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Résumé

Dans le domaine de la résolution du problème d’optimisation il existe plusieurs méthodes ins-

pirées des phénomènes naturels, appartenant à une famille qui travaille généralement pour offrir la

solution la plus approximative et la plus optimale, par un ensemble de conditions sur l’optimisa-

tion.

L’objectif de ce projet est de présenter un nouvel algorithme d’optimisation sous contrainte basé

sur le chaos CALM.

Pour démontrer l’efficacité de cette méthode, nous avons mené deux expériences, dans la première

expérience nous avons appliqué l’algorithme à certaines fonctions de norme, dans la seconde

expérience, nous avons appliqué l’algorithme à un vrai problème, la prédiction de séries tem-

porelles qui est un espace ouvert de recherche.

Mots clés : Optimisation, métaheuristiques, CALM, séries temporelles, prédiction



Abstract

In the field of solving the optimization problem there are several methods inspired by natural

phenomena, belonging to a family that generally works to offer the most approximate and optimal

solution, by a set of conditions on optimization.

The objective of this project is to present a new chaos-based constrained optimization algorithm

CALM.

To demonstrate the effectiveness of this method, we have conducted two experiments experi-

ments, in the 1st experiment, we applied the algorithm to some norm functions, in the 2nd exper-

iment, we applied the algorithm to a real problem, time series prediction, which is an open search

space.

Key words: Optimization, metaheuristics, CALM, time series, prediction
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3.2 Résultats d’évaluation des méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
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SARIMA Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average

SCA Sine Cosine Algorithm (L’algorithme de Sine Cosine)

SOS Symbiotic Organisms Search (Algorithme de recherche par les organismes
symbiotiques)

SVM support vector machine

SVR support vector regression

TAR threshold autoregressive model

TS time series (série temporelles



Introduction Générale

Contexte

De nos jours, les chercheurs et les ingénieurs sont souvent face à des problèmes complexes.
L’optimisation combinatoire définit un cadre formel pour de nombreux problèmes de l’in-

dustrie, de la finance ou de la vie quotidienne. Les problèmes d’optimisation combinatoire sont
habituellement définis comme une problématique de choix d’une meilleure alternative dans un en-
semble très grand mais fini d’alternatives. En raison du très grand nombre d’alternatives pour ces
problèmes, l’ensemble des alternatives, dit aussi ensemble de solutions réalisables, est défini en
compréhension, en d’autres termes les solutions réalisables se distinguent par un ensemble de pro-
priétés ou de conditions, dites aussi contraintes, qu’elles doivent toutes remplir. Une évaluation est
associée à toute solution réalisable à l’aide d’une fonction dite fonction objectif. Résoudre un tel
problème consiste donc à trouver une solution optimale, c’est-à-dire trouver une solution réalisable
qui minimise ou maximise, selon le contexte, la fonction objectif.

La résolution d’un problème d’optimisation nécessite l’utilisation d’un procédé algorithmique
permettant la maximisation ou la minimisation d’une ou de plusieurs fonctions ≪ objectif ≫ en
respectant les contraintes posées par le problème. Le nombre de fonctions ≪ objectif ≫ du problème
à traiter permet de le classer en problème mono objectif ou problème multi objectifs. En fait,
un problème mono objectif consiste à optimiser une seule fonction ≪ objectif ≫. Tandis qu’un
problème multi objectifs consiste à optimiser deux ou plusieurs fonctions ≪ objectif ≫.

Problématique

Pour certains problèmes, les méthodes de résolution de problèmes ont été classées en deux
catégories : les méthodes exactes et les méthodes approchées. Une méthode exacte garantisse
l’optimalité de la solution mais elle demande des coûts de recherche (temps de calcule et espace
mémoire) souvent prohibitifs qui augmentent avec la taille de l’instance du problème traité. Une
méthode approchée ne garantisse pas l’optimalité de la solution mais les coûts de recherche qu’elle
nécessite sont raisonnables. La méthode la plus appropriée sera généralement une métaheuristique
(une technique d’optimisation approximative, permet l’obtention des résultats d’optimisation sa-
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tisfaisants dans un temps raisonnable).Les métaheuristiques se basent sur la minimisation d’une
fonction objectif, et sur des mécanismes aléatoires pour explorer l’espace de recherche, afin de
déterminer ou d’approcher un optimum global.

Objectif

Dans ce mémoire nous avons étudié la technique d’optimisation, puis nous l’avons implémenté
sous logiciel MATLAB, ensuite nous avons évalué cette technique avec des fonctions de test po-
pulaires, une analyse d’influence des paramètres de CALM est procurée enfin nous avons appliqué
cette méthode sur un problème.

Structure du mémoire

Le premier chapitre : on présente un aperçu sur l’optimisation, ensuite un regroupement des
méthodes de résolution de problème d’optimisation est donné. Au final, un algorithme totalement
unique, (CALM) est présenté pour résoudre les problèmes d’optimisation globale.

Le deuxième chapitre : Ce chapitre est la présentation des séries temporelles, les domaines
d’application, les caractéristiques des séries temporelles, les modèles qui peut être utilisés pour
calculer la probabilité de futur comportement entre deux limites spécifiées, et la méthodologie de
construction des modèles.

Le troisième chapitre : Dans la première expérimentation, nous allons tester l’algorithme CALM
sur des fonctions de norme et comparer les résultats avec d’autre méthodes.
Dans la deuxième expérimentation, on a présenté l’application de CALM dans le domaine de la
prédiction des séries chronologiques en utilisant deux bases de données publiques de différentes
complexités.

Le mémoire se termine par une conclusion et des perspectives.
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Chapitre 1

L’optimisation combinatoire

1.1 Introduction

”Le désir humain de perfection trouve son expression dans la théorie de l’optimisation. Elle
étudie comment décrire et atteindre ce qui est meilleur, une fois que l’on connaı̂t comment mesurer
et modifier ce qui est bon et ce qui est mauvais . . . la théorie de l’optimisation comprend l’étude
quantitative des optimums et les méthodes pour les trouver ” [6].

À partir de la citation ci-dessus, on peut comprendre la motivation du processus d’optimisation.
En fait, l’optimisation tente d’améliorer les performances en se rapprochant d’un point optimal.

1.2 Définition

Un problème d’optimisation consiste à chercher une instanciation d’un ensemble de variables
soumises à des contraintes ou pas, de façon à maximiser ou minimiser un critère.. [7]

Un problème d’optimisation, au sens général, consiste à déterminer une solution x qui appartient
à un espace de recherche X . Cette solution minimise ou maximise une fonction objectif f . De
plus, un problème d’optimisation peut présenter des contraintes d’égalité et/ou d’inégalité sur les
solutions candidates ; généralement ce sont des conditions supplémentaires qui limitent l’espace
de recherche [8].

1.3 Formulation mathématique

Un problème d’optimisation peut être décrit comme suit :
c’est rechercher xϵX et x = [x1, x2, x3, ..., xn] qui, selon le contexte, maximise ou minimise la
fonction à optimiser f(x).

4



CHAPITRE 1. L’OPTIMISATION COMBINATOIRE 5

Sous les contraintes :
gj(x) j = 1, ..., J (1.1)

Où les variables x = [x1, x2, x3, ..., xn] Sont appelées ”variables d’optimisation”

La fonction f est la fonction objectif (appelée aussi de fitness), elle est définie selon le problème
posé, et J est le nombre de contraintes .

La résolution d’un problème d’optimisation revient alors à trouver les points de minimum ou
maximum local (ou global) de la fonction . La figure 1.1 donne un exemple des minima et maxima
locaux et globaux.

FIGURE 1.1 – Les minima et maxima locaux et globaux d’une fonction

1.4 Définitions et notions de base

Dans cette section nous décrirons les définitions les plus importantes .

1.4.1 Définition 1

Un problème d’optimisation combinatoire est défini par l’ensemble S des solutions possibles
d’un problème. X ⊆ S est l’ensemble des solutions réalisables. f : X → R ,une fonction appelée
fonction ≪objectif≫. La résolution du problème consiste à minimiser ou maximiser f(s) (s ϵ X) .

1.4.2 Définition 2

L’espace de recherche S de problème est constitué d’un ensemble de valeurs,ceci peut être ob-
tenu à partir des variables (s1, s2, s3, ..., sn) qui construisent la solutions .



CHAPITRE 1. L’OPTIMISATION COMBINATOIRE 6

1.4.3 Définition 3

La solution à un problème d’optimisation est souvent un ensemble de quantités, à partir duquel
la valeur est sélectionnée. Toutes ces valeurs sont généralement regroupés en vecteur qui représente
la solution. Supposant un problème de taille n, le vecteur représentant la solution s est représenté
par :

−→s [s1, s2, s3, ..., sn] (1.2)

1.4.4 Définition 4

Une contrainte d’un problème est une limitation imposée par la nature et les caractéristiques du
problème sur les résultats proposées .

1.4.5 Définition 5

un optimum local d’un problème d’optimisation est une solution qui est optimale (soit maximale
ou minimale) dans un ensemble voisin V (s) de la solution s . Une solution s′ (appartenant à S

) est un optimum local du voisinage V (s) de la solution s si elle vérifie la condition suivante :

f(s′) ≤ f(s) ∀ϵ V (s) (1.3)

Pour un problème de maximisation la condition précédente est remplacée par la condition :

f(s′) ≥ f(s) ∀ϵ V (s) (1.4)

Cela contraste avec l’optimum global, qui est la solution optimale parmi toutes les solutions
possibles, et pas seulement celles qui se trouvent dans un voisinage particulier de valeurs .
Une solution s∗ est dite optimale (ou optimum global) si les deux contraintes suivantes sont
vérifiées :
• Elle est réalisable : tirée de l’ensemble de solutions possibles (l’espace de recherche S) et res-
pecte toutes les restrictions du problème posé.

•

{
f(s∗) = maxsϵX{f(s)} En cas de problème de maximisation

f(s∗) = minsϵX{f(s)} En cas de problème de minimisation
Où X est l’ensemble de solutions réalisables.
Ainsi, une solution est dite optimum global si :

•

{
f(s∗) ≤ f(s) ∀ϵ E(s) En cas de problème de maximisation

f(s∗) ≥ f(s) ∀ϵ E(s) En cas de problème de minimisation

Où E(s) est l’ensemble d’optimums locaux.Il est à noter que l’optimum global est aussi nommé
maximum global au cas de problème de maximisation et minimum global au cas de problème de
minimisation.
En d’autres termes,l’optimum global est le meilleur optimum local.
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FIGURE 1.2 – Courbe représentant les optimums locaux et les optimums globaux.

FIGURE 1.3 – Optimum global par rapport à optimum local. [1]

1.5 Optimisation déterministe

Ces méthodes ont d’abord été introduites pour résoudre avec précision des problèmes spécifiques,
tels que les problèmes continus et linéaires sous contraintes linéaires (algorithme du simplexe de
Danzig) ; ces méthodes ont également été étendues aux cas discrets et mixtes, mais uniquement
dans les cas linéaires. Contrairement aux méthodes aléatoires, ces méthodes peuvent bien gérer les
contraintes et peuvent être appliquées à des problèmes mixtes (nombres réels, entiers et variables
catégorielles). Ils s’assurent d’obtenir une solution globale au problème. Cependant, il faut savoir
que tant que le nombre de variables ne devient pas trop important, des méthodes déterministes
globales sont toujours disponibles : [1]

1.5.1 Les méthodes d’interpolation

Elles sont utiles lorsque la fonction objective est non définie en certains points de l’espace.
Cette famille est composée de méthodes tentant de construire un modèle de la fonction à optimiser.
Ce modèle est souvent un polynôme interpolant f construit à partir d’un échantillonnage de points
où f a déjà été évaluée. Le modèle est ensuite lui même optimisé. Il existe des méthodes qui
tentent d’approcher les gradients de f et d’utiliser cette information afin de déterminer quels sont
les points prometteurs où f est évaluée. [9]
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1.5.2 Les méthodes de recherche directe

Le terme recherche directe est utilisé pour décrire une méthode qui utilise une variété d’essais
de solutions possibles en combinaison avec des stratégies pour comparer chaque essai avec les
meilleurs résultats obtenu jusqu’à présent et déterminer la solution à tester ensuite.

