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Ce travail explore l'application de 1’algorithme d’optimisation Jaya et de ses
variantes EJaya et CLJaya dans deux contextes distincts :

1. Une évaluation standard sur les fonctions de test CEC 2017 et CEC 2019
pour I’optimisation continue.
2. La résolution d’un probléme pratique : la répartition équitable d’éleves
en groupes selon :
o 1’équilibre des effectifs,
o la parité de genre,
o I’homogénéité des moyennes (générales et disciplinaires).

Une analyse comparative approfondie a ¢été menée afin d’évaluer les
performances des trois variantes dans ces deux scénarios. Les résultats obtenus
démontrent la faisabilité¢ et 1’efficacit¢ de ces approches pour résoudre des
problémes discrets complexes, avec des implications concretes pour les systemes
éducatifs.

Mots-clés : Métaheuristiques, algorithme Jaya, EJaya, CLJaya, benchmark CEC,
formation de groupes sous contraintes, regroupement d’éléves, optimisation
combinatoire, probléme discret.




This work explores the application of the Jaya optimization algorithm and its
variants, EJaya and CLJaya, in two distinct contexts:

1. A standard evaluation using the CEC 2017 and CEC 2019 benchmark
functions for continuous optimization.

2. The solution of a practical problem: the fair distribution of students into
groups based on:
o balanced group sizes,
o gender parity,
o homogeneity of grade averages (general and subject-specific).

A thorough comparative analysis was conducted to assess the performance of the
three variants in both scenarios. The results demonstrate the feasibility and
effectiveness of these approaches in solving complex discrete problems, with
practical implications for educational systems.

Keywords: Metaheuristics, Jaya algorithm, EJaya, CLJaya, CEC benchmark,
constrained group formation, student grouping, combinatorial optimization,
discrete problem.
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Introduction Générale

Loptimisation est un domaine fondamental de l'informatique et des mathématiques
appliquées, qui vise a identifier la meilleure solution possible parmi un ensemble de solutions
admissibles, en minimisant ou en maximisant une ou plusieurs fonctions objectives. Les
problemes d’optimisation sont omniprésents dans divers secteurs, allant de I'ingénierie et de
I’économie a l'intelligence artificielle, la logistique et la gestion de systémes complexes.

On distingue généralement deux grandes catégories de problemes d’optimisation : les
probléemes a variables continues, ou les variables de décision peuvent prendre n’importe
quelle valeur dans un intervalle donné, et les problémes discrets ou combinatoires, ou les
solutions sont constituées d’éléments distincts ou entiers. Ces derniers posent souvent un défi
plus grand en raison de la combinatoire explosive de leur espace de recherche.

Les approches classiques (ou exactes) telles que la programmation linéaire, la programmation
dynamique ou les méthodes branch and bound deviennent rapidement inefficaces pour des
problémes de grande dimension ou comportant de nombreuses contraintes. Pour pallier cette
difficulté, des méthodes heuristiques et métaheuristiques ont été développées. Ces derniéres
sont des algorithmes approchés, souvent inspirés de phénomenes naturels, biologiques ou
sociaux, et congus pour fournir des solutions satisfaisantes en un temps raisonnable, sans
nécessairement garantir I'optimalité globale.

Les métaheuristiques incluent un large éventail de techniques telles que les algorithmes
génétiques (GA), 'optimisation par essaim de particules (PSO), les algorithmes de colonies de
fourmis (ACO), la recherche taboue, le recuit simulé, ou encore les méthodes plus récentes
telles que DE, CMA-ES ou GWO. Ces approches ont prouvé leur efficacité dans de nombreux
contextes, notamment pour des problémes complexes, multi-objectifs ou dynamiques.

Dans ce contexte évolutif, I'algorithme Jaya, proposé par R. Venkata Rao en 2016[1], s’est
distingué comme une méthode simple, robuste et sans paramétres de controle spécifiques.
Son nom, tiré du mot sanskrit signifiant "victoire", reflete son objectif : se rapprocher de la
meilleure solution connue tout en s’éloignant de la pire. A chaque itération, les solutions
candidates sont mises a jour en fonction de cette double dynamique, sans recours a des
parametres complexes comme les coefficients d’inertie, de croisement ou de mutation, ce qui
facilite sa mise en ceuvre et réduit le besoin de réglages empiriques.

Lalgorithme Jaya a été largement utilisé pour résoudre des probléemes d’optimisation
continue, notamment a travers les fonctions de benchmark standardisées telles que celles
proposées dans les compétitions CEC (Congress on Evolutionary Computation) de 2017 et
2019. Ces fonctions couvrent une diversité de défis — fonctions unimodales, multimodales,
avec ou sans contraintes — et servent de référence pour évaluer les performances
comparatives des algorithmes d’optimisation.

