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* Les méthodes à construire devrontautoriserÀ 4ff d'éventuelles remontées d'une itérationà
| minimas l'autre .

minimum global locaux * Un aspect aléatoire estmtnodvit dans
ces algorithmes .
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* Recuit simulé delamaniére suivante :

* Algorithmes génétique * Xosuitunelei particulière#RR
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→suratexempleylamitho.de du → Mathématiquement ) la converger¥
recuitsimulécemorgeavecunehax éventuelle d'unetelle méthode doits'exprimer
adaptéde paramètres , vers le minimum de manière probabiliste , porexempleanec
global,yomprispaernkcxso.mn résultat du type
• La sensibilité -auchàxdela

ein put Xp -0Mf E)
suite de températures estforte : AH koto
Dsi décroissance trop rapide : converger}- Ilexistedetds résultats , seulementsur des(prématurée castrés particuliers etparoles décroissances du{si décroissance trop lente :( pas de p

convergence températures pas nécessairement bien adaptées
* Un grand nombre d'évaluations de numériquement .
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" Vs 4. 2) Algorithmes génétiques
⑧ veut minimiser la distance totale -
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Ce premier algorithme?été introduit par aconit réel :( barycentrique)§
Xlz EIR"John Holland CNI9707.Ilaens.at
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• d-xtkat-XIX.ae/Rnété étendu M'optimisation des fonctionsà xx.tn#g
•

variables réelles ? ° Ca NUCCQD)
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variables réelles
,lespnnapesdecràsemenbleigaussionnoetdemotationflereste.del'algorithme peut;Ë§ÏÊ ¥7549rester inchangé) . A e- loi uniforme

⑥ introduitles nouveaux principes Exemple d'implémentation :
-

de croisement etmutation suivants : xfondionduRastnigincn-zetn.to)



Remarques ilestpossiblude paralléliser les 10f-

1) IL existe de multiples variantes d'AG évaluations parure générations
qu' diffèrent par les choix des principes 4) Comparativement auxméthodes de descente
(sélection

,
croisement

,
mutation) . vues auj 2ps ) on peutfaire le comparatif :

2) En général,onrgeuteunkemprina.pe Avantages Inconvénients
rappelé élitismesqui consiste à garderMinimum global rcoûtdecalad
a- la génération suivante lemeitburélementtlasdecdaddegradients Vitessedeonvegenuefiii
delagénération actuelle Cauditrimentr Parallélisable * Choix des paramètres
d'un élement choisi aléatoirement .
(x) àitotem d'immunité "

3) Même si leoûtdela méthode
resteélevé (comme parleraitsimulé}



4.3) stratégies d'évolution Plus précisément, on note : 1f
Il s'agit d'une variante d'un µ

: nembrdeparenbàlagenérahienk
-~ d : nombre d'enfants àlagenératiorkalgorithmes 3 Leona et très souvent XD}opérateurs Cseleotioycràsement) Unespnatégiederdvtiase présenté ainsi :mutation) sont repensés :

(voir page suivante)
* priorité à la mutation
( croisement non indispensable

* nombre d'enfants péneuraw
nombre de parents
* sélection déterministe surleppuldiav
d'enfants et de parents

-
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Pairle premier typede sélection, on dutypedesdedien , mais aussi
parle deshnatégie " comme" (ou la sensibilitéaux paramètres demtahon:

virgule) .
On noklialgorithmeE.ly, →

mutation trop faible : convergence ralentie
Pour le second type , on parle de Manutention pnpforte : perte d'informationstratégie " plus " - Gnndelâlgorithmu au point courant .