Cette famille de méthodes ne tente pas d’approcher les gradients ni de construire un modèle de
f , des approximations de gradients sont utilisées pour ordonner les directions de recherche, elle se
base principalement sur le calcul de la fonction objectif. [1]

1.5.3 Les méthodes de type gradients

Elles utilisent les gradients et/ou les Hessiens de f (ou leurs approximations) pour choisir des
dk et λk appropriés, de façon que la direction choisie soit une direction de descente.

Pour calculer dk et λk ,l’algorithme peut utiliser des informations sur les valeurs du gradient
(voire du Hessien) de f au point xk courant. Le choix de la direction de descente conduit à atta-
cher à l’algorithme général des noms particuliers. [1]

1.5.4 L’algorithme de Newton

Il s’agit d’une généralisation de la méthode de Newton-Raphson dans le cas monodimension-
nel, c’est un algorithme efficace pour trouver des approximations d’un zéro (ou racine) d’une
fonction d’une variable réelle à valeurs réelles. L’algorithme consiste à linéariser une fonction f

en un point et à prendre le point d’annulation de cette linéarisation comme approximation du zéro
recherché. Appliqué à la dérivée d’une fonction, cet algorithme permet d’obtenir une évaluation
des points critiques. [1]

1.6 Optimisation stochastique

Les méthodes stochastiques, contrairement à la plupart des méthodes déterministes, ne nécessitent
ni point de départ, ni à la connaissance du gradient de la fonction objectif pour atteindre la solution
optimale. Elles s’appuient sur des mécanismes de transition probabilistes et aléatoires qui explorent
efficacement l’espace de recherche et convergent vers l’optimum global. Leur nature aléatoire im-
plique que plusieurs exécutions successives de ces méthodes conduisent à des résultats différents
pour une même initialisation du problème d’optimisation. Cependant, elles demandent un nombre
important d’évaluations de la fonction objectif en comparaison avec les méthodes déterministes
exploitant la dérivée de la fonction objectif [10].
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L’optimisation stochastique n’est pas une série de problèmes, de modèles et d’outils. Différent
des autres domaines d’optimisation (programmation linéaire, non linéaire, dynamique) ; au contraire,
lorsque la notion d’incertitude émerge, elle complète ces familles. Dans ce cas, On va discuter de la
programmation stochastique linéaire et non linéaire ou la programmation aléatoire dynamique. En
effet, le but Correction du problème dans l’optimisation stochastique était de prendre de meilleures
décisions lorsque l’incertitude est impliquée. La littérature autour de la programmation aléatoire
est de plus en plus abondante, et les travaux les plus importants dans ce domaine sont ceux. [1]

1.7 Les métaheuristiques

Le mot métaheuristique est dérivé de la composition de deux mots grecs : méta, signifiant ≪ à
un plus haut niveau ≫et heuristique. Ce terme a été mentionné pour la première fois par Fred
Glover [11]. Les algorithmes métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation stochastique
conçus pour résoudre des problèmes d’optimisation difficiles. En raison de leur simplicité et de
leur robustesse, ils ont été utilisés avec succès dans diverses applications [?]. Généralement, toutes
les méta-heuristiques ont des caractéristiques communes lequel : [12], [13], [1]

• Elles commencent par un tirage aléatoire d’un nombre de solutions candidates, ensuite, des
processus de recherche aléatoire sont utilisés pour manipuler ces solutions et les faire passer de
solutions de mauvaise qualité à la solution optimale.

• Les métaheuristiques sont des algorithmes itératifs, où le même schéma de recherche est répété
plusieurs fois au cours de l’optimisation.

• Elles n’utilisent pas l’information du gradient de la fonction objectif.

• Elles sont capables de résoudre des problèmes d’optimisation difficiles à partir d’un nombre
minimal d’information.

• Elles peuvent trouver une solution de très bonne qualité en un temps raisonnable sans garantie
l’optimalité.

• La nature stochastique des métaheuristiques permet d’éviter les optima locaux.

• Elles sont adaptables à un grand nombre de problèmes d’optimisation.

• Souvent, elles sont inspirées par des phénomènes de la nature.
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1.7.1 Présentation de quelques techniques métaheuristiques

Dans cette partie, nous donnons le principe général de quelques méthodes métaheuristiques.

1.7.1.1 Recuit simulé(Simulated Annealing)

L’origine de la méthode du recuit simulé provient de la métallurgie, où, pour atteindre les états
de basse énergie d’un solide, on chauffe celui ci jusqu’à des températures très élevées, après on
le laisse refroidir lentement. Ce processus est appelé le recuit. La méthode du recuit simulé a été
développée simultanément par Kirk en 1983 et Cerny en 1985. Cette méthode repose sur l’algo-
rithme de Metropolis en 1953.

Cet algorithme nous permet de sortir des minima locaux avec une probabilité élevée si la
température T est élevée, et de conserver les états les plus probables pour des très basses températures.
L’algorithme de Metropolis permet d’échantillonner la fonction objective par le biais d’une distri-
bution de Boltzmann de paramètre T . Pour mieux comprendre la méthode du recuit simulé, il y a
plusieurs notions à définir telles que la probabilité de Boltzmann et le critère de Metropolis. [12]

1.7.1.2 La recherche taboue(Tabu Search)

La méthode de recherche taboue a été proposée par Fred Glover. L’idée principale de cette
technique est d’explorer le voisinage d’un lieu donné en effectuant un mouvement qui n’améliore
pas forcément la solution. Afin d’éviter de revenir en arrière, il utilise le principe de la mémoire
pour enregistrer les solutions interdites, ce qu’on appelle la ≪ liste taboue ≫. Cette liste est mise à
jour de manière itérative pour faire passer l’algorithme de l’exploration à l’utilisation [11].

Comme la méthode du recuit simulé, la méthode de recherche Tabou fonctionne avec une seule
configuration courante, qui est actualisée au cours des itérations successives. La nouveauté ici
est que, pour éviter le risque de retour à une configuration déjà visitée, on tient à jour une liste
de mouvements interdits, appelée liste tabou. Cette liste contient m mouvements (t → s ) qui
sont les inverses des m derniers mouvements (s → t ) effectués. La méthode modélise ainsi une
forme primaire de mémoire à court terme. Dans sa forme de base, la méthode de recherche ta-
boue présente l’avantage de comporter moins de paramètres que la méthode de recuit simulé.
Cependant, la méthode n’étant pas toujours performante, il est souvent approprié de lui ajouter
des processus d’intensification et/ou de diversification, qui introduisent de nouveaux paramètres
de contrôle. Dans la recherche taboue avec des variables continues, deux concepts sont mis en jeu :
le voisinage d’un point donné et un mouvement aléatoire dans le voisinage [11].

1.7.1.3 L’algorithme génétique (GA)

Les GA sont des algorithmes qui s’appuient sur des techniques dérivées de la génétique et de
l’évolution naturelle : sélection, croisement,mutation [14].
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Ces algorithmes disposent de trois opérations principales : [14]
• L’opérateur de sélection pour déterminer les meilleures solutions appelées aussi parents,

qui sont utilisées pour engendrer la nouvelle génération. Il y a différentes stratégies de sélection
comme la sélection par tirage à la roulette (roulette-wheel selection), la sélection par rang (ranking
selection), la sélection par tournoi (tournament selection)...
• L’opérateur de croisement qui combine les caractéristiques des parents (préalablement

sélectionnés) pour générer les enfants.
• L’opérateur de mutation qui modifie aléatoirement une partie de l’individu, ce qui permet de

maintenir une certaine diversité dans la population.

FIGURE 1.4 – Organigramme des principales étapes d’un GA. [1]
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1.7.1.4 L’algorithme de recherche d’harmonie (HS)

L’algorithme de recherche harmonique a été développé par Geem et al. Ceci est basé sur le
processus de performance musicale consistant à trouver l’harmonie parfaite dans l’orchestre en
2001, et chaque musicien joue une note pour trouver la meilleure harmonie. De même, chaque
variable de décision dans le processus d’optimisation à la valeur trouver la meilleure solution.

1.8 Algorithme chaotique du multiplicateur de Lagrange aug-
menté (CALM)

Un problème d’optimisation sous contrainte peut être formulé de la manière suivante comme
suit [2] :

min f(−→x )Soumis à : gj(
−→x ) ≥ 0 j = 1, ..., Jhk(

−→x ) = 0 k = 1, ..., Kxl
i ≤ xi ≤ xu

i i = 1, ..., n.

(1.5)
Où −→x = (x1, x2, x3, ..., xn),

−→
L = (xl

1, x
l
2, x

l
3, ..., x

l
n)and

−→
U = (xu

1 , x
u
2 , x

u
3 , ..., x

u
n respectivement,

sont le vecteur de conception, le vecteur de limite inférieure et le vecteur de limite supérieure pour
les n variables d’optimisation,f(−→x ) est la fonction objective.gj(−→x ) ≥ 0, (j = 1, . . ., J) sont J
contraintes d’inégalité et hk(

−→x ) = 0, (k = 1, . . ., K) sont K contraintes d’égalité.La valeur xl
i

définit la limite inférieure et la valeur xu
i est la limite supérieure de xi.L’espace de recherche S est

défini par les limites supérieure et inférieure et la région réalisable Ω est définie par les contraintes
d’inégalité et d’égalité [2].

Dans cette section, on va présenté une méthode CALM basée sur l’ergodicité des cartes chao-
tiques pour augmenter l’efficacité de l’étape de recherche locale et équilibrer la recherche d’explo-
ration et d’exploitation pour résoudre les problèmes d’optimisation sous contraintes. Cette méthode
utilise la nature ergodique de la carte du chaos pour réduire l’espace de recherche et obtenir les
meilleurs paramètres pour résoudre les contraintes du problème.Ensuite, la méthode du First car-
rier wave (première onde porteuse ) (FCW) peut être appliquée pour obtenir une solution optimale
comme point initial de la méthode du simplexe de Nelder-Mead qui recherche finalement la solu-
tion optimale. L‘algorithme du simplexe de Nelder-Mead est une méthode générique permettant de
minimiser des fonctions non linéaires sans contraintes. La méthode peut être très sensible au point
initial. L’algorithme simplex de Nelder-Mead a été mis en œuvre dans MATLAB sous le nom de
Fminsearch.J. D’Errico a publié en 2006 la routine MATLAB Fminsearchbnd pour résoudre les
problèmes d’optimisation sous contraintes par limites [2] .
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1.8.1 Contexte théorique

Cette sous-section présente quelques concepts de base tels que les cartes de chaos, l’algorithme
FCW et la méthode de base de multiplicateur de Lagrange augmenté pour mieux comprendre le
nouveau algorithme.

1.8.1.1 Principes fondamentaux de l’optimisation chaotique

Les méthodes d’optimisation basées sur le chaos génèrent des séquences chaotiques en utilisant
des systèmes dynamiques ou des cartes chaotiques, tandis que les algorithmes évolutionnaires uti-
lisent généralement un processus aléatoire pour générer les solutions suivantes [2]. La figure 1.5
montre les principales différences entre les séquences chaotiques et aléatoires générées respective-
ment par la carte logistique et la distribution normale [2].

