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INTRODUCTION GENERALE

L’ optimisation est I’une des branches les plus importantes des mathématiques appliquées,
et de nombreuses recherches, a la fois pratiques et théoriques, lui sont consacrées. 1l existe
deux grandes approches de 1’optimisation. L’une est dite déterministe : les algorithmes de
recherche utilisent toujours le méme cheminement pour arriver a la solution, et on peut donc
déterminer a I’avance les étapes de la recherche, L’autre est aléatoire : pour des conditions
initiales données, 1’algorithme ne suivra pas le méme cheminement pour aller vers la solution,
et peut méme proposer différentes solutions. C’est vers cette seconde approche, que va
s’orienter notre travail, et plus particulierement vers un type bien précis d’algorithmes de

recherche aléatoire, les algorithmes dits évolutionnaires.

Les algorithmes évolutionnaires représentent un outil important pour la résolution des
problémes d'optimisation. D'ailleurs, ils sont de plus en plus utilisés dans de multiples
domaines. Ils sont faciles a mettre en ceuvre et fournissent d'excellentes performances a de

faibles cofts.

Les algorithmes génétiques font partie de cette famille, ils permettent d'explorer des
domaines possédant de trés nombreuses solutions, et leur efficacité pratique a été prouvée
bien avant que les résultats de convergence théorique soient établis. Toutefois le choix des
nombreux opérateuré génétiques, intervenant dans la mise en place de I’algorithme reste a
I’appréciation de I’utilisateur, c'est pour cela qu’un domaine de recherche trés actif est
consacré a I’étude de ces derniers et a la mise en place de nouvelles techniques. Surtout que
I’utilisation de ces algorithmes est souvent coliteuse en temps de calculs et les performances

de ces algorithmes dépendent beaucoup des différents opérateurs génétiques.

Dans le cadre de notre théme de fin d'études, nous nous sommes intéressés a 1'étude de
I’impact du scaling et du sharing sur I’efficacité des algorithmes génétiques. En dépit de leur
évolution, les algorithmes génétiques demeurent révéler deux handicaps majeurs : la

convergence prématurée et le temps de calcul.

L’objectif de ce mémoire est d’implémenter un algorithme génétique en y intégrant les
deux opérateurs : le scaling et le sharing afin de remédier & ces deux handicaps, nous nous
sommes intéressés au PVC (Probleme du Voyageur de Commerce) pour en mesurer

P’efficacité.
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Afin de bien présenter notre travail nous nous sommes optés pour la structure suivante :

e La premiére partie de notre travail est consacrée a l'exposé des techniques
d'optimisation capables de résoudre un certain type de problémes. Deux grandes classes de
méthodes sont présentées : les méthodes exactes qui consistent généralement a énumérer, de
maniere implicite, I'ensemble des solutions de I'espace de recherche et garantissent de trouver
une solution optimale, et les méthodes approchées qui traitent généralement des problémes de
grande taille, elles n’assurent pas de trouver la solution optimale mais sont efficaces. Les
méthodes les plus connues et les plus utilisées vont étre détaillées dans notre travail. Puis nous
allons exposer les améliorations classiques (scaling et sharing) pour remédier aux deux
handicaps majeurs : la convergence prématurée et le temps de calcul.

e Le deuxiéme chapitre présente un état de 1’art concernant le scaling et le sharing sur
I’efficacité des algorithmes génétiques.

e Le troisiéme chapitre- décrit la démarche suivie pour la conception de notre approche
en I’appliquant au PVC pour en mesurer I’efficacité.

e Enfin le quatriéme chapitre présente les tests ol nous présentons les différents résultats
obtenus sur la modélisation du PVC & partir d'algorithmes génétiques et en fin pour terminer,
une conclusion générale de manuscrite, nous évaluons notre travail et nous présentons des

perspectives pour les prochaines études.



CONCLUSION GENERALE :

Dans ce travail, nous avons présenté I'étude de I’impact du scaling et du sharing sur

I’efficacité des algorithmes génétiques.

Le premier chapitre, nous avons introduit un rappel sur le probléme d’optimisation
combinatoire et ces méthodes. Nous avons vu les algorithmes génétiques rqui sont des
procédures assez robustes pour résoudre un probléme d’optimisation. Néanmoins ils
présentent certaines limites et difficultés qui influent fortement sur la convergence de
l'algorithme. Ces difficultés reposent sur le choix des bons parametres tels que : la taille de la
population, le nombre de générations, les probabilités de croisement et de mutation et les
méthodes des opérateurs de reproduction. Puis nous avons discuté les améliorations classiques

(scaling et sharing).

Dans le deuxiéme chapitre, nous avons présenté un bref état de l'art des algorithmes

génétiques et de l'intégration du scaling et du sharing, ainsi que leurs cas d'applications.

Dans le chapitre trois, nous avons exposé la proposition de notre conception, en utilisant
les méthodes de résolutions de probléme les algorithmes génétiques et les algorithmes de

scaling et de Eharjng.

D’apres les résultats obtenues dans le quatriéme chapitre on peut conclure que le choix des
paramétres tel que : le nombre de générations, probabilité de croisement, probabilité de
mutation, le nombre de mutations ont une grande influence sur la convergence de
I’algorithme. Cependant, notre intérét était d’étudier ’influence des parameétres de sharing et
de scaling sur la performance des algorithmes génétiques a trouver des solutions optimales, on
a put observer que ces parameétres peuvent avoir un impact assez important sur I’amélioration

de la performance des algorithmes génétiques si leurs valeurs sont soigneusement choisit.
Perspectives :

A partir du travail réalisé¢ dans le cadre de ce mémoire, dé futurs recherches peuvent étre
faites pour élaborer une méthode plus évoluée pour I’extraction des paramétres de sharing et
du scaling, afin d’avoir les meilleurs valeurs pour augmenter la performance de I’algorithme

génétique.
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/ ' Résumé \

L'bjet de ce theme de recherche est I'étude de Iimpact du scaling et du sharing sur
Pefficacité des algorithmes génétiques. En dépit de leur évolution, les algorithmes génétiques
demeurent révéler deux handicaps majeurs : la convergence prématurée et le temps de calcul.

Nous utiliscus un algorithme génétique en y intégrant les deux opérateurs : le scaling et le
sharing afin de remédier a ces deux handicaps en ’appliquant au PVC pour en mesurer
Iefficacité. Les résultats obtenus s’avérent prometteurs et le paramétrage de ces deux
procédés est nettement crucial.

Mots clés: Algorithme Génétique ; Scaling & Sharing ; PVC ; Optimisation Combinatoire;
Meéta Heuristiques.

N o
i Summary )

The purpose of this research theme is the study of scaling and sharing impact on the genetic
algorithm effectiveness. Despite their evolution, genetic algorithms remain reveal two major
handicaps: the premature convergence and computation time. We use a genetic algorithm by
integrating the two operators: scaling and sharing to remedy these disadvantages and we
apply this approach on TSP to measure its effectiveness.. The results are promising and the
parameters setting of these two processes is clearly crucial. ‘

Key words: Genetic Algorithm; Scaling & Sharing; PVC; Combinatorial Optimization;
Metaheuristics.
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