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III.1 Méthodes de recherche aléatoire

I11.1.1 Méthode des sauts aléatoires

X
soit x=| : | avec [ <x;<u, i=1-n
h
soit r=| : | avec r, variables aléatoires uniforméme nt
distribuée s sur [O, 1]
X L+n(u —1)

alors x=

X _ln +r (u, —ln)_
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II1.1.2 Méthode de la promenade aléatoire

X, =x, ta,d, avec d, vecteuraléatoire

Algorithme : TInitialisation: x, @, k=0 cc=1

1°  Soient {rl} n variable s aléatoires uniforméme nt

distribuée s sur[— 1, 1]

. — 2 2 2
S1 R—\/r1 +r, +---r” >1 = nouveau {rl}

d, R<I

-1
2l
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II1.1.2 Méthode de la promenade aléatoire

Algorithme (suite)

o —_—

3° fx)<f(x)=>k=k+1 cc=1 => Retouren 1°
sinon S1 cc<N, = cc=cc+l —> Retour en 1°

. a
sinon a, =—~ cc=1 => Retour en 1°

s1 a, <&=>stop
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III.1 Méthodes de recherche aléatoire

Avantages des méthodes de recherche aléatoire

f(x) peut étre discontinue et non dérivable

Recherche un minimum global
Utilisable quand toute les autres méthodes échouent

Premiere €tape avant un algorithme plus performant
(un maillage initial peut également Etre réalisé)

il o

Inconvénients des méthodes de recherche aléatoire

1. Convergence tres lente surtout pres de la solution
2. Explosion combinatoire pour les problemes de grande

dimension
=> Premiere étape avant un algorithme plus performant
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II1.2 Algorithme du recuit simulé (simulated annealing)

Analogie avec un processus thermique en physique
de la matiere : le recuit * faire fondre un solide
* le refroidir lentement

Algorithme de Métropolis : simulation du recuit

* Soit un état x, de niveau d'€nergie E,
e Perturbation al€atoire = x,,, avecniveau £, ,
st E ., <E = x, estlenouvelétat

si E,,, >E, = x,, estlenouvelétat

(Ek+1 —E; )
kgT

avec probabilité e

ks = constante de Boltzmann
T = température (Kelvin)
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II1.2 Algorithme du recuit simulé (simulated annealing)

Analogie en optimisation

*f(x) = E niveau d’énergie
* x = état du systeme

* Parametre de contrOle = température

-

Losi fx.) S f(x)

= P(xk+1 soit accepté) =9 _ ()~ f(x)

Ck

e s1Inon

.

C, parametre de controle
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II1.2 Algorithme du recuit simulé (simulated annealing)

Algorithme du recuit simulé

Initialisation : X, ¢ Ly k=0

Itérations: L[ pouri=1- L,
générer aléatoirement x, dans un voisinage x,
st f (xki) < f(x,) alors x, = X,
_(fOa)=f ()

Ci

sinon 81 e > v.a. uniforme sur [0,1]
alors x, =x,

U k=k+1 x, =x,

L] modifier L,

LI modifier ¢,
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II1.2 Algorithme du recuit simulé (simulated annealing)

Avantages :  * possibilit€ d’échapper d’un minimum local
* agitation ajustable avec la température

Procédure de refroidissement

1° Initialisation du parametre de contrdle

c, grand = tauxd'acceptation 7 =1

2° Décroissance du parametre de controle

Changementlent c¢,,, =a c, avec 09<a<l

3° Valeur finale du parametre de controle

x, constant durant une s€equence L,

4° Nombre de transitions testées: L,

S1 on souhaite un nombre fixe de transitions acceptées
=> lim, _, L, = =>limite supérieure L,



III. METHODES GLOBALES D’OPTIMISATION

II1.2 Algorithme du recuit simulé (simulated annealing)

Exemple: Refroidissement en temps polynomial

1° Valeur initiale ¢,

m, transitions ‘ f (Xk,.) < f(x,) etm, transitions proposées ‘ f (xki) > f(x,)

| iy
Af =— Z [ fx)—f(x) moyenne de I’augmentation possible
m, i ’
Flr)>f(x)
. : m, tm,e e
— taux d'acceptation T = T,
m, +m,
_ of o
= G " Itérations jusqu’a la convergence de 7
In 2

m,T, —(1—7,)m,
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II1.2 Algorithme du recuit simulé (simulated annealing)
Refroidissement en temps polynomial (suite)

2° Décroissance de €,

Ck - _ 1 Lk
: 1_l_ckln(1+5) =
30,

O :\/zzk(f(xki)_fk)z

k 1=l

O parametre de distance

3° Valeur finale < Jun = T <g

/o Cr-1~ Ci

4° Nombre de transitions L =L >100 [k
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ITI1.3 Algorithmes génétiques

Principe

Population initiale P(0) avec x UP(0) = xUQ
Naissance d’une population P(1) par croisements et mutations
La population P(1) va engendrer ensuite une population P(2), etc...

II1.3.1 Chromosomes (algorithmes génétiques classiques)

Codage des points de (2 en suites de L symboles tirés d’un alphabet.

Exemple: alphabet binaire (0,1)

=> Sélection d’une population initiale P(0) de chromosomes
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ITI1.3 Algorithmes génétiques

I11.3.2 Sélection: Formation d’une population intermédiaire
M(k) de méme taille que P(k) =N
1° Evaluation de f{x) pour chaque individu/€lément de P(k)

2° Définition d’une fonction F(x) = fonction efficacité « Fitness »

Exemple: F(x,)=2—-p+2(p-— )[R(x )~ " 1} p U [1,2] pression sélective

R(x;) =rang de x; dans P(k)
1 si x leplustaible
= R(x,) = .
N si  x; leplusfort
= F(x;) normalisé

3° Sélection: chaque point de M(k) est €gal a un point x, (k) P(k)
avec la probabilité : F(x.(k)) Z F(x. (k)
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ITI1.3 Algorithmes génétiques

I11.3.3 Evolution: Application des opérations de croisement
et de mutation

1° Croisement

Sélection aléatoire de paires dans M(k) => Parents

A. Cas de chromosomes binaires
Echange d’une partie du chromosome => Enfants

Exemple: Croisement en position 4 avec L=6:
000000 et 111 111 => 000011 et 111 100
Avec sélection aléatoire de 1a position de la coupure

B. Cas d’éléments réels

Exemple: Enfant = Parent_1 + a (Parent_2 — Parent_1)
Avec d sélectionné aléatoirement dans [-d, 1+d] avec d > 0 (d=0,25)
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ITI1.3 Algorithmes génétiques

2° Mutations

Perturbation aléatoire => Sortir d’un minimum local

A. Cas binaire : Remplacer aléatoirement des bits dans les
chromosomes Enfants avec une probabilit¢ P

B. Cas réel : Ajouter une perturbation aléatoire A (vecteur) aux
descendants obtenus par croisement

III.3.4 Réinsertion:  Construire une nouvelle population P(k+1)

Insérer les descendants des individus de M(k) dans P(k) => P(k+1)
1° Remplacer tous les individus de P(k)
2° Remplacer les individus les plus faibles de P(k)
3° Introduire les individus les plus forts de M(k)
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ITI1.3 Algorithmes génétiques

Algorithme

Initialisation: k=0 P(0)

Itérations:

1° Evaluer P(k)

2° Test arrét

3° Sélection de M(k)

4° Evolution de M(k) par Croisements + Mutations
5° Réinsertion des descendants de M(k) => P(k+1)
6°k=k+1