FIGURE 1.5 – a Séries temporelles et b Espace d’état des séries temporelles. Séries temporelles
d’un système chaotique et aléatoire, les séquences chaotiques peuvent être générées en utilisant
la carte logistique xn+1 = λxn(1 − xn), avec λ = 3.19 et la condition initiale x0 = 0.01. La
série temporelle est vraiment similaire aux séries temporelles générées par des nombres normaux
aléatoires de moyenne zéro et de variance 1. L’espace d’état des deux systèmes qui représente la
différence entre xn et xn+1 [2]

Comme on peut le voir sur la figure 1.5, le modèle déterministe du chaos peut diminuer le coût de
la complexité car ce modèle génère des solutions non répétitives. Une variable chaotique possède
trois caractéristiques de base, dont le caractère pseudo-aléatoire, l’ergodicité et l’irrégularité. Par
conséquent, la théorie du chaos exploite la compréhension de la dynamique non linéaire et peut
être appliquée aux problèmes d’optimisation. [2]
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1.8.1.2 Optimisation chaotique

En 1963, Edward Lorenz a présenté le premier attracteur chaotique à l’aide d’un modèle réduit.
Il a présenté l’une des images les plus célèbres de la théorie du chaos, connue sous le nom d’effet
papillon”. Le chaos est une manière d’agir pseudo-aléatoirement dans un système déterministe et
non linéaire qui dépend des conditions initiales. May (1976) [15] a montré que la dépendance aux
conditions initiales est perçue dans les systèmes complexes. De la même manière, elle existe dans
les cartes simples telles que la carte logistique. En général, une carte chaotique unidimensionnelle
peut être exprimée comme suit [2] :

x(n+ 1) = f(µ1, µ2, ..., µm, x(n)), n = 0, 1, 2, 3, ... (1.6)

Où µi,(i=1,...,m) sont les paramètres de contrôle et x est une variable. Le comportement de la carte
(1.2) dépend des valeurs des paramètres de contrôle. En particulier, Eq.(1.2) est une carte chao-
tique pour certaines valeurs des paramètres de contrôle déterminés µi, (i = 1, . . . , m) chaque fois
qu’un très petit changement dans la valeur initiale de la variable chaotique x, fera une différence
considérable dans les prochaines valeurs de la variable chaotique x.Dans la figure 1.6, quelques
exemples notables de cartes chaotiques unidimensionnelles sont présentés. [2]

FIGURE 1.6 – Exemples de cartes chaotiques 1-D [2]

C∗ valeur du paramètre de contrôle lorsqu’une séquence chaotique est générée par cette carte.

Les méthodes d’optimisation chaotiques utilisent des séquences numériques,créées par des cartes
chaotiques. L’algorithme FCW est principalement une méthode d’optimisation chaotique de base
développée pour l’optimisation globale. L’algorithme FCW est basé sur la carte logistique. [16]
[17]. Le problème d’optimisation non linéaire est :

minf(x), s.t. x[L,U ] (1.7)
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où f est la fonction objective, x = (x1, x2, . . ., xn), L = (l1, l2, . . ., ln), U = (u1, u2, . . ., un) et
xi ϵ [li, ui], (i = 1, 2, . . .., n). .

La logique de l’algorithme FCW est de générer des points chaotiques candidats xc dans le
domaine [L,U ] le vecteur de séquences chaotiques γ1 . Afin de générer ces points, une carte
linéaire est définie comme suit [2] :

γ1(i) =
(xc

i − li)

(ui − li)
, i = 1, 2, ..., n. (1.8)

Donc, 0 ≤ γ1(i) ≤ 1 et xc
i = li + γ1(i)[ui − li] , i = 1,2,...,n.

Ainsi, dans FCW, on suppose que les composantes initiales de γ1 sont des valeurs aléatoires
comprises dans l’intervalle (0, 1) et que dans les itérations suivantes, chaque composante de
γ1 , γ1(i) , sera générée à l’aide d’une carte logistique. en utilisant la carte logistique. Le schéma
de cet algorithme est maintenant fourni [2] :

Étape 1 : Initialisation : γ1(i), i = 1, ..., n.

γ1(i) est une valeur aléatoire dans l’intervalle (0, 1).

Étape 2 : Générer des points chaotiques xc
i dans le domaine [li, ui] par

xc
i = li + γ1(i)[ui − li] , i = 1,2,...,n.

Étape 3 : x1 est le point de conception avec la plus petite valeur de f(x) :
dans la première itération x1 ← xc sinon,
dans les itérations suivantes, si f(xc) < f(x1) alors x1 ← xc sinon x1 se fixe en place.

Étape 4 : Générer γ1(i) par carte logistique :
γ1(i+ 1) = 4γ1(i)[1− γ1(i)]

Étape 5 : Répétez les étapes 2 à 4 de la recherche jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit satisfait.

Puisque l’algorithme FCW a un certain problème de convergence,il a été combiné avec la re-
cherche locale .

1.8.1.3 Méthode du multiplicateur de Lagrange augmenté

Puisque la technique de traitement des contraintes utilisée dans cette étude est liée à la méthode
du multiplicateur de Lagrange augmenté, elle sera décrite dans cette section. La fonction de La-
grange augmentée pour résoudre le problème d’optimisation sous contrainte(1.5) est définie comme
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suit : [2]

LA(
−→x ,
−→
λ ;−→µ ) = f(−→x ) +

J+K∑
i=1

λici(
−→x ) +

J+K∑
i=1

µic
2
i (
−→x ), x1

i ≤ xi ≤ xu
i i = 1, ..., n (1.9)

Où

ci(
−→x ) =

{
hi(
−→x ) i = 1, ..., K,

min[gi−k(
−→x ), λi

2µi
] i = K + 1, ..., K + J

(1.10)

−→
λ = (λ1, λ2, ..., λJ+K),

−→µ = (µ1, µ2, ..., µJ+K) et λi, µi, (i = 1, 2, ..., J+K) sont des nombres
scalaires positifs.

Définition (condition de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)) :
Supposons que −→v = (v1, v2, ..., vn),

−→
L = (xl

1, x
l
2, ..., x

l
n), and

−→
U = (xu

1 , x
u
2 , ..., x

u
n). Soit

P (−→v ,
−→
L ,
−→
U ) soit la projection du vecteur −→v sur la boı̂te rectangulaire [

−→
L ,
−→
U ] qui est définie

comme suit [2] :

P (−→v ,
−→
L ,
−→
U ) =


xl
i if vi ≤ xl

i

vi if xl
i ≤ vi ≤ xu

i

xu
i if vi ≥ xu

i

for i = 1, 2, ..., n (1.11)

On peut prouver que les conditions de KKT pour le problème sous contrainte de limite (1.9)
correspondent à −→x − P

(−→x −∇(
−→x )LA

(−→x ,
−→
λ ;−→µ

)
,
−→
L ,
−→
U
)
= 0.

Soit −→x la solution optimale du problème d’optimisation sous contrainte (1.5) alors−→x ∗ est un
point stationnaire de la fonction de Lagrange de l’équation (1.5) pour les multiplicateurs précis

−→
λ ∗.

Par conséquent,−→x ∗ n’est pas une solution minimale de la fonction pseudo-objectif sans contrainte
(ou de la fonction de Lagrange standard) en Eq.(1.12). Cependant, −→x ∗ est le point minimum de la
fonction multiplicateur de Lagrange augmentée [2].

L
(−→x ,
−→
λ
)
= f(−→x ) +

K∑
k=1

λkhk(
−→x )−

J∑
j=1

λjgj(
−→x ) (1.12)

xl
i ≤ xi ≤ xu

i i = 1, ..., n.

La fonction de pénalité quadratique du problème d’optimisation sous contrainte (1.5) est définie
comme suit :

Q
(−→x ,−→µ

)
= f(−→x ) +

K∑
k=1

(µk

2

)
h2
k(
−→x )−

J∑
j=1

(µj

2

)
([gj(
−→x ]−)2 (1.13)
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xl
i ≤ xi ≤ xu

i i = 1, ..., n.

avec [gj(
−→x )]− = max(−gj(−→x ), 0).

La principale faiblesse de cette technique est le mauvais conditionnement lorsque µi s’approche
de l’infini. Cependant, cette méthode a un certain nombre de limites et n’est pas recommandée
dans de nombreux cas. Dans une analyse de la méthode du multiplicateur de Lagrange augmenté,
il a été montré que la convergence de cet algorithme peut être assurée lorsque µi est finie. Par
conséquent, le mauvais conditionnement dans cette technique est moins problématique que la
méthode de pénalisation par rapport à la méthode de pénalité. Cependant, la fonction du multi-
plicateur de Lagrange augmenté est une combinaison de la fonction de Lagrange standard et de
la fonction de pénalité quadratique avec le plus petit nombre d’erreurs. Selon les conditions d’op-
timalité pour la minimisation des problèmes non contraints, il existe une méthode numérique et
pratique pour mettre à jour

−→
λ ,−→µ par Eq.(1.14) [2].

∇(
−→x )LA

(−→x k,
−→
λ k;−→µ k

)
= ∇f(−→x k)−

J+K∑
i=1

[λk
i − µk

i ci(
−→x k)]∇ci(

−→x k) ≈ 0 (1.14)

k=1,2,...

Enfin,
−→
λ est calculé avec la formule récursive suivante :

λk+1
i ≈ λk

i − µk
i ci(
−→x k), i = 1, 2, ..., J +K, k = 1, 2, ... (1.15)

1.8.2 Description de l’algorithme CALM

Cette sous-section décrit l’algorithme CALM développé dans cette recherche. CALM intègre la
technique du multiplicateur de Lagrange augmentée, des cartes chaotiques, l’algorithme d’optimi-
sation chaotique et une méthode de recherche directe de Lagarias et al.(1998). Comme mentionné
dans la section précédente, la méthode du multiplicateur de Lagrange augmentée est une combi-
naison de l’algorithme standard de Lagrange et de la technique de la pénalité quadratique pour
traiter les contraintes du problème avec le moins d’inconvénients et d’inconditionnalités possibles.
En fait, l’algorithme proposé améliore la méthode du multiplicateur de Lagrange augmenté par
cartes chaotiques et incorpore la technique FCW avec afin de développer une méthode générique.
Ainsi, la meilleure sous-région réalisable peut être obtenue par la carte logistique avec un effet
d’inspiration de FCW. Ensuite, la méthode FCW est utilisée pour minimiser le Lagrangien aug-
menté,Eq.(1.8), par rapport à −→x et avant d’exécuter toute mise à jour des multiplicateurs de
Lagrange (

−→
λ ) et des facteurs de pénalité (−→µ ). Les facteurs de pénalité sont mis à jour par

l’algorithme 1 [2].
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Algorithm 1 Mise à jour de −→µ = (µ1, µ2, ..., µm) [2]
Début de l’algorithme
m= Nombre de contraintes,
m equ = Nombre de contraintes d’égalité,
m inequ = Nombre de contraintes d’inégalité
for j = 1, 2, ...,m do

if (m equ ̸= 0 and m equ ≥ j) then

if (j − th contrainte ̸= 0) then

µj ← 100µj

else
µj ← µj

2

else if(m inequ ̸= 0 and j > m equ) then

if (j − th contrainte > 0) then

µj ← 100µj

else
µj ← µj

2

Fin de l’algorithme

FIGURE 1.7 – Architecture générale de l’algorithme proposé . [2]
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Pour cette raison, l’algorithme proposé comporte trois phases principales. Première phase, la
carte chaotique améliore la technique du multiplicateur de Lagrange augmenté pour traiter les
contraintes.L’algorithme proposé utilise l’ergodicité des cartes chaotiques pour réduire l’espace de
recherche et trouver les multiplicateurs de Lagrange appropriés (

−→
λ ) et les facteurs de pénalité(

−→µ ). Deuxième phase, la méthode FCW explore une valeur initiale appropriée en tant qu’étape de
recherche globale.Troisième étape, la nouvelle version de l’algorithme simplex de Nelder-Mead
peut être utilisée comme une recherche locale pour trouver la solution optimale [2]. La figure (1.7)
illustre l’architecture générale de l’algorithme CALM.

Les principales étapes de calcul de l’algorithme proposé sont maintenant décrites [2] :

Étape 1 : Initialisation :
Mettre k = 0,

−→
λ0 = (λ0

1, λ
0
2, ..., λ

0
J+K), λ

0
i = λ0i, i = 1, 2, ..., J +K.