Afin d’améliorer la capacité exploratoire ou exploitante de Jaya, plusieurs variantes ont été
introduites dans la littérature, parmi lesquelles :
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Elaya (Enhanced Jaya) [2] : qui introduit des stratégies d’enrichissement de la population ou
d’exploration adaptative ;

ClLJaya (Cooperative Learning Jaya) [3] : qui repose sur une coopération entre sous-populations
pour renforcer la diversité et éviter le piégeage prématuré dans des optima locaux.

Cependant, la majorité de ces travaux se sont concentrés sur des environnements a variables
continues. Or, de nombreux problemes réels — notamment en planification, allocation de
ressources ou organisation scolaire — sont de nature discrete et nécessitent une adaptation
spécifique des algorithmes.

Dans ce travail, nous nous intéressons a l'application de 'algorithme Jaya et de ses variantes a
un probleme discret réel, a savoir : la formation équitable de groupes d’éléves. Ce probleme,
fréquent dans les établissements éducatifs, consiste a répartir un ensemble d’étudiants en
groupes équilibrés selon plusieurs critéres : taille homogéne des groupes, parité de genre, et
homogénéité des moyennes académiques (générales et par matiere). Ces contraintes
introduisent une combinatoire complexe qui rend le probleme difficile a résoudre de maniére
exacte, surtout lorsque le nombre d’étudiants est élevé.

L'adaptation de l'algorithme Jaya et de ses variantes a ce type de probleme nécessite une
modification de certains mécanismes internes, notamment pour le traitement des variables
discrétes, la gestion des contraintes spécifiques, ainsi que I'ajustement des opérateurs de mise
a jour des solutions afin de les rendre compatibles avec la nature combinatoire du probleme
étudié.

Ce travail comporte ainsi deux volets principaux :

Une évaluation expérimentale des algorithmes Jaya, Elaya et CLJaya sur des fonctions de test
continues provenant des benchmarks CEC 2017 et 2019, afin de valider leur comportement
dans un cadre standardisé.

Une application pratique de ces trois algorithmes, aprés adaptation, a un probléeme discret
concret, celui de la répartition équilibrée des étudiants en groupes.

A travers cette double approche, nous cherchons a étudier la capacité d’adaptation des
métaheuristiques continues a des contextes discrets, et a proposer une méthodologie
algorithmique réutilisable pour des problemes combinatoires similaires.
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CHAPITRE 01 : OPTIMISATION ET METAHEURISTIQUES

1. Introduction

Loptimisation occupe une place centrale dans de nombreux domaines scientifiques et
techniques, allant de I'ingénierie a la finance, en passant par l'intelligence artificielle et la
recherche opérationnelle [4]. Elle vise a identifier la meilleure solution possible — ou une
solution satisfaisante — a un probléme donné, en respectant un ensemble de contraintes
spécifiques. Qu’il s’agisse de minimiser un co(t, de maximiser un rendement ou d’équilibrer
des ressources, l'optimisation permet d'orienter les décisions de maniere efficace et
rationnelle.

Cependant, face a la complexité croissante des systemes réels et a I'explosion
combinatoire de certains problémes, les méthodes d’optimisation classiques, souvent exactes,
atteignent rapidement leurs limites en termes de temps de calcul et de faisabilité [5]. C’est
dans ce contexte que les métaheuristiques ont émergé comme une alternative puissante et
flexible [6] [7]. Inspirées de phénomenes naturels, biologiques ou sociaux, ces méthodes de
résolution approximative permettent d’explorer intelligemment de vastes espaces de
recherche tout en évitant de tomber dans des minima locaux [8].

Ce chapitre a pour objectif de poser les bases conceptuelles de l'optimisation et de
présenter les principales familles de métaheuristiques. Il abordera d’abord les notions
fondamentales de I'optimisation, ses différentes classifications et applications typiques, avant
de s’intéresser aux principes généraux des métaheuristiques, a leur intérét et a leur évolution
au fil des années. Cette introduction théorique permettra de mieux comprendre les choix
méthodologiques faits dans la suite de ce travail.

2. Définition de I'optimisation

Loptimisation peut étre définie comme le processus consistant a rechercher [9], parmi
un ensemble de solutions admissibles, celle qui optimise une fonction objectif donnée [10].
En mathématiques appliquées et en informatique, cela revient a maximiser ou a minimiser
une fonction en fonction de variables de décision soumises a des contraintes.

