continues : 

                  ä
=

=C
m

j

Xgh
j

1

))(,0(max)( 2
                                                                      (III.4) 

les méthodes des pénalités sont en général résolues de manière itérative : une suite de valeurs 

croissantes de r est générée et à chaque itération k du processus, le probl¯me dôoptimisation sans 

contrainte suivant est résolu : 

 

                 ( ) ( )ä
=

+C=C
m

j

j

k
Xgfkr r

1

2

)(,(0max)(,,j                                                       (III.5) 

 

La coefficient r doit être choisi supérieur à 1, et pas trop grand. En pratique, une valeur de 10 = r 

et une valeur de 3 = k convient bien si toutes les fonctions contraintes sont mises ¨ lô®chelle. 

Lôavantage de cette m®thode est que le point de d®part nôest pas n®cessairement admissible tout 

en garantissant que le point final sera dans le domaine admissible ou presque. 

2-Méthode des pénalités intérieures 

Dans ce genre de pénalité, on définit h(X) comme suit : 

plus xi
se rapproche de la frontière du domaine admissible, plus la fonction de pénalisation h(X) 

croit et tend vers lôinfini ,donc ,on moins de chance dôatteindre le minimum proche de la 

frontière [39]. 

Dans ce cas la fonction objective du probl¯me dôoptimisation f(x) est remplacée par la fonction 

suivante : 
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                    ( ) ä
=

--C=C
m

j

k

Xg
rfr

j1
)(

1
)(,j                                                                         (III.6) 

ě   r  ě doit °tre dôune grande valeur  afin que la recherche se fasse loin des limites du domaine de 

faisabilité. À chaque nouvelle itération, la recherche se rapprochera davantage des limites de 

faisabilité, la pénalité diminuera. 

Comme toutes les autres pénalisations, On compte parmi ces avantages : elle conduit 

fréquemment à des solutions réalisables.  

Malheureusement, elle a aussi ses inconvénients :  

- la n®cessit® dôun algorithme supplémentaire pour trouver le point de départ; 

-Elle est discontinue sur lôinterface entre les domaines admissible et interdit.  

Les méthodes que nous avons décrites présentent certains inconvénients : 

Notamment lorsque k tend vers lôinfini, la fonction peut °tre mal conditionn®e ce qui entra´ne 

une convergence lente, et une nécessité dô un temps de calcul important. 

Nous allons maintenant exposer une m®thode qui permet dô®liminer en partie des lacunes dues 

aux pénalités en arrivant à une convergence vers lôoptimum.  

Ces méthodes sont dites du Lagrangien [39]: 

III.11.2. Lagrangien 

On appelle fonction de Lagrange associée à une fonction f(x) : 

  

                                                                         (III. 07) 

  Où ),...,1(0 mjj =²l sont appelés multiplicateurs de Lagrange. 

III.11.2.1.Théorème de Kuhn et Tucker 

Une condition nécessaire pour que x
*
 soit minimum local dôun probl¯me contraint 

est donnée par les équations de Kuhn-Tucker [57] : 

( ) ( )

( ) mj

f

g
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j

m

j
j

j
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l

l
                                                    (III. 08) 

Lô®quation (III.08) sô®crit ¨ lôaide de lô®quation (III.07) : 
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La résolution du système (III . 9) à (m+ n  équations permet de trouver des points pouvant être 

des minima locaux mais rien ne garantit quôils le soient effectivement. 

III.12.Les méthodes d’optimisation hybrides : 

Une m®thode hybride est une m®thode de recherche constitu®e dôau moins deux m®thodes de 

recherche distincte. 

Pour quôune méthode de recherche soit efficace; elle doit associer judicieusement exploitation et 

exploration de lôespace de recherche. Or une méthode de recherche est rarement aussi efficace 

pour exploiter, que pour explorer lôespace de recherche. de ce qui précède, il est très bénéfique 

dôassocier une m®thode de recherche dont la capacit® dôexploitation est tr¯s ®lev®e ¨ une 

m®thode de recherche dont le point fort est lôexploration de lôespace de recherche [58]. 

Dôun autre cot®; lôhybridation peut prendre place dans ou plusieurs composants dôune m®thode 

de recherche, La technique dôhybridation permet aussi dôenvisager dôautres solutions, surtout 

lorsquôil sôagit de relancer une m®thode de recherche utilis®e avec une autre solution initiale et / 

ou un autre paramètre; dès que cette dernière ne parvient pas à améliorer le coût de la solution 

courante. 

Dans la littérature, lôhybridation est divis®e en plusieurs catégories, Talbi [48] propose une 

taxinomie des métaheuristiques hybrides en décrivant des différents schémas dôhybridation. 

Duvivier [58] a proposé une hybridation répartie en 03 catégories, en se basant sur les travaux de 

lôéquipe de travail PERFORM  du laboratoire dôinformatique de Lille et du laboratoire de 

Littoral: 

III.12.1. Hybridation séquentielle : 

Consiste ¨ ex®cuter ces m®thodes dôune telle fa­on que les r®sultats serve de solutions initiales ¨ 

la suivante, voir figure (III. 4) 
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                                          Figure (III.4) – Hybridation séquentielle 

III.12.2. Hybridation parallèle synchrone :  

Cette hybridation est r®alis®e par incorporation dôune m®thode de recherche particulière dans un 

opérateur. Elle est plus complexe à mettre en îuvre que la pr®c®dente. Lôobjectif est de 

combiner une recherche locale, avec une recherche globale dans le but dôam®liorer la 

convergence [58].  

 

Figure (III. 5) - Hybridation parallèle synchrone 

III.12.3.  Hybridation parallèle asynchrone (coopérative) :  

Les méthodes hybrides appartenant à cette classe sont caractérisées par une architecture telle que 

deux algorithmes A et B sont impliqu®s simultan®ment et chacun ajuste lôautre. Les algorithmes 

A et B partagent et ®changent de lôinformation tout au long du processus de recherche. 

 

Figure (III.6) - Hybridation parallèle asynchrone (coopérative) 
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III.13.Conclusion : 

Comme vous lôavez vu; nous avons entam® ce chapitre par lôexposition des formulations 

Math®matiques des probl¯mes de lôoptimisation quôon peut rencontrer dans les diff®rentes 

disciplines scientifiques, nous avons vu premi¯rement lôutilit® dôaborder surtout les diff®rentes 

terminologies qui entoure ce domaine et dôessayer de tirer au clair ces notions et faire submerger 

les différences qui peuvent influencer leurs appartenance. 

Nous avons aussi présenté quelques solutions mathématiques proposées à certains cas, quôon 

peut rencontrer lors de la résolution, par exemple : traitement des contraintes  et traitement des 

fonctions objectives. 

Nous avons aussi complété la représentation de quelques méthodes heuristiques les plus réputés; 

ainsi que  dôautres m®thodes métaheuristiques que nous avons utilisées.    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

 