−→
µ0 = (µ0

1, µ
0
2, ..., µ

0
J+K), µ

0
i = µ0i, i = 1, 2, ..., J +K.

ω0 =
1

∥
−→
µ0∥

, η0 =
1

∥
−−→
µ0∥0.1

Choisir un point initial −→x0 = (x0
1, x

0
2, ..., x

0
n), et des tolérances de convergence η∗ et ω∗.

Étape 2 : Convergence (condition KKT) :
Evaluer la fonction du multiplicateur de Lagrange augmenté en −→x = −→xk = ((xk

1, x
k
2, ..., x

k
n) selon

les équations (1.9) et (1.10), de sorte que

∥−→xk − P
(−→xk −∇(

−→x ) LA(
−→xk,
−→
λ k;−→µ k),

−→
L ,
−→
U
)
∥ ≤ ωk, k = 0, 1, 2, ... (1.16)

Étape 1 : Réduire l’espace de recherche :
N1 est le nombre d’itérations pour obtenir un sous-espace faisable correct.
1. γ1(i) est une valeur aléatoire dans l’intervalle (0, 1).
2. Générer des points x1(i), xu(i) dans le domaine [xl

i, x
u
i ] par :

xl(i) = xl
i + γ1(i)

(
xu
i − xl

i

)
, i =, ..., n.

xu(i) = xu
i + γ1(i)

(
xu
i − xl

i

)
, i =, ..., n.

3. Si xu(i) < xl(i) alors ll← xu(i), xu(i)← xl(i), xl(i)← ll i = 1, ..., n.

−→x k
l =

(
xl(1), xl(2), ..., xl(n)

)
, −→x k

u =
(
xu(1), xu(2), ..., xu(n)

)
4. Si LA(

−→x k
l ,
−→
λ k;−→µ k) < LA(

−→
L ,
−→
λ k;−→µ k)alors

−→
L ← −→x k

l sinon, laisser
−→
L inchangé.
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Si LA(
−→x k

u,
−→
λ k;−→µ k) < LA(

−→
U ,
−→
λ k;−→µ k)alors

−→
U ← −→x k

u sinon, laisser
−→
U inchangé.

5. Générer γ1(i+ 1)par carte logistique : γ1(i+ 1) = 4γ1(i)[1− γ1(i])

6. Répéter les étapes 1-5 jusqu’à ce que le nombre maximal d’itérations N1 soit atteint.

Étape 4 : Optimisation :
Utiliser FCW pour résoudre la fonction multiplicatrice de Lagrange augmentée indiquée par
l’équation (1.9) et la sous-gamme de l’étape 3 pour le nombre limite d’itérations Nmax.

L’algorithme dit de la première onde porteuse (first carrier wave)est la procédure la plus
élémentaire pour générer des points candidats xc à l’intérieur d’une région réalisable ; l’optimum,
Xi, est le point candidat ayant la plus petite valeur pour(xc). Le processus est schématisé dans
l’algorithme 2.Les points candidats Xc (ligne 05) ont été générés dans le domaine [L,U ] au moyen
du vecteur de séquence chaotique γ ; chaque composante de γ, γ(i), a donc été cartographiée
linéairement sur l’intervalle [L(i), U(i)].On a supposé dans l’algorithme 1 que les composantes
de γ étaient restreintes à l’intervalle [0, 1] comme cela se produit pour la carte logistique. Un nou-
veau vecteur de séquence chaotique a été généré à chaque itération en utilisant la carte chaotique
H(ligne 12) ; par exemple, chaque composante a été générée en utilisant γ(i) = 4γ(i)[1 − γ(i)] ,
si H() était la carte logistique.L’optimum local actuel x1 a été sauvegardé à la ligne 09.En outre,
toutes les ƒCW.C2 itérations, l’optimum local actuel serait affiné au moyen d’un algorithme d’op-
timisation basé sur le gradient (ligne 14).Le processus complet a été répété quelques. Ci fois (de la
ligne 02 à la ligne 15). [5]

Algorithm 2 FCW algorithme [5]
Début de l’algorithme
initialiser γ, fcw.C1, fcw.C2

for (c1 = 1, ..., fcw.c1) do
new.min.found=FALSE
for (c2 = 1, ..., fcw.c2) do

xc = L+ γ(U − L)
if (c1 == 1) then

xl = xc

∇f = f(xc)− f(xl)

if (∇f < 0) then
xl = xc

new.min.found=TRUE
γ = H(γ)

Fin de l’algorithme

Étape 5 : Mettre à jour les paramètres :
1. Mettre à jour

−→
λ k = (λk

1, λ
k
2, ..., λJ+

k
K) par l’éq(1.15)
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2. Mettre à jour −→µ k = (µk
1, µ

k
2, ..., µJ+

k
K) avec l’algorithme (1).

3. Où −→x k est la solution optimale du kième sous-problème obtenu à l’étape 3 et enfin,on fixe
k = k + 1.

Étape 6 : Continuer avec l’étape 2.

Étape 7 : Utiliser la nouvelle version de l’algorithme simplex de Nelder-Mead pour résoudre la
fonction du multiplicateur de Lagrange augmenté indiquée par l’Eq.(1.9) avec le point initial −→x k.

L’algorithme du simplexe de Nelder-Mead est une méthode générique permettant de minimiser
des fonctions non linéaires sans contrainte. Cette méthode peut être très sensible au point initial.
L’algorithme du simplexe de Nelder-Mead a été implémenté dans MATLAB sous le nom de Fmin-
search. MATLAB sous le nom de Fminsearch. J. D’Errico a publié en 2006 la routine MATLAB
Fminsearchbnd pour résoudre les problèmes d’optimisation sous contraintes [2].

1.9 Conclusion

Nous avons rappelé dans ce chapitre quelques notions sur l’optimisation. Puis, nous avons mis
en clair les deux types des techniques d’optimisation : déterministes et stochastique, parmi ces
dernières on trouve les métaheuristiques qui exploitent généralement des processus aléatoires dans
l’exploration de l’espace de recherche.

En dernier, nous avons présenté un nouvel algorithme d’optimisation sous contraintes basé sur
le chaos appelé (CALM). L’algorithme (CALM) est basé sur l’ergodicité des cartes chaotiques
pour augmenter l’efficacité de l’étape de recherche locale et ééquilibrer la recherche d’exploration
et d’exploitation pour résoudre les problèmes d’optimisation sous contraintes.Vous pouvez ensuite
appliquer la méthode du première onde porteuse (FCW) pour obtenir la solution optimale comme
point de départ de la méthode du simplexe de Nelder-Mead, qui trouve finalement la solution
optimale. L’algorithme simplex de Nelder-Mead est un moyen courant de minimiser les fonctions
non linéaires sans contraintes.

Dans le chapitre suivant, nous allons décrire un autre domaine qui fera l’objet de notre étude
pratique, il s’agit des séries temporelles.
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Chapitre 2

Les séries temporelles

Introduction

Prédire l’évolution future d’un phénomène suscite depuis très longtemps un intérêt particulier
ce qui a accéléré le développement des techniques prédictives et apportant diverses valeurs scien-
tifiques entre ces techniques.

La prévision est le processus qui consiste à estimer ou à prédire les événements futurs (ou les
valeurs) d’une séquence de données historiques basée sur le temps (appelée série chronologique)
afin de faire face aux incertitudes futures [3].

La prédiction traditionnelle nécessite la connaissance d’informations antérieures sur le com-
portement du système à prédire. Une méthode de prédiction est complètement déterministe si le
calcul du comportement futur est précis. Mais en réalité, en raison de plusieurs facteurs, il n’est pas
possible de calculer avec précision le comportement futur. Cependant, il est possible de générer un
modèle qui peut être utilisé pour calculer la probabilité d’un comportement futur entre deux limites
spécifiées. Tel modèle est appelé modèle stochastique ou processus stochastique. Une importante
classe de modèles stochastiques est utilisée pour décrire des séries temporelles stationnaires ap-
pelée la classe des modèles stochastiques stationnaires. Ces modèles supposent que les propriétés
des séries chronologiques sont invariantes par la translation temporelle ; parmi ces modèles il y
a : AR, MA, ARMA. Les processus utilisés pour la description des séries temporelles non station-
naires (en moyenne, en variance, cessionnaire) sont : ARIMA, SARIMA. De plus, pour la construc-
tion des modèles quelles que soient leurs classes, Box et Jenkins ont introduit une méthodologie
utilisée pour obtenir le modèle linéaire optimal pour une série chronologique. Cette méthodologie
se décompose en trois étapes : l’identification du modèle, l’estimation des paramètres et la valida-
tion du modèle.

24
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2.1 Définition série temporelle (TS)

Une (TS) (ou chronologique) est une suite d’observations (x1, x2, ...., xn) indexées par le temps.
L’indice temps peut être selon les cas : la minute, l’heure, le jour, l’année etc....
Le nombre n est appelé la longueur de la série.

Par conséquent, une série chronologique est un ensemble d’observations qui correspondent à la
même variable. Données macroéconomiques (PIB national, inflation, exportations, etc.), données
microéconomiques (chiffre d’affaires d’une entreprise particulière, nombre d’employés, revenus
personnels, nombre d’enfants de sexe féminin, etc.), finances (prix de l’option d’achat ou de
vente, actions, etc. .) Prix), météo (pluies, journées ensoleillées de l’année...), politique (nombre
d’électeurs, suffrages reçus par les candidats...), démographie (taille moyenne des habitants, âge...).
En pratique, tout ce qui est chiffrable et varie en fonction du temps. Ce qui est important ici, c’est
la dimension temporelle car il s’agit de l’analyse d’une chronique historique : des variations d’une
même variable au fil du temps, afin de pouvoir comprendre la dynamique. La périodicité de la
série n’est pas importante : il peut s’agir de mesures quotidiennes, mensuelles, trimestrielles, an-
nuelles. . . voire même sans périodicité [18].

En général, les séries temporelles sont tracées sur un graphique de valeurs (ordonnées) en fonc-
tion du temps (abscisses). Quand une série est stable autour de sa moyenne, elle est dite série
stationnaire. Inversement, il existe également des séries non stationnaires. Quand la série croit
sur l’ensemble de l’échantillon et donc possède une moyenne non constante, on parle de ten-
dance.Enfin, lorsqu’on observe un phénomène qui se répète régulièrement, on parle de phénomènes
saisonniers [18].

2.1.1 Exemples

• Les taches solaires. C’est le nombre annuel de taches observées à la surface du soleil entre
1700 et 1980. Il y a un enregistrement par an. donc 281 points reliés par des segments.

FIGURE 2.1 – Taches solaires
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• Les ventes de voitures. Les données fonctionnent depuis 35 ans et il y en a une par mois. C’est-
à-dire 420 points.

FIGURE 2.2 – Ventes de voitures

• Nombre de passagers pour le transport aérien (milliers). Une donnée par mois de 1949 à 1960.

FIGURE 2.3 – Trafic aérien

2.2 Domaines d’application

On trouve des exemples de séries chronologiques dans de très nombreux domaines.
La liste suivante n’est qu’un échantillon :

□ Médecine/biologie : suivi des évolutions des pathologies, analyse
d’électroencéphalogrammes et d’électrocardiogrammes ;

□ Traitement du signal : signaux de communications, de radars, de sonars, analyse de la parole ;

□ Traitement des données : mesures successives de position ou de direction d’un objet mobile
(trajectographie) ;

□ Finance et économétrie : évolution des indices boursiers, des prix, des données
économiques des entreprises, des ventes et achats de biens, des productions agricoles ou
industrielles ;

□ Météorologie : analyse de données climatiques. . .
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2.3 Caractéristiques des séries temporelles

Pour traiter une série temporelle pour une application quelconque, il faut prendre en compte
certains éléments (caractéristiques) qui caractérisent la série. Ces caractéristiques sont :

• La tendance, qui indique une augmentation ou une diminution moyenne des valeurs d’une
série chronologique sur une longue période. La figure 2.4 montre un exemple de ce à quoi res-
semble une tendance, où la ligne en pointillé indique une tendance linéaire à long terme. Une
tendance non linéaire peut également être observée dans une série chronologique. Une tendance
à la hausse est généralement observée dans les séries chronologiques relatives à la croissance
démographique et à la consommation d’eau dans une communauté, tandis qu’une tendance à la
baisse peut être observée dans les séries relatives aux épidémies et au taux d’analphabétisme [3].