Formulation mathématique [11] :

Trouver x* € X:tel que f(x*) =maxf (x) ou f(x*) =minf (x)
X€EX XEX

Oulxest un vecteur de variables de décision, f(x)est la fonction objective a optimiser, etX est
I'ensemble des solutions admissibles, défini par les contraintes du probléme. L'objectif est de
trouver la solution optimalex*qui rend la fonction objective la plus grande (maximisation) ou
la plus petite (minimisation).

3. Composantes d’un probleme d’optimisation

Un probléme d’optimisation est généralement défini par trois éléments fondamentaux [12]:

Fonction Objective : La métrique a améliorer (minimiser les colts, maximiser les profits,
réduire le temps d'exécution).
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Variables de Décision : Les parametres ajustables qui influencent la fonction objective.

Contraintes : Les conditions ou restrictions qui limitent les valeurs que les variables de décision
peuvent prendre (ressources limitées, délais, spécifications techniques).

4. Classification des Principaux Types d’Optimisation

Loptimisation est un domaine fondamental des mathématiques appliquées et de
I'informatique, qui consiste a rechercher la ou les meilleures solutions possibles a un probleme
donné, selon un ou plusieurs criteres définis. La richesse de ce domaine provient de la diversité
des problémes a traiter, qui different selon la nature des variables, la structure des fonctions,
les contraintes imposées, ou encore le degré d'incertitude présent dans les données.

Pour mieux comprendre les méthodes d’optimisation — et notamment la place
occupée par les métaheuristiques — il est utile de classifier les types d’optimisation selon
plusieurs axes fondamentaux [13] [14].

4.1. Nature des variables

e Optimisation continue : les variables peuvent prendre n’importe quelle valeur réelle.
Ex. : conception de structures, réglage de paramétres d’un modéle.

e Optimisation discrete ou combinatoire : les variables prennent des valeurs entiéres ou
sont issues d'un ensemble fini (permutations, affectations, graphes).
Ex. : problémes de planification, de tournées de véhicules.

e Optimisation mixte : combinaison de variables continues et discretes.
Ex. : planification industrielle, transport multimodal.

4.2. Structure du probleme

e Optimisation linéaire (LP) : fonction objectif et contraintes sont linéaires.

e Optimisation non linéaire (NLP) : au moins une fonction (objectif ou contrainte) est
nonlinéaire.

e Optimisation quadratique (QP): la fonction objective est quadratique, les contraintes
sont linéaires.

4.3. Présence de contraintes

e Optimisation sans contraintes : pas de restriction sur les variables.

e Optimisation sous contraintes : les solutions doivent respecter des conditions d’égalité
ou d’'inégalité.
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Type

Catégorie et s
d’optimisation

Méthodes typiques

Domaines d’application

probléme

projeté

i Gradient, Newton, Apprentissage
Continue . , . . . N
algorithmes évolutionnaires |automatique, ingénierie
Par nature des . . o .
. o Branch-and-bound, recuit Logistique, planification,
variables Discrete . i i
simulé, ACO réseaux
Mixte MILP, méthodes hybrides Industrie, transport
L. . . Allocation de ressources,
Linéaire Simplexe, points intérieurs .
production
Par structure du L. SQP, Lagrangien, gradient Robotique, controle,
Non linéaire

finance

Quadratique

QP, méthodes convexes

Ingénierie, économie,
finance

Sans contraintes

Par contraintes

Descente de gradient,
Newton

Optimisation pure

Sous contraintes

KKT, Lagrangien, pénalisation

Systémes physiques,
ingénierie

Tableau 1: Tableau récapitulatif des principales catégories d’optimisation

L'optimisation est omniprésente et cruciale dans des domaines variés, de la logistique
a la finance, en passant par la conception d'ingénierie et la planification des ressources. Elle
permet de résoudre des problémes qui seraient insolubles ou trop coliteux avec des approches
manuelles ou intuitives.

5. Méthodes de résolution des probléemes d’optimisation

La résolution des problemes d’optimisation repose principalement sur deux grandes
catégories de méthodes : les méthodes exactes et les méthodes approchées. Ces deux
approches se distinguent par leur maniere d’explorer 'espace de solutions et par les garanties
gu’elles offrent en termes de qualité des résultats.

5.1 Méthodes exactes

Les méthodes exactes visent a trouver la solution optimale garantie d'un probleme
d’optimisation, en explorant de maniéere exhaustive ou systématique I'ensemble des solutions
admissibles, dans le respect strict des contraintes du probléme [15].

Principales caractéristiques :

e Résultats optimaux (ou preuve gu’il n’en existe pas).
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e S'appuient sur une modélisation mathématique rigoureuse.
e Requises pour des problémes bien définis et de taille modérée.
Exemples de méthodes exactes :
e Programmation linéaire (PL) et programmation linéaire en nombres entiers (PLNE).
e Programmation non linéaire (PNL).
e Programmation dynamique.
e Branch-and-bound, branch-and-cut, simplexe.
e Programmation par contraintes.
Limites :
o Complexité exponentielle pour les grands problémes (notamment NP-difficiles).
e Peu adaptées aux environnements incertains ou aux données bruitées.
e Requiert souvent des fonctions continues, dérivables ou convexes.