Eslpett) Pour remédier àatesensibilihé

Remarque : Seule lastnatégieiphrsreentient forte, des stratégies d'auto -
le principe de l'élitisme . adaptation des paramètres anhélé
Exemple d'implémentation : développées (voir§ 4. 5)
-
→ kastnigincn-2.eu 107 Remorques :-
- ESLS, six 2,20 générations 1) Aucune démonstration généraleet

connote : lafaibleimportaneedncrciseme.tw 2)ÉLITISTE Jeûnais .
améliorations toujours en cours et



tres large utilisation paroles problèmes le pnriu.pe consiste àfai#
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4.5)Amélioration etextensiens FEY.IE?naRieaY f6
des méthodes précédentes
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¥4. 5. b) Adaptative des paramètres "

g- § *
JE !.ir#zhuUnedesdjfieultesdesmithedescciompEenr? FÉE *

• petit : cemergenuralenh

+
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précédentes est leur sensibilité du Mâts
.
.
*choix de certains paramètres, en por- g.e.*

- taulier parlerait similisas d'adaptaliitédu paramètres consiste
algorithmes génétiqueset les stratégies àgaireérduerceluiciaucarsdes itérationsd'évolution

, leohoixdesporamituseymdi.ms des informations recueillies parde mutation :
l'algorithme .



D-chaquenouveauÎ, ondèfinit là Engerîéral , on prend f7
notion desucàslecheodela mutation : Jo = §
→ succès si JCÎOCJCX) et on parle de làrégledes 1g "↳ échec si J# ET# Exemple : stratégie d'évolution )En calculant nntauxdesvcus Jetais
aprés un certain nombrede mutations K On peut remplacer •prod ou

effectuées ( 0100) ,on va modifier [ porexemple la >1) ou utiliser
&

la valeur de Tenfonction du -0 : une formule analytique du type :
→size -0. ( beaucoup de]

on#pltz.pk?is-ffNC- 90,12 succès
%

alors
,
en augmenter

→ si JE E. (peu de succès)
alors on réduit à



Ilexiste un2emnineductadptalivitemaisaussisaforme.EU devient
delamvtationquitientampknonisotn.pe -etestdéfiniuperunumatniw ,;
de la valeur JCÂ ) mais aussi du decoraîana : GID NC c- SMR)
la position de XN : Dans le cas d'une stratégie d'évolution,

isotrope cette adaptative conduira la méthode
-
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La mutation adapte non seulement
saimtensité valeur der)



4.5.2) Casdéloptimisatienaree contraintes heporamitnldàtêtne µ
hleméthededehaîtementdescentnaintes

cheisidemaniere "judicieux
"

la plus fréquemment utilisée.tk Cltnepgranet : pénalisation trop forte
méthode dépénalisation .

mais perte d'informations
Elle peut être utilisée dans les mêmes

ltnppetihsdvlienobtenveh.edu

onditiensetdelaménefaçowqianohapitnuz :

demenàeadmissibh )
en notent p :

R" - IR (Varane' Exercice TDI

' ÷!÷K÷÷r)
on minimisexi-JGOACpcxdsurkpor.laméthode choisie
( SA , G- A) ES) PSO . .

. . )



4. 5.3) Cas de l'optimisation multi -objectif unique solution : ondéfinïtnnufo
Dans la pratique , il est intéressantde famille de solutions optimales : lefrent
minimiser simultanément plusieurs fendrions

debout
.

(exemple dans l'aéronautique : maximisera
les méthodes basées sur l'évolution

portance , minimiser lahneûnée)
d'une famille G-A) ES, sont

Jdxt * × * parfaitement adaptées à la recherche
As * ×

d'unfrontdeP-oreto.tk#yIxx/oJ* Leseulprocessvsàchangerestla sélectionfrontalePareto * -

←
> 41N dans le cas d'un AG ou d'une ES :

j
.

À- IR à minimiser IdN " **
*

× *
×£2 : R

"

- iràminimiser pçÊY¥ËÈËÏAAA * *

Mathématiquement, il existe rarementune **
-
> FIN



Les élements sont classés par rapporter
leur position sur les fronts de Porto
discrets successifs .
→ AGI multi objectif sans sureau
Est
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