FIGURE 2.4 – Tendance linéaire [3]

• Saisonnalité, qui est une fluctuation régulière des valeurs d’une série chronologique sur des
périodes fixes et connues. Le mouvement saisonnier peut être observé sur une base trimestrielle,
mensuelle, hebdomadaire ou même quotidienne, et la saisonnalité est soit déterministe, soit sto-
chastique. L’apparence de la variation saisonnière est illustrée par la figure 2.5. Les fluctuations
saisonnières peuvent être dues aux coutumes, aux préférences, aux changements météorologiques
et climatiques et aux technologies [3].
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FIGURE 2.5 – Variation saisonnière [3]

• Variations cycliques, qui sont des changements réguliers des valeurs de séries temporelles
sur une période variable inconnue (généralement plus d’une année). Les variations cycliques sont
causées par des événements qui se produisent en cycles. La figure 2.6 montre un exemple de série
temporelle avec des cycles d’environ 10 ans (certains durent huit, neuf ou dix ans). Contraire-
ment à la saisonnalité, les variations cycliques couvrent une période plus longue et présentent un
schéma systématique difficilement prévisible. Les variations cycliques peuvent être observées dans
la plupart des séries financières et économiques [3].

FIGURE 2.6 – Variation cyclique [3]

•Variations aléatoires, également appelées erreurs résiduelles, sont des mouvements irréguliers
dans une série chronologique causés par des circonstances imprévisibles qui ne sont pas régulières
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et ne se répètent pas selon un schéma particulier. Elles sont causées par des événements tels que
l’apparition d’une maladie, une révolution, une guerre ou des grèves. La figure 2.7 illustre un
exemple de série à variations aléatoires. aléatoires. Les variations aléatoires ne sont pas prévisibles
[3].

FIGURE 2.7 – Variation aléatoire [3]

D’autres caractéristiques telles que les valeurs aberrantes et les observations manquantes sont
souvent observées dans une série chronologique. Les observations aberrantes sont des observa-
tions de données qui s’écartent considérablement de la distribution des données, provoquant des
erreurs importantes sur les modèles construits à partir des données. Les observations aberrantes
sont normalement éliminées à l’aide de techniques statistiques lors de la préparation des données
avant la construction du modèle. Même si cette action atténue le problème des valeurs aberrantes,
d’autres informations importantes peuvent être perdues en même temps. Chatfield [19] a noté que
le traitement de certaines caractéristiques spécifiques telles que les valeurs aberrantes, les observa-
tions manquantes ou les erreurs possibles peut être plus important que le choix de la méthode de
prévision [3].

Le tracé d’une série temporelle révèle la présence de différentes caractéristiques contenues dans
la série, et est généralement utilisé pour étudier et évaluer les propriétés d’une série chronologique
[3].

Étant donné que les séries chronologiques présentent généralement différentes combinaisons de
composantes caractéristiques, la décomposition est employée dans l’analyse classique des séries
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chronologiques pour décrire séparément ces composantes. Sur la base de la manière dont ces com-
posantes sont combinées, la modélisation linéaire peut être classée en compositions additives, mul-
tiplicatives et pseudo-additives [20].

Un modèle additif,
Yt = T + S +R (2.1)

où T, S et R sont respectivement la tendance, les variations saisonnières et les variations aléatoires,
suppose que les composantes caractéristiques sont indépendantes les unes des autres [3].

Un modèle multiplicatif,
Yt = T × S ×R (2.2)

d’autre part, suppose que les composantes caractéristiques ne sont pas nécessairement
indépendantes les unes des autres. La décomposition pseudo-additive présente des caractéristiques
à la fois du modèle additif et du modèle multiplicatif [3].

2.4 Analyse des séries temporelles

L’analyse des séries chronologiques consiste à utiliser un modèle mathématique pour extraire
des statistiques significatives ou d’autres caractéristiques d’une série chronologique afin de com-
prendre sa structure sous-jacente et les fonctions qui la produisent. Quelques applications typiques
de l’analyse des séries temporelles sont [3] :

• prévision, qui est le processus d’estimation des valeurs futures d’une série temporelle sur la
base des valeurs précédentes ;

• la classification, qui est le processus de regroupement des séries temporelles dans un certain
nombre de classes ;

• l’explication, qui est le processus de description d’une série chronologique en termes de pa-
ramètres d’un modèle ; et ‘

• la transformation, qui est le processus de mise en correspondance d’une série temporelle
avec une autre.



CHAPITRE 2. LES SÉRIES TEMPORELLES 31

Les applications de prévision sont les plus répandues et les plus imminentes dans la littérature en
raison de leur grande importance dans de nombreux domaines. La plupart des décisions stratégiques
sont souvent basées sur les résultats des prévisions. Par conséquent, l’ajustement d’un modèle qui
peut modéliser adéquatement une série chronologique est très important [3].

Dans la modélisation d’un prévisionniste de série temporelle, les valeurs de la série sont ana-
lysées pour développer un modèle mathématique qui capture le processus sous-jacent de génération
de données de la série. Le modèle mathématique développé est ensuite utilisé pour prédire les va-
leurs futures de la série. L’analyse est basée sur le fait que les observations successives ne sont pas
indépendantes et que leur ordre chronologique doit être pris en compte [3].

Comme décrit dans [21], la prévision des séries temporelles est le problème de trouver une
fonction f : Rn → R de manière à obtenir une estimation y(t + d) de y au temps (t + d), étant
donné n observations de y jusqu’au temps t [3] :

y(t+ d) ≈ f(y(t); y(t1); :::; y(tn)) (2.3)

où d est le délai de prédiction (également appelé horizon de prévision). Cela implique que la est
un problème d’approximation de fonctions [3].

2.5 Processus stochastiques dans les séries temporelles

Une série temporelle est dite déterministe si les valeurs futures exactes peuvent être déterminées.
Cependant, dans la plupart des applications de séries temporelles, les valeurs futures ne peuvent
pas être prédites avec certitude en raison de l’erreur résiduelle, ϵ, qui est le résultat des processus
de bruit (produits aléatoirement par des facteurs d’influence incontrôlables). Les valeurs futures
d’une série ont une distribution de probabilité qui est conditionnée par la connaissance des valeurs
passées [3],

y(t+ d) = f(y(t); y(t1); ) + ϵ; ϵ ∼ N(0;α2) (2.4)

où N est une distribution normale de moyenne nulle avec une variance de α2.

Une expression mathématique qui décrit la structure de probabilité d’une série chronologique
est appelée processus stochastique [22]. Par conséquent, une série chronologique est en fait un
échantillon de réalisation d’un processus stochastique qui produit la série [19]. Les observations
d’une série temporelle sont généralement supposées être indépendantes et identiquement distribuées
(i.i.d), suivant une distribution normale. Cependant, cette hypothèse n’est pas tout à fait correcte,
car une série temporelle présente un modèle plus ou moins régulier sur le long terme [19], à l’ex-
ception d’une série chronologique chaotique .
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2.6 Méthodes de prévision des séries chronologiques

Au cours de plus d’un demi-siècle de recherche active dans le domaine de l’analyse des séries
temporelles, de nombreuses méthodes de prévision des séries chronologiques ont été développées.
Ces méthodes vont de techniques simples, telles que la prévision naı̈ve (qui consiste à fixer la
prévision à la dernière observation de la série temporelle) à des méthodes plus complexes d’intel-
ligence informatique (CI) telles que les réseaux neuronaux artificiels (NNs!) [3].

2.6.1 Méthodes statistiques

Il existe plusieurs techniques statistiques utilisées dans la modélisation des séries temporelles.
Les plus importantes de ces techniques sont la moyenne mobile (MA), le lissage exponentiel ,
l’autorégression (AR), la moyenne mobile autorégressive (ARMA) et la moyenne mobile intégrée
autorégressive (ARIMA). Chartfield [19] a observé que les méthodes statistiques étaient les ou-
tils de prévision des séries temporelles les plus utilisés. Parmi toutes les techniques statistiques,
l’ARIMA est la plus populaire et la plus utilisée.

Le modèle ARIMA a été développé par Box et Jenkins en 1970, et est devenu très populaire
et important dans la prévision en raison de l’approche pratique (appelée méthodologie de Box-
Jenkin) développée pour construire le modèle. Dans le modèle ARIMA, la valeur future d’une
série temporelles est supposée être une fonction linéaire des observations passées de la série plus
une erreur aléatoire. Par conséquent, la fonction sous-jacente qui produit la série chronologique est
exprimée comme suit [3] :

ŷt = ϕ0 +t +

p∑
i=1

ϕiyt−i +

q∑
i=1

θjϵtj (2.5)

où ŷt est la valeur prévue, t est l’erreur aléatoire avec la propriété de moyenne nulle et de variance
constante. et de variance constante ; ϕi et θj sont les paramètres du modèle [3].

D’après l’équation (2.5), si la valeur de q = 0, le modèle se réduit à un modèle AR pur d’ordre
p. Si p = 0, le modèle devient un modèle MA d’ordre q. Par conséquent, lors de la construction
d’un modèle ARIMA, la tâche principale consiste à trouver l’ordre approprié, (p; q), du modèle.La
méthodologie de Box-Jenkins décrit trois étapes itératives afin de sélectionner un modèle ARIMA
satisfaisant [3] :

• L’étape d’identification du modèle, qui implique le prétraitement des séries de données pour
une meilleure modélisation et la détermination de l’ordre (p ; q) du modèle ARIMA. Si la série
temporelle est non stationnaire, elle est réduite à une série stationnaire par simple différentiation
de degré g, jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de modèle évident tel qu’une tendance ou une saisonnalité
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dans la série. Différencier signifie prendre la différence entre des observations consécutives. Une
fois que les données sont stationnaires, l’ordre (p ; q) du modèle est déterminé .

• L’étape d’estimation des paramètres, qui consiste à optimiser les paramètres du modèle,
ϕi et θj , de sorte que la mesure globale de l’erreur soit minimisée à l’aide de techniques d’opti-
misation non linéaires telles que l’estimation du maximum de vraisemblance et les méthodes des
moindres carrés non linéaires .

• L’étape de vérification du diagnostic, qui consiste à vérifier la qualité de l’ajustement du
modèle à la série. Le modèle est ensuite utilisé pour la prévision si le modèle est adéquat. Si le
modèle s’avère inadéquat, les trois étapes de Box-Jenkins sont répétées jusqu’à ce qu’un meilleur
modèle alternatif soit identifié.

Bien que les modèles ARIMA soient très populaires, ils sont limités à la gestion de séries tempo-
relles linéaires. Pour surmonter ce problème, de nombreux modèles statistiques non linéaires tels
que le modèle autorégressif à seuil (TAR), le modèle ARCH, le modèle GARCH et NAR ont été
proposés. Ces modèles sont capables de traiter des séries temporelles non linéaires, mais leur com-
plexité mathématique est élevée et ils dépendent aussi largement d’une connaissance spécifique de
la manière dont la série temporelle est générée [ [23], [24]].

2.6.2 Technique des k plus proches voisins (k-NN)

L’algorithme (k-NN) est une méthode d’apprentissage non paramétrique simple utilisée pour
la classification et la prévision. L’algorithme k-NN utilise les voisinages locaux pour prendre une
décision, en partant de l’hypothèse que les objets qui sont proches les uns des autres partagent
des caractéristiques similaires [25]. Par conséquent, les données d’apprentissage sont considérées
comme un espace métrique de caractéristiques. Dans l’algorithme k-NN, l’ensemble d’apprentis-
sage est mémorisé et aucun modèle n’est associé au concept d’apprentissage [3].