5.2 Méthodes approchées

Les méthodes approchées (ou heuristiques) ne garantissent pas l'obtention de la
solution optimale, mais permettent de trouver des solutions de qualité en un temps
raisonnable, notamment pour les problémes de grande dimension ou complexes [16].

Caractéristiques générales :
e Ne fournissent pas de preuve d’optimalité.
e Moins sensibles a la structure mathématique du probleme.
o Utilisent des régles empiriques ou des stratégies d’exploration heuristiques.
e Plus rapides et flexibles que les méthodes exactes.
Types de méthodes approchées :

e Heuristiques spécifiques : congues pour un type particulier de probleme (ex. : plus
proche voisin pour le TSP).

o Meéthodes stochastiques : introduisent des éléments aléatoires dans la recherche.

o Meétaheuristiques : généralisations puissantes adaptées a une large classe de
problémes (voir section suivante).

Limites :
e Résultats non déterministes.
¢ Dépendance au choix des parameétres et a l'initialisation.
e Pas de garantie de convergence vers I'optimum global.
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6. Les Métaheuristiques

Les métaheuristiques constituent une sous-catégorie avancée des méthodes approchées.
Il s"agit de stratégies d’optimisation haut niveau guidant la recherche d’une solution dans un
espace de solutions potentiellement trés vaste, avec un bon compromis entre exploration
(diversification) et exploitation (intensification).

6.1 Définition et principes

Une métaheuristique est une méthode générique, souvent inspirée de phénomenes naturels
[17] [18], biologiques, physiques ou sociaux, congue pour résoudre des problémes complexes,
non linéaires, non convexes, voire discrets, ou les méthodes exactes deviennent inapplicables.

Les métaheuristiques :
e Ne nécessitent pas de dérivabilité ou de convexité.
o S'adaptent a divers types de variables (réelles, entiéres, mixtes).
e Peuvent étre facilement modifiées ou combinées avec d'autres méthodes (hybrides).

6.2 Exemples de métaheuristiques

e Algorithme génétique (GA) : basé sur I'évolution biologique.

e Recuit simulé (SA) : inspiré du refroidissement des métaux.

e Optimisation par essaim particulaire (PSO) : imite le comportement d’un groupe
d’animaux.

e Colonies de fourmis (ACO) : inspiré du déplacement des fourmis vers une source de
nourriture.

e Jaya, Grey Wolf Optimizer (GWO), Whale Optimization Algorithm (WOA) : algorithmes
récents performants et sans parametre complexe a ajuster.

6.3 Avantages et limites

Avantages :

e Tres bonne performance sur des problemes difficiles (grande dimension, non
convexes).

¢ Ne nécessitent pas une connaissance approfondie du probleme.
o Possibilité de parallélisation et d'adaptation.
Limites :
¢ Ne garantissent pas la solution optimale.
o Nécessitent souvent plusieurs essais pour valider la robustesse des résultats.

¢ Certains algorithmes sont sensibles au réglage des parametres.
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7. Applications typiques de l'optimisation

Loptimisation constitue un outil fondamental dans de nombreux domaines scientifiques
et industriels. Elle intervient chaque fois qu’il est nécessaire de prendre une décision
rationnelle dans un systéeme complexe, en maximisant ou minimisant une fonction objective
sous contraintes. Les applications typiques de l'optimisation sont vastes [18] et couvrent une
multitude de secteurs. Parmi les plus significatives, on peut citer :

Ingénierie : I'optimisation est utilisée dans la conception de structures mécaniques,
I'optimisation de formes aérodynamiques, la planification énergétique, ainsi que dans
la commande optimale de systémes dynamiques. Ces applications visent généralement
a minimiser les colts de production, la consommation énergétique, ou encore a
maximiser la performance technique.

Logistique et transport : les probléemes d’optimisation interviennent dans la gestion
des itinéraires (ex. : probleme du voyageur de commerce, routage de véhicules),
I'organisation des chaines logistiques, la gestion des stocks, et la planification des
livraisons, dans le but de réduire les délais, les distances parcourues et les colts
associés.

Economie et finance : I'optimisation est utilisée dans la gestion de portefeuilles, la
maximisation des rendements financiers sous contraintes de risque, la modélisation
des marchés, ou encore l'analyse co(t-bénéfice pour l'allocation optimale des
ressources.