Pour prévoir une série temporelle à l’aide de la technique k-NN, la série est organisée en k sous-
séquences qui sont similaires à la sous-séquence la plus récente avant le point de prévision. Ainsi,
les histoires avec un comportement dynamique similaire sont détectées dans les séries passées et
utilisées plus tard dans la prévision du point suivant à la fin de la série [3].

Trois paramètres prédéterminés sont nécessaires dans la prévision k-NN, à savoir la dimension
d’intégration, m, la fréquence d’échantillonnage (c’est-à-dire le temps de retard), τ, et le nombre de
voisins les plus proches, k. Une fois ces paramètres déterminés, la série temporelle donnée, disons
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(y1; y2; ::; yt; ::; yT ), est transformée en sous-séquences de longueurs égales sous forme de vecteurs,
contenant m observations échantillonnées de la série à des intervalles de τ, c’est-à-dire [3]

ym;T
t = (yt; yt−τ; :::; yt−(m−1)τ); t = m;m+ 1; :::;T (2.6)

Ces vecteurs sont souvent appelés vecteurs m-historiques. Le k-NN utilise k vecteurs m-histoire
qui ont un comportement dynamique similaire à celui du vecteur de retard, ym;T

T , pour prédire la
valeur de la série temporelle au prochain pas de temps, t = T + 1, c’est-à-dire [3]

ym;T
t = (yT ; yT−τ; yT−2τ; :::; yT−(m−1)τ) (2.7)

La sélection des k m-histoires similaires au vecteur de retard est basée sur une mesure de similarité,
généralement une fonction de distance telle que la distance euclidienne. Récemment, Durbin et Ru-
melhart ont montré que la distance de Mahalanobis est plus appropriée en raison de la corrélation
possible entre les vecteurs à différentes trames temporelles, par rapport aux distances basées sur
des vecteurs déterministes, comme la distance euclidienne. Ainsi, les vecteurs k historiques les
plus proches qui minimisent la fonction de distance, Ω(ym;T

t ; ym;T
t ), sont sélectionnés [3].

La valeur à t = T + 1 est alors prédite comme la moyenne (s’il n’y a pas de valeurs aberrantes,
sinon la médiane) des valeurs de sortie cibles sur les k vecteurs d’historique les plus proches.
D’autres méthodes simples, telles que la moyenne pondérée simple [26], et la régression linéaire
locale [27], sont également utilisées [3].

Le coût d’apprentissage dans le k-NN est nul et aucune hypothèse n’est requise sur les ca-
ractéristiques des concepts à apprendre. Le k-NN utilise également des procédures simples d’ap-
proximation locale pour apprendre des concepts complexes. Cependant, les concepts appris n’ont
pas de description (ce qui signifie que le modèle ne peut pas être interprété). Un autre inconvénient
du k-NN est que la recherche des k plus proches voisins devient coûteuse en termes de calcul pour
les grands ensembles de données. De plus, la technique souffre de la malédiction de la dimension-
nalité (c’est-à-dire les propriétés non intuitives des données observées lorsqu’on travaille dans un
espace à haute dimension) [3].

2.6.3 Machines à vecteurs de support (SVM)

Une machine à vecteurs de support [ [28], [29]] est une méthode d’apprentissage supervisée
utilisée à des fins de classification. Lorsque le SVM est utilisé pour la prévision, il est appelé
régression à vecteur de support (SVR) [30]. Les SVM sont basés sur l’idée de construire un hyper-
plan qui sépare au mieux un ensemble de données en deux classes distinctes, comme le montre la
figure 2.8 [3].
Les points de données les plus proches des deux côtés de l’hyperplan de séparation sont appelés
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FIGURE 2.8 – Séparation des points de données par SVM [3]

vecteurs de support et sont considérés comme des éléments critiques de l’ensemble de données.
Pour avoir une plus grande chances de classer correctement de nouvelles données, on choisit l’hy-
perplan ayant la plus grande marge possible (c’est-à-dire la distance entre les vecteurs de support
des classes opposées). Ce type de classificateur linéaire avec un hyperplan à marge maximale est
appelé classificateur à marge maximale [3].

Afin de classer des données linéairement non séparables, l’astuce du noyau est appliquée à
l’hyperplan à marge maximale. Le kernel permet de cartographier les données dans un espace de
dimension supérieure où les données sont linéairement séparables. Ainsi, pour classer des données
non linéaires, un hyperespace à marge maximale est ajusté dans l’espace caractéristique transformé
[3].

Un processus similaire est suivi dans le SVR. Les séries de données sont transposées dans
un espace de caractéristiques de haute dimension par le biais d’un mappage non linéaire, et une
régression linéaire est effectuée dans cet espace [31]. L’exécution d’une régression linéaire dans un
espace de caractéristiques de haute dimension correspond à la régression non linéaire dans l’espace
d’entrée de faible dimension [3].

Les SVR ont été utilisés pour prévoir les données de séries temporelles lorsque les proces-
sus sous-jacents sont typiquement non linéaires, non stationnaires et non définis a-priori [32].
Le principal avantage des SVM est qu’ils fournissent une solution unique et globalement opti-
male, contrairement à d’autres méthodes comme les NNs [33]. Les SVM fournissent également un
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modèle précis même avec un petit ensemble de données. Cependant, le modèle a une complexité
algorithmique élevée et nécessite un processus de sélection de modèle approfondi [3].

2.6.4 Réseaux neuronaux artificiels (NNs)

Les NNs sont les modèles d’intelligence artificielle les plus performants et les plus
fréquemment utilisés pour la prévision des séries chronologiques [34]. Un NN traditionnel a une
architecture composée de neurones artificiels interconnectés (nœuds) organisés en trois couches,
c’est-à-dire des couches d’entrée, cachées et de sortie. Les NNs sont des modèles basés sur des
données qui peuvent représenter n’importe quel type de fonction non linéaire [35]. Fondamenta-
lement, un NN est une fonction complexe représentant une correspondance non linéaire entre un
espace d’entrée donné et un espace de sortie. Pour une approximation précise du mappage, le NN
doit être entraı̂né à apprendre les modèles contenus dans un ensemble de données. Même si les
NNs ont donné de bons résultats dans de nombreux problèmes de prévision de séries temporelles,
leurs performances dépendent de la sélection de la bonne architecture de NN et de l’algorithme
d’apprentissage approprié [36], [37].

Dans les problèmes de prévision, un NN effectue la cartographie suivante :

yt+1 = f(y1; y2; :::; yt) (2.8)

où yt+1 est l’observation prévue produite en tant que sortie du NN et y1; y2; ::; yt sont les valeurs
historiques de la série introduite dans le NN comme entrée. Par exemple, un NN avec neuf nœuds
d’entrée et une sortie utilise les valeurs de série y1; y2; ::; y9 pour prévoir la valeur y10. La fenêtre
d’apprentissage se déplace alors d’un pas pour extraire m−9 exemples d’apprentissage de la série
avec m observations. Le NN apprend à prévoir yt en utilisant yt−9; ::; yt−1 comme entrée. l’entrée,
et le processus se poursuit pendant plusieurs étapes d’apprentissage jusqu’à ce que la précision de
la prédiction soit satisfaisante [3].

Pour une gestion explicite de l’ordre entre les observations lors de l’apprentissage d’une fonction
de mise en correspondance entre l’entrée et la sortie, on utilise des NNs récurrents RNNs [38].
L’ajout de la composante temporelle de la série ajoute une nouvelle dimension à la fonction à
approximer. Donc, le réseau acquiert la capacité d’apprendre la fonction de mappage entrée-sortie
au fil du temps, plutôt que de simplement mapper les entrées et les sorties. Cette capacité permet
de débloquer les séries temporelles pour les réseaux neuronaux [3].

2.7 Travaux à base de la prédiction des séries temporelles

Dans cette section nous allons établir une présentation des quelques travaux exploitant la
prédiction des time series (série temporelles (TS) .
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TABLE 2.1 – Travaux à base de la prédiction des séries temporelles

Références Objectif Bases de données Méthodes uti-
lisées

Coelho, Igor M and Coelho,
Vitor N and Luz, Eduardo J
da S and Ochi, Luiz S and
Guimarães, Frederico G and
Rios, Eyder [39]

Conception d’une unité de
traitement graphique (GPU)
à utiliser pour prévoir les
différentes parties de la série
chronologique de la charge
d’un micro-réseau.

The Reference
Energy Disaggre-
gation Data Set
(REDD)

modèle
métaheuristique
hybride , l’ap-
prentissage en
profondeur(Deep
learning)

Adhikari, Ratnadip and Agra-
wal, Rajiv Kumar [36]

Dans cet article, deux va-
riantes de PSO sont utilisées
pour entraı̂ner des réseaux
neuronaux multicouches à ac-
tion directe pour la prévision
de séries chronologiques sai-
sonnières.

la série chronolo-
gique mensuelle
des passagers
des compagnies
aériennes, la série
chronologique
trimestrielle des
ventes et la série
chronologique
trimestrielle de
la production
de bière aux
États-Unis.

Réseaux neuro-
naux basés sur
PSO

Al-Douri, Yamur K and Al-
Chalabi, Hussan and Lund-
berg, Ja [40]

évaluer les performances de
la programmation génétique
dans la prévision des
réponses des patients at-
teints de PR (polyarthrite
rhumatoı̈de) à ces traitements
biologique.

mackey glass
time series

algorithme de
réseau neuronal à
rétropropagation

2.8 Conclusion

Ce chapitre a donné un bref aperçu des séries temporelles. Nous avons défini une série tem-
porelle, en donnant quelques exemples, et discuté les caractéristiques d’une série temporelle. Ces
caractéristiques sont la tendance, la saisonnalité, les variations cycliques et aléatoires. Ces compo-
santes peuvent être combinées de différentes manières dans une série chronologique.

L’analyse des séries temporelles est réalisée afin d’ajuster un modèle qui décrit adéquatement
une série temporelle. Certaines applications de l’analyse des séries chronologiques comprennent
la prévision, la classification, l’explication et la transformation. Dans le cas de la prévision, les
valeurs historiques des séries temporelles sont analysées pour développer un modèle mathématique
qui capture le processus sous-jacent de génération de données de la série, qui est ensuite utilisé pour
prédire les valeurs futures de la série. Cependant, les valeurs futures ne peuvent être prédites avec
certitude dans la plupart des séries chronologiques en raison d’erreurs résiduelles.
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Enfin, nous avons discuté les méthodes de prévision des séries temporelles les plus importantes
et les plus utilisées, notamment ARIMA, k-NN, SVM et NNs.

Nous avons présenté aussi quelques travaux exploitant la prédiction des TS .

Dans le chapitre prochain nous allons tester notre algorithme CALM et présenter son applica-
tion.
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Chapitre 3

Évaluation et contribution de l’approche
proposée

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons décrire deux contributions, dans la première nous allons tester
l’algorithme CALM sur des fonctions de norme, ensuite, comparer les résultats obtenues avec
les résultats d’autres méthodes, la seconde contribution consiste à l’expérimentation des séries
temporelles pour la régression des situations futures.

3.2 La première expérimentation

Dans ce qui suit, nous présentons l’organigramme fonctionnel de la méthode CALM.

41
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FIGURE 3.1 – Organigramme de l’algorithme CALM

Chaque nouvelle technique métaheuristique doit être validée par des fonctions de test où l’op-
timum global est connu a priori et le nombre d’itérations est fixé pour comparer les résultats avec
d’autres techniques. Pour les métaheuristiques à base de population, la taille de la population est
toujours fixée à 100 solutions candidate pour toutes les 23 fonctions. Ces fonctions de test sont
classées en trois groupes . [?]



CHAPITRE 3. ÉVALUATION ET CONTRIBUTION DE L’APPROCHE PROPOSÉE 43

3.2.1 Tableau des expressions des fonctions de test utilisées

Dans le tableau 3.1 nous dressons une liste des différentes fonctions utilisées pour le test de
fonctionnement.

Cette liste de fonction nous a permis de vérifier la robustesse et la performance de la solution
algorithmique proposée concernant la métaheuristique CALM.

L’ensemble des fonctions est divisée en 3 catégories à savoir :

• Fonctions unimodales à haute dimension : F1 au F7 permet de tester l’exploitation des méthodes
pour l’obtention des meilleures solutions ;

• Fonctions multimodales à haute dimension : F8 au F13

• Fonctions multimodales à faible dimension : F14 au F23
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TABLE 3.1 – Tableau des fonctions de test
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3.2.2 Trace 3D de chaque fonction

Pour bien présenter notre évaluation, nous dressons dans cette partie les aspects des fonctions
en 3D, Montrent le nombre d’optimum locaux et globaux de chaque fonction.
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CHAPITRE 3. ÉVALUATION ET CONTRIBUTION DE L’APPROCHE PROPOSÉE 49
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FIGURE 3.3 – Liste des figures des courbes 3D pour 23 fonctions [4]

3.2.3 Tableau comparatif des résultats
Pour avoir une bonne appréciation de notre solution, nous avons comparé la méthode CALM

avec d’autres méthodes : PSO, CA, ABC, SCA, GWO,SOS. Ces résultats sont montrés dans le
Tableau 3.2. Pour l’évaluation de chaque fonction, nous avons utilisés trois variables qui sont la
moyenne, l’écart type et le classement de chaque méthode. Ce classement est obtenu sur la base de
la meilleure moyenne des valeurs des fonctions objectives et les meilleurs écarts type par rapport
à la valeur optimale de la fonction. Dans la catégorie unidimensionnelle la méthode CALM donne



CHAPITRE 3. ÉVALUATION ET CONTRIBUTION DE L’APPROCHE PROPOSÉE 51

du F1 au F3 de très bons résultats par rapport aux autres méthodes sauf pour la fonction F5 pour
laquelle CALM a donné une solution différente de l’optimum de même pour les autres méthodes.
Pour la catégorie des multidimensionnelles (petite et haute), notre méthode a donné pour certaines
valeurs des résultats exactes (optimales), pour d’autres, le résultat le plus proche et quelque uns
des solutions différentes.Nous avons constaté que notre méthode est efficace dans l’exploitation
c’est-à-dire elle génère les meilleures solutions, mais pour l’exploration (F13. . .F22) donne des
solutions entre bonnes et acceptables.

TABLE 3.2 – Résultats d’évaluation des méthodes

Fonctions Optimum PSO ABC CA SCA GWO SOS CALM

F1
Moy

0
0.3970 0.1336 1.2946e-04 1.2728 8.1334e-41 0 0

EcTy 0.3209 0.0324 1.3350e-04 3.3294 1.1758e-40 0 0

Class 5 4 3 6 2 1 1

F2
Moy

0
0.0352 0.1752 59.2268 2.3977e-06 8.0399e-47 0 0

EcTy 0.1624 0.0990 20.9776 6.6258e-06 8.3453e-47 0 0

Class 4 5 6 3 2 1 1

F3
Moy

0
1.6452e+03 8.4519e+03 2.6431e+04 3.8001e+03 2.8663e-11 0 4.1433e-49

EcTy 640.9846 1.7992e+03 4.6212e+03 3.0736e+03 7.8706e-11 0 2.0717e-48

Class 4 6 7 5 3 1 2

F4
Moy

0
2.1999 12.3781 3.1395 5.3804 1.3831e-21 0 2.5275

EcTy 1.7124 1.6148 3.2499 5.9093 2.8568e-21 0 12.6375

Class 3 6 4 5 2 1 7

F5
Moy

0
33.0197 27.8865 48.5678 27.0538 25.8985 28.8209 43.0704

EcTy 31.9313 0.4019 115.9528 0.7684 0.7736 0.0334 215.3519

Class 5 3 6 2 1 4 7

F6
Moy

0
2.7682e+04 3.3316e+04 1.5645e+04 3.1148e+04 1.2398e+03 2.9951 0.0317

EcTy 4.9476e+03 5.1635e+03 3.3031e+03 5.9109e+03 330.2118 0.7141 0.1587

Class 5 7 4 6 3 2 1

F7
Moy

0
0.0251 0.0311 0.0701 0.0086 1.9404e-04 1.6e-03 3.4590e-04

EcTy 0.0170 0.0079 0.0177 0.0085 9.6654e-05 2.2e-03 0.0017

Class 5 6 7 4 1 3 2

F8
Moy

-4180.9829*n
-9.9460e+03 -9.1745e+32 -1.0400e+04 -4.3341e+03 -6.3427e+03 -6.5835e+03 -0.3227e+03

EcTy 514.9218 2.1229e+33 669.8460 285.6626 818.9499 666.3787 1.6136e+03

Class 3 1 2 6 5 4 7

F9
Moy

0
275.2287 308.3371 316.9494 213.5441 47.6089 0 0

EcTy 17.2402 20.9358 18.6367 47.0853 15.1017 0 0

Class 4 5 6 3 2 1 1

F10
Moy

8.8818e-16
13.4428 16.4168 11.1855 16.7991 0.0844 8.8818e-16 0.0355e-15

EcTy 0.7387 0.7822 0.8800 3.8739 0.0292 0 0.1776e-15

Class 5 6 4 7 3 1 2

F11
Moy

0
43.5010 57.5828 18.1817 36.2411 0.0848 0 0
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EcTy 11.9431 9.5749 4.6308 15.6611 0.0495 0 0

Class 5 6 3 4 2 1 1

F12
Moy

1.5705e-032
0.0456 0.5025 4.1986 0.3651 0.0120 0.1628 0.0035

EcTy 0.0902 0.1092 5.9838 0.0549 0.0119 0.0616 0.0174

Class 3 6 7 5 1 4 2

F13
Moy

0
0.0040 0.1013 0.0062 2.0343 0.2046 2.6935 0.0391

EcTy 0.0095 0.0132 0.0096 0.1064 0.1377 0.6036 0.1957

Class 1 3 2 6 5 7 4

F14
Moy

0.998004
0.9980 1.0297 1.1561 1.7920 3.3878 0.9980 0.2875

EcTy 4.3578e-13 0.1571 0.7905 0.9918 3.8337 0 1.4373

Class 2 3 5 6 7 1 4

F15
Moy

0.0003075
0.0036 0.0010 0.0044 9.5601e-04 0.0019 3.4411e-04 6.4115e-04

EcTy 0.0075 3.3967e-05 0.0122 3.9461e-04 0.0056 1.8314e-04 0.0032

Class 6 3 7 2 5 1 4

F16
Moy

-1.0316285
-1.0316 -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -0.0412

EcTy 7.0682e-13 7.6299e-05 6.2476e-16 5.2826e-05 1.6969e-05 6.7987e-16 0.2062

Class 3 6 2 5 4 1 7

F17
Moy

3
3.0000 3.0001 3.000 3.0000 3.0000 3.0000 8,1712

EcTy 1.8965e-12 1.8513e-04 1.3628e-15 9.3354e-05 2.1140e-05 0.5368e-16 6,2150

Class 3 6 2 5 4 1 7

F18
Moy

-3.86
-3.8628 -3.8625 -3.8628 -3.8537 -3.8612 -3.8628 -3.7320

EcTy 1.0538e-07 2.3838e-04 1.8467e-15 0.0037 0.0025 2.2662e-15 0.0974

Class 3 4 1 6 5 2 7

F19
Moy

-3.32
-3.2602 -3.2515 -3.2792 -3.0135 -3.2608 -3.2839 -2.5889

EcTy 0.0606 0.0403 0.0582 0.2057 0.0732 0.0566 0.3707

Class 4 5 2 6 3 1 7

F20
Moy

-3.32
-6.9258 -10.1018 -7.7627 -3.2472 -9.9496 -8.7258 -3.1823

EcTy 3.0358 0.1039 3.5566 1.6226 1.0105 2.3362 1.6710

Class 5 1 4 6 2 3 7

F21
Moy

-10.4029
-7.8961 -10.3587 -7.5721 -4.5168 -10.4009 -8.2768 -2.7180

EcTy 3.4918 0.0345 3.5908 1.4180 0.0011 2.6576 0.7956

Class 4 2 5 6 1 3 7

f22
Moy

-10.5364
-8.5370 -10.4930 -7.7253 -4.4472 -10.3185 -9.0222 -4.6398

EcTy 3.3054 0.0230 3.6025 0.9653 1.0813 2.4782 2.3421

Class 3 5 4 6 2 1 7
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3.2.4 Courbes de Fitness

Pour plus de performance de cette métaheuristique, on présente les tracés des courbes des fonc-
tions Fitness de test. La figure 3.20 montre les courbes de convergence obtenues par l’algorithme
CALM sur 22 fonctions.

Les valeurs indiquées sur ces figurent représentent les résultats de fitness des 22 fonctions selon
CALM, SOS, PSO, ABC, CA, GWO et SCA.

A partir de ces figures, il est clair que notre méthode a une vitesse de convergence plus rapide
que les six autres méthodes.

Pour les fonctions des deux types unimodale et multimodale à haute dimension notre algorithme
CALM possède une convergence rapide et une approximation idéale, mais pour les fonctions du
type multimodale à faible dimension, le comportement de CALM était faible parce que l’optimum
global est lié à la dimension de chaque fonction donc c’est difficile de contrôler la méthode pour
trouver l’optimum global .
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FIGURE 3.14 – Liste des figures des courbes de Fitness de 23 fonctions de test pour 7 méthodes
appliquées.

3.2.5 Analyse de variation ANOVA

Pour expliciter notre évaluation de la méthode proposée par rapport aux autres algorithmes
de comparaison, nous avons utilisés le modèle de la Figure 3.32 ≪ Test ANOVA ≫ qui est une
représentation schématique de la distribution d’une variable.

Le test Anova inventée en 1977 par John Tukey, appelée aussi diagramme en boı̂te, boı̂te de
Tukey ou box-and-whisker plot en anglais, est utilisée pour représenter le schéma essentiel d’une
série statistique quantitative.

Le test Anova qui on effectué sur les 22 fonctions de test donne le résultat de 25 exécution
indépendantes de notre méthode.

Les formes dans les figures obtenues par ce test qui sont des boites, représentent les variations
des solutions optimales entre les valeurs minimales et maximales, centrée par la moyenne qui est la
solution optimale de la fonction sujette de test. Nous remarquons que le test ANOVA confirme les
résultats obtenus par les courbes de fitness, pour les fonctions de F1 à F12 notre méthode est très
stable cela prouve qu’il génère une bonne performance avec une nette précision. Dans les autres
cas l’algorithme CALM se comporte de manière acceptable.
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FIGURE 3.25 – Variation Anova pour 23 fonctions de test pour 7 méthodes appliquées.

3.3 La deuxième expérimentation

Dans la deuxième expérimentation, nous avons appliquer l’algorithme CALM pour effectuer
une régression sur une série temporelle.

3.3.1 La première application

Nous avons procédé la simulation des séries temporelles des inscriptions de l’UA (l’université
d’Alabama). Où les inscriptions historiques de l’UA sont utilisées comme données d’apprentissage
et données de test, respectivement.
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TABLE 3.3 – Inscriptions réelles, Inscriptions prévues par CALM et l’erreur

Années Inscriptions réelles Inscriptions prévues Par CALM Erreur

1945 3.1830 6.6136 3.43

1946 5.7150 7.3086 1.59

1947 5.8850 10.0371 4.15

1948 6.2140 10.2203 4.00

1949 6.6610 10.5748 3.91

1950 6.6900 11.0565 4.36

1951 7.5800 11.0877 3.50

1952 7.6610 12.0468 4.38

1953 7.7350 12.1341 4.39

1954 7.8360 12.2138 4.37

1955 8.1170 12.3226 4.20

1956 8.2900 12.6254 4.33

1957 8.5730 12.8119 4.23

1958 8.6260 13.1168 4.49

1959 8.7290 13.1739 4.44

1960 9.0090 13.2849 4.27

1961 9.1050 13.5867 4.48

1962 9.3230 13.6901 4.36

1963 9.6730 13.9250 4.25

1964 10.4760 14.3022 3.82

1965 11.8170 10.4760 1.34

1966 12.9950 11.8170 1.17

1967 13.0920 12.9950 0.09

1968 13.2360 13.0920 0.14

1969 13.3590 13.2360 0.12

1970 13.3640 13.3590 0.00

1971 13.5640 13.3640 0.20

1972 14.3490 13.5640 0.78

1973 14.9380 14.3490 0.58

1974 15.6190 14.9380 0.68

1975 15.6380 15.6190 0.01

1976 15.6610 15.6380 0.02

1977 15.9930 15.6610 0.33

1978 16.0220 15.9930 0.02

1979 16.2470 16.0220 0.22
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1980 16.5670 16.2470 0.32

1981 16.9160 16.5670 0.34

1982 16.9200 16.9160 0.00

1983 17.0480 16.9200 0.12

1984 17.2020 17.0480 0.15

1985 17.5050 17.2020 0.30

1986 17.7760 17.5050 0.27

1987 17.9180 17.7760 0.14

1988 18.0070 17.9180 0.08

1989 18.3790 18.0070 0.37

1990 18.4760 18.3790 0.09

1991 18.5470 18.4760 0.07

1992 18.7820 18.5470 0.23

1993 19.0430 18.7820 0.26

1994 19.1710 19.0430 0.12

1995 19.2670 19.1710 0.09

1996 19.3180 19.2670 0.05

1997 19.3660 19.3180 0.04

1998 19.4690 19.3660 0.10

1999 19.5160 19.4690 0.04

2000 19.6330 19.5160 0.11

2001 19.8270 19.6330 0.19

2002 19.8280 19.8270 0.00

2003 20.3330 19.8280 0.50

2004 20.9690 20.3330 0.63

2005 21.8350 20.9690 0.86

2006 23.8780 21.8350 2.04

2007 25,5800 23.8780 1.70

RMSE 2.11
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Nous avons opter pour plus d’une seule exécution pour confirmer les résultats de notre méthode.D’après
le tableau 3.3 nous remarquons que dans les premières années la convergence était faible ensuite
notre méthode a converger idéalement vers les valeurs réelles.

Les figures 3.26 montrent bien la convergence de l’algorithme CALM vers les valeurs actuelles.

FIGURE 3.26 – Différences entre les inscriptions réelles et les inscriptions prévues pour l’UA sur
la base de la méthode CALM.
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Le tableau 3.4 montre une comparaison des résultats de la prédiction des inscriptions de l’UA
obtenues par les deux algorithmes CALM et PSO. Nous remarquons que la méthode CALM de
1945 à 1966 a donnée des valeurs loin de les valeurs réelles, Par contre la méthode PSO a donnée
une bonne prédiction, mais de 1967 à 2006 CALM a prédit tous les étudiants qui s’inscriraient
dans ces années avec une très faible erreur, parce-que cette méthode n’est pas comme les autres
métaheuristiques, elle trouve un ordre dans des désordres ( les méthodes chaotiques ne sont pas
comme les autres méthodes de métaheuristiques, ces méthodes effectuent un balayage sur tout
l’espace de recherche en désordre afin de trouver l’ordre, comme le désordre causer dans le monde
par CORONAVirus) .

TABLE 3.4 – Une comparaison des résultats de la prévision des inscriptions de l’UA pour les
algorithmes CALM et PSO.

Années Inscriptions réelles Inscriptions prévues par CALM Inscriptions prévues par PSO

1945 3.1830 6.6136 3.9899

1946 5.7150 7.3086 4.6456

1947 5.8850 10.0371 7.2195

1948 6.2140 10.2203 7.3924

1949 6.6610 10.5748 7.7268

1950 6.6900 11.0565 8.1812

1951 7.5800 11.0877 8.2107

1952 7.6610 12.0468 9.1154

1953 7.7350 12.1341 9.1978

1954 7.8360 12.2138 9.2730

1955 8.1170 12.3226 9.3757

1956 8.2900 12.6254 9.6613

1957 8.5730 12.8119 9.8372

1958 8.6260 13.1168 10.1249

1959 8.7290 13.1739 10.1788

1960 9.0090 13.2849 10.2835

1961 9.1050 13.5867 10.5681

1962 9.3230 13.6901 10.6657

1963 9.6730 13.9250 10.8873

1964 10.4760 14.3022 11.2431

1965 11.8170 10.4760 12.0594

1966 12.9950 11.8170 13.4227

1967 13.0920 12.9950 14.6202

1968 13.2360 13.0920 14.7188

1969 13.3590 13.2360 14.8652



CHAPITRE 3. ÉVALUATION ET CONTRIBUTION DE L’APPROCHE PROPOSÉE 64

1970 13.3640 13.3590 14.9902

1971 13.5640 13.3640 14.9953

1972 14.3490 13.5640 15.1986

1973 14.9380 14.3490 15.9966

1974 15.6190 14.9380 16.5954

1975 15.6380 15.6190 17.2877

1976 15.6610 15.6380 17.3070

1977 15.9930 15.6610 17.3304

1978 16.0220 15.9930 17.6679

1979 16.2470 16.0220 17.6973

1980 16.5670 16.2470 17.9261

1981 16.9160 16.5670 18.2514

1982 16.9200 16.9160 18.6062

1983 17.0480 16.9200 18.6102

1984 17.2020 17.0480 18.7403

1985 17.5050 17.2020 18.8969

1986 17.7760 17.5050 19.2049

1987 17.9180 17.7760 19.4804

1988 18.0070 17.9180 19.6248

1989 18.3790 18.0070 19.7152

1990 18.4760 18.3790 20.0934

1991 18.5470 18.4760 20.1920

1992 18.7820 18.5470 2.2642

1993 19.0430 18.7820 20.5031

1994 19.1710 19.0430 20.7684

1995 19.2670 19.1710 20.8985

1996 19.3180 19.2670 20.9961

1997 19.3660 19.3180 21.0480

1998 19.4690 19.3660 21.0967

1999 19.5160 19.4690 21.2015

2000 19.6330 19.5160 21.2492

2001 19.8270 19.6330 21.3682

2002 19.8280 19.8270 21.5654

2003 20.3330 19.8280 21.5664

2004 20.9690 20.3330 22.0798

2005 21.8350 20.9690 22.7263

2006 23.8780 21.8350 23.6067
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2007 25,5800 23.8780 23.8780

RMSE 2.11 0.92

FIGURE 3.27 – Différences entre les inscriptions réelles et les inscriptions prévues pour l’UA sur
la base de la méthode PSO.

FIGURE 3.28 – Différence entre les erreurs de la prévision des inscriptions de l’UA obtenus par
les algorithmes CALM et PSO.
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3.3.2 La deuxième application

Dans cette application, nous avons appliquer l’algorithme CALM directement sur les séries
temporelles au lieux de l’hybridé avec les réseaux de neurones .

Nous avons proposé la conversion d’un problème de prédiction des séries temporelles en un
problème d’optimisation, pour ce fait nous avons formuler la fonction fitness suivante pour opti-
miser l’erreur entre les valeurs réelles et les valeurs prévues :√√√√ 1

L

L−FN∑
i=1

(
Ai+1 − Ft−1 +

1

FN

FN∑
i=1

α
(
Ai − Ft−1

)2) (3.1)

La fonction précédente représente la combinaison des trois types de prédiction qui sont :

• La moyenne mobile simple.

• La moyenne mobile pondérée

• Le lissage exponentiel

La figure (3.29) montre l’organigramme du programme utilisé :

FIGURE 3.29 – l’organigramme du programme utilisée pour convertir la prédiction en optimisation
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Pour cette application nous avons utiliser la base de données du volume global de glace.

Les figures suivantes montrent bien la convergence de la méthode utilisée vers les valeurs ac-
tuelles et la variation de l’erreur.

FIGURE 3.30 – la convergence de la méthode utilisée vers les valeurs actuelles et la variation de
l’erreur.

D’après la figure (3.30), nous remarquons que pour 100 données notre méthode a donner une
excellente prédiction, les valeurs prévues étaient similaires au valeurs réelles dont l’erreur était
très faible, nous avons trouver un pic dans la valeur 81 (une divergence) inexplicable, puis il a
directement repris sa convergence.
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons commencé par une présentation de l’algorithme CALM à tra-
vers son aspect fonctionnel sous forme d’organigramme pour bien illustrer les détails de son
implémentation.

Par la suite, nous avons explicités les différentes fonctions de fitness nécessaires pour l’évaluation
des différentes techniques qui nous ont servis comme modèle de comparaison, il s’agit de l’algo-
rithme PSO, l’algorithme ABC et aussi l’algorithme CA suivi du SCA et GWO et SOS.

A travers les expérimentations utilisées, on note que l’algorithme CALM est plus performant et
donne de meilleurs résultats pour les problèmes de grande dimension.

Par contre, pour certaine fonctions de type multimodale à faible dimension , cet algorithme
semble moins fort.

Pour mettre en valeur la robustesse de l’algorithme CALM, le domaine de valorisation et
d’expérimentation de ce dernier est la prédiction des séries temporelles.

Dans la première application, d’après les résultats obtenues et en comparaison avec la méthode
PSO, nous remarquons que CALM n’est pas comme les autres métaheuristiques, elle essaye de
retrouver l’ordre dans le désordre.

Dans la deuxième application, d’après les courbes obtenues, nous conclurons que la méthode
que nous avons proposer a bien marché et elle a donner de très bons résultats.
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En conclusion de ce projet qui consistait à une modélisation d’une approche pour la résolution
de problèmes d’optimisation combinatoire, nous dressons une synthèse comportant les différentes
parties développées.

Dans un premier temps, notre étude s’est portée sur la rédaction d’un état de l’art sur les
méthodes dans la littérature permettant de résoudre les problèmes d’optimisation difficiles à sa-
voir les métaheuristiques.

Dans cette partie, un regard particulier a concerné un nouvel algorithme métaheuristique ap-
pelé Chaotic augmented lagrange multiplier ( Multiplicateur de Lagrange augmenté chaotique)
(CALM) .

Dans la seconde partie de ce mémoire, nous nous sommes intéressés à la description de notre
champ d’application, il s’agit de la prédiction des séries temporelles.

Nous signalons aussi que la prédiction des séries temporelles est présente dans beaucoup de
domaines technologiques comme le traitement de signal, la météorologie, la santé. . .

Pour la mise en valeur de nos choix théoriques basés sur l’exploitation de l’algorithme CALM
pour la prédiction des séries chronologiques, nous avons consacrés la troisième partie de ce mémoire
aux points suivants :

□ Evaluation de CALM sur des fonctions de test ainsi que sa comparaison avec d’autres
métaheuristiques. Le constat fait preuve de la capacité de CALM de générer des solutions
avec une qualité significativement meilleure aux méthodes concurrentes pour les fonctions à
haute dimension .

□ Application de CALM dans le domaine de la prédiction des séries chronologiques en uti-
lisant deux bases de données publiques de différentes complexités. Les résultats obtenus
démontrent que CALM est unique et pas comme les autres méthodes, il effectue un balayage
sur tout l’espace de recherche afin de trouver l’ordre.
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□ La conversion d’un problème de prédiction en un problème d’optimisation à base de l’algo-
rithme CALM, Les résultats obtenues était bons mais la méthode a besoin d’amélioration.

Nous proposons également des perspectives à la fin de ce travail qui nous semble très promet-
teuses et qui sont comme suit :

□ Utiliser l’algorithme CALM pour un autre domaine de recherche et faire un couplage avec
une autre technique.

□ Optimiser le comportement de CALM dans les fonctions de type multimodale à faible di-
mension .

□ Améliorer le comportement de la méthode de prédiction basé sur CALM.
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leurs applications. PhD thesis, INSA de Rouen ; École Mohammadia d’ingénieurs (Rabat,
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