Production et industrie : dans ce domaine, l'optimisation permet de résoudre des
problémes liés a la planification de la production, I'ordonnancement des taches, la
gestion des ressources, et la maintenance préventive. Lobjectif est d’augmenter la
productivité, de réduire les temps d’arrét et d’optimiser les co(ts de fabrication.

Télécommunications et réseaux : 'optimisation est essentielle pour la planification de
réseaux, l'allocation des canaux de fréquence, la gestion de la bande passante, la
minimisation de la latence, et 'optimisation de la couverture réseau.

Intelligence artificielle et apprentissage automatique : les algorithmes d’optimisation
sont au cceur de nombreuses méthodes d’apprentissage supervisé et non supervisé,
notamment pour l'ajustement des parametres, la réduction de I'erreur de prédiction et
I'amélioration de la généralisation des modéles.

Santé et biologie : les applications incluent la planification des traitements médicaux
(par exemple en radiothérapie), la modélisation de systéemes biologiques, et la
recherche de configurations optimales en bioinformatique, telles que I'alignement de
séquences ou la modélisation de structures protéiques.

Education et emploi du temps : 'optimisation intervient dans la construction d’emplois
du temps scolaires, I'affectation d’enseignants, la répartition des groupes d’éleves, et
la gestion des ressources pédagogiques, tout en respectant des contraintes
pédagogiques, matérielles et humaines.
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o Planification urbaine et énergie : les méthodes d’optimisation sont utilisées pour la
gestion des réseaux intelligents (smart grids), I'optimisation de la consommation
d’énergie, et la conception durable d’infrastructures urbaines.

8. Conclusion

En résumé, l'optimisation est une discipline transversale qui joue un role stratégique dans la
résolution de problémes complexes, en permettant une prise de décision efficace, rationnelle
et scientifiquement fondée.

Dans le chapitre suivant, nous nous intéresserons a l'algorithme d’optimisation Jaya ainsi qu’a
ses variantes Elaya et CLJaya.
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CHAPITRE 02 : ALGORITHME JAYA ET SES VARIANTES

1. Introduction

Comme développé dans le chapitre précédent, I'optimisation de problémes complexes,
notamment non linéaires, combinatoires ou a contraintes multiples, constitue un enjeu
majeur dans de nombreux domaines scientifiques. Nous y avons souligné les limites des
méthodes exactes, notamment leur complexité algorithmique et leur co(it computationnel,
qui justifient le recours croissant aux métaheuristiques.

Parmi ces approches, deux grandes familles dominent traditionnellement :

e Les algorithmes évolutionnaires (comme les algorithmes génétiques),
e Les algorithmes a base d’essaims (tels que PSO ou ACO).

Ces deux classes partagent un fonctionnement probabiliste, basé sur des mécanismes de
diversification (exploration aléatoire de I'espace de recherche) et d’intensification
(convergence vers les zones prometteuses), avec une structure populationnelle qui facilite
I'exploration parallele de plusieurs solutions.

C’est dans cette dynamique qu’intervient I'algorithme JAYA, proposé par Rao en 2016. Bien
gu’il adopte une structure populationnelle et un principe stochastique de mise a jour des
solutions, JAYA ne reléve ni des algorithmes évolutionnaires (il n’utilise ni croisement, ni
mutation, ni sélection), ni des approches a base d’essaims (il ne repose sur aucun
comportement collectif ou social). Il constitue ainsi une métaheuristigue non inspirée
biologiqguement, classée dans une catégorie simple, sans paramétre a ajuster, et concue
uniguement sur la base de considérations algorithmico-mathématiques.

Son principe repose sur une régle directe : rapprocher chaque solution de la meilleure solution
actuelle tout en I’éloignant de la pire [1]. Cette simplicité fait de JAYA un algorithme robuste,
flexible, et facile a implémenter, avec un potentiel élevé d’hybridation.

Depuis sa création, plusieurs variantes ont été développées, visant a améliorer sa capacité
d’exploration ou a adapter son comportement a des contextes spécifiques. Ce chapitre
présente ainsi :

e Le fonctionnement de I'algorithme JAYA,

e Deux de ses extensions majeures : EJAYA et CLIAYA,

e Une comparaison des variantes, illustrant leurs performances et leurs domaines
d’application.

2. Origine et motivation de JAYA

Dans la majorité des algorithmes évolutionnaires et a base d’essaims (tels que GA, PSO, ABC,
ACO, HS, etc.), le bon fonctionnement dépend de parameétres de controle spécifiques a chaque
algorithme [8] [6] :

o Par exemple, l'algorithme génétique (GA) utilise des parameétres comme la probabilité
de mutation, probabilité de croisement, et des opérateurs de sélection [19].
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¢ Le PSO repose sur l'inertie, les coefficients cognitifs et sociaux [20].

e D’autres comme ABC, HS, ou DE exigent également de nombreux parametres
algorithmiques (nombre d’abeilles, taux d’improvisation, etc.) [8].

Le réglage de ces parametres est souvent complexe et délicat, car une mauvaise configuration
peut soit entrainer une convergence prématurée vers des optima locaux, soit accroitre
inutilement le co(t de calcul sans amélioration significative de la solution [18].

Pour remédier a cette difficulté, Rao et al. (2011) avaient introduit I'algorithme Teaching—
Learning-Based Optimization (TLBO), reconnu pour ne nécessiter aucun parametre spécifique
a l'algorithme, seulement des paramétres communs comme la taille de la population et le
nombre d’itérations [21].

Fort du succes de TLBO, Rao a ensuite proposé l'algorithme JAYA, poursuivant la méme
philosophie : concevoir un algorithme sans phase distincte ni paramétre spécifique, encore
plus simple a mettre en ceuvre que TLBO.

Contrairement a TLBO, qui repose sur deux phases (enseignant et apprenant), JAYA ne
comprend qu’une seule étape de mise a jour, fondée uniquement sur le rapprochement vers
la meilleure solution et I'éloignement de la pire solution.

« The proposed algorithm has only one phase and it is comparatively simpler to apply » (Rao,
2016) [1].

Cette simplicité algorithmique et 'absence totale de parameétres spécifiques font de JAYA une
métaheuristique robuste, générique, et facilement adaptable a une large variété de problémes
d’optimisation.

3. Définition de JAYA

L'algorithme JAYA, proposé par Rao (2016), est une métaheuristique de type populationnel qui
s’inspire d’'un concept simple : rapprocher chaque solution de la meilleure solution connue et
I’éloigner de la pire. Contrairement a de nombreuses autres méthodes inspirées de la nature
(algorithmes évolutionnaires ou par essaims), JAYA ne nécessite aucun parameétre spécifique a
ajuster comme la probabilité de mutation, les coefficients d’inertie ou encore les opérateurs
de sélection [1].

Le nom "JAYA" vient du mot sanskrit "SIT" (jaya), signifiant victoire, traduisant ainsi I'objectif

d'améliorer la qualité de la solution a chaque itération.

3.1 Catégorie

JAYA appartient a la classe des métaheuristiques sans parameétres spécifiques (parameter-less
optimization algorithms). Elle est conceptuellement proche des algorithmes évolutionnaires
mais ne repose pas sur des mécanismes biologiques explicites comme sélection, croisement
ou mutation. Elle n'appartient pas a la famille des algorithmes a base d’essaims comme PSO
ou ACO.
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3.2 Objectif

Minimiser (ou maximiser) une fonction objective f (x) sur un espace de solutions donné, sans
connaissance a priori sur sa dérivabilité ou convexité, et sans recourir a des parametres
algorithmiques complexes.

4. Fonctionnement de l'algorithme JAYA
L'algorithme JAYA, proposé par Rao (2016), repose sur un principe d’optimisation simple et
robuste, sans nécessiter de parametres spécifiques a l'algorithme, ce qui le distingue des
autres métaheuristiques de type évolutionnaire ou a base d’essaims [Rao, 2016].
4.1 Principe de base
Le principe fondamental de JAYA est le suivant :

Toute solution doit évoluer en se rapprochant de la meilleure solution et en s’éloignant de la
pire solution connue a ce stade [1].

Ce mécanisme permet d’équilibrer diversification (exploration de nouvelles zones) et
intensification (exploitation des zones prometteuses), deux composantes essentielles a la
performance d’un algorithme populationnel [9] [8].

4.2 Initialisation de la population

Lalgorithme débute par la génération aléatoire d’'une population initiale composée de n
solutions candidates. Chaque solution représente un vecteur de variables de décision, défini
dans un domaine borné. Cette population constitue le point de départ de la recherche [1].
4.3 Processus itératif

A chaque itération, I'algorithme suit les étapes suivantes :

e Evaluation : chaque solution candidate est évaluée via la fonction objectif. En cas de
contraintes, des pénalités peuvent étre appliquées afin de favoriser les solutions
réalisables [11].

¢ |dentification des extrémes : les solutions meilleure (x_best) et pire (x_worst) sont
déterminées dans la population actuelle.

e Mise a jour des solutions : pour chaque solution x_old, une nouvelle version x_new
est calculée selon I'équation suivante :

x_new = x_old + r; - (x_best — |x_old|) — r, - (x_worst — |x_old|)
Ou:
-1, et r; sont deux nombres aléatoires € [0,1],
- |x_old] représente la valeur absolue de la variable.
La solution mise a jour est acceptée uniquement si elle améliore la solution précédente.

- Critere d'arrét : I'algorithme s’arréte lorsque le nombre maximal d’itérations est atteint ou
lorsqu’un critére de convergence est rempli.
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4.4 Résultat final

A la fin de I'algorithme, la meilleure solution x_best est retournée avec sa valeur de la
fonction objectif.

La solution mise a jour est acceptée uniquement si elle améliore la qualité de la solution
initiale.

Critére d’arrét : le processus se répeéte jusqu’a atteindre un nombre maximal d’itérations ou
jusqu’a satisfaire un critere de convergence prédéfini.

Entrée
- f(x) : fonction okjectif a minimiser
- n : taille de la population
- m : nombre de variables
- it max : nombre maximum d'itératicns

Initialiser aléatoirement une population de n solutions Xi € R™m

Pour chaque itération 1 = 1 & it max :
Evaluer f(¥i) pour tous les individus
Identifier la meilleure solution X best et la pire X worst
Pour chaque individu Xi de la population :
Pour chague variable j
Générer rl et r2 € [0,1]
Mettre a jour :
X' ij =¥ i + rl * (X best § - |X ijl) - r2 * (¥ worst j - |X 1ijl)
Lccepter X' i si £(X' 1) est meilleure gque £(X i)
Fin Pour

Eetourner la mellleure solution trouvée

Figure 1: Pseudocode de I'algorithme JAYA

5. Avantages et inconvénients de 'algorithme JAYA

5.1 Avantages de l'algorithme JAYA :

1. Absence de paramétres spécifiques
Contrairement a la majorité des métaheuristiques (GA, PSO, ACO...), JAYA ne nécessite
aucun parametre algorithmique spécifique a régler (comme taux de mutation, facteur
d’inertie, etc.). Cela simplifie grandement son implémentation et son utilisation.

2. Simplicité de I'implémentation
L'algorithme est facile a coder, a comprendre et a adapter, ce qui en fait un bon choix
pour des chercheurs débutants ou des applications nécessitant un prototypage
rapide.

3. Convergence efficace
Grace a sa stratégie de mise a jour directe (rapprochement du meilleur — éloignement
du pire), JAYA montre de bonnes capacités de convergence rapide, notamment sur
des problémes bien définis.
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4. Généricité
Il peut étre appliqué a une large gamme de problemes : continus, discrets, mono- et
multi-objectifs, avec ou sans contraintes.

5. Facilité d’hybridation
Sa structure simple le rend facilement hybridable avec d’autres techniques (local
search, fuzzy logic, etc.), ouvrant la voie a des versions améliorées (comme EJAYA,
CLJAYA...).

5.2 Inconvénients de 'algorithme JAYA :

1. Exploration limitée
En I'absence de mécanismes de diversification spécifiques, JAYA peut stagner dans
des optima locaux sur des fonctions trés complexes ou fortement multimodales.

2. Dépendance a la qualité de l'initialisation
Comme beaucoup d’algorithmes populationnels, JAYA peut étre sensible a une
mauvaise initialisation de la population, ce qui impacte les performances globales.

3. Pas de controle explicite de I'équilibre exploration/exploitation
Contrairement a d’autres algorithmes comme PSO ou DE, JAYA ne dispose pas de
mécanismes explicites pour ajuster dynamiquement l'intensification ou la
diversification.

4. Performances moindres sur problémes trés bruyants ou dynamiques
L'absence de stratégie adaptative peut limiter I'efficacité de JAYA dans les
environnements incertains, bruités ou évolutifs.

7. Variantes de l'algorithme JAYA

Bien que I'algorithme JAYA se distingue par sa simplicité et I'absence de paramétres spécifiques
a régler, certaines limites subsistent, notamment en termes de convergence prématurée ou de
mangque d’exploration dans des espaces complexes. Pour améliorer ses performances tout en
conservant sa philosophie minimaliste, plusieurs variantes ont été proposées. Parmi elles,
EJAYA et CLJAYA sont deux extensions notables.

8. Algorithme EJAYA (Enhanced JAYA) :

L'algorithme EJAYA, proposé par Zhang, Chi et Mirjalili (2021), est une extension directe de
I'algorithme JAYA. Il a été congu pour améliorer I'équilibre entre I'exploitation locale (recherche
autour de bonnes solutions) et I'exploration globale (recherche dans tout I'espace) tout en
conservant les avantages de JAYA, notamment |'absence de parametres spécifiques a
régler[20].

Objectif

Surmonter deux limites de JAYA :
e Dépendance exclusive a la meilleure/pire solution de la population.
e Perte de diversité en cas d'utilisation inefficace de la valeur absolue.
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9. Fonctionnement de l'algorithme EJAYA

9.1 Motivation

Lalgorithme JAYA, bien gu’efficace, présente deux limitations principales :

e |l repose uniguement sur la meilleure et la pire solution de la population actuelle. Si la
meilleure solution est un optimum local, I'algorithme peut y rester bloqué.

e || utilise une valeur absolue dans son équation de mise a jour, ce qui peut devenir
inefficace lorsque les variables sont strictement positives, ce qui est souvent le cas dans
les problémes d’ingénierie.

Pour renforcer la capacité de recherche globale, EJAYA (Enhanced JAYA) a été proposé par Y.
Zhang, A. Chi et S. Mirjalili (2021). Il combine deux stratégies complémentaires [20]:

e Exploitation locale améliorée.
e Exploration globale renforcée via une population historique.

9.2 Stratégie d’exploitation locale

Deux points d’attraction sont définis :
Point d’attraction supérieur :

Pu = A3 - x_best + (1 — A3) - M
Ou:
- x_best : meilleure solution actuelle
-M = (1/N)Y,(i=1aN) x_i : moyenne de la population
-A3 € [0,1] : variable aléatoire
Point d’attraction inférieur :

Pl = 24 - x_ worst + (1 — A4) - M
Oou 44 € [0,1]
Mise a jour des individus :

vi=xi+ A5(Pu — x_i) — A6(Pl — x_i)

Ou 45,16 € [0,1]

9.3 Stratégie d’exploration globale

EJAYA utilise une population historique aléatoire, X_old, obtenue soit a partir de la population
courante soit d’'une précédente, puis mélangée aléatoirement[20].
Mise a jour globale:
vi=xi+k-(xoldi— xli)
Ouk ~ N(0,1) suit une distribution normale standard.
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Cette approche améliore la capacité de I'algorithme a échapper aux optima locaux en
introduisant une perturbation aléatoire plus volatile que les méthodes traditionnelles.

9.4 Pseudocode de EJAYA

Entrée
N : taille de la population
Tmax : nombre maximal dfévaluations
D : nombre de variables
1, u : bornes inférieure et supérisure des variables
Initialisation
- Générer aléatoirement la population ¥ = {x%, %, ..., X N} dans [1, u]

- Générer la population historique X old (copie initiale de X)
- Tcurrent = 0

Tant gue Tcurrent < Tmax faire
1. Evaluer chague individu xi € X
2. Identifier

% best : meilleure solution de X
X worst : pire solution de X
M : moyenne des solutions de X

2. Pour chague individu xi € ¥ faire
a. Générer un nombre aléatolire Pselect € [0, 1]

b. 8i Pselect > 0.5 alors : /f/ Exploitation locale
— G&nérer Az, ki, hs, A € [0, 1]
- Calculer :

Pu = k3 * ¥ best + (1 - Az) * M
Pl = X * X worst + (1 - hy) * M
vi=x1i+h* (Pu-x1) - A ¥ (P1 - x 1)

c. Sinon : // Exploration globale
- Générer ¥ ~ N(0,1)
- Sélectionner aléatoirement un individu x old i de X old
- Calculer :
vi=xi+rx* (xo0ldi-=x1i)
d. Remplacer x 1 par v 1 si v i est meilleur
4. Mettre & jour Tcurrent « Tcurrent + N
5. Réinitialiser X old « mé€lange aléatoire de X

Retourner x best
Figure 2: pseudocode de |'algorithme EJAYA

9.5 Avantages de EJAYA

v Renforce I'exploration globale (utilisation de la population historique)
v" Améliore la robustesse contre les optima locaux

v' Maintient la simplicité de JAYA

v" Aucune dépendance a des paramétres spécifiques a ajuster

9.6 Inconvénients de EJAYA

e Plus coliteux en mémoire (stockage de X_old)

e Léger surco(it computationnel (génération de population historique, permutations)
e Ne garantit pas une amélioration dans tous les types de
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Problémes simples—» Convergence rapide

JAYA original

/

Problémes complexes——» Piégeage local

Problémes simples—» Convergence = JAYA

/
\

EJAYA

Problémes complexes—» Convergence + robuste

Figure 3: Performance Typique de EJAYA

10. Algorithme CLJAYA (Chaotic Learning JAYA)

Lalgorithme CLJAYA, introduit par Chi, Zhang et Mirjalili, est une variante avancée de JAYA
intégrant les cartes chaotiques afin d’améliorer la diversification du processus de recherche. Il
introduit une dynamique non linéaire dans la génération de nombres aléatoires, pour
optimiser la convergence tout en évitant les pieges des optima locaux [3].

Objectif
e Surmonter certaines limites de JAYA et EJAYA :
e Améliorer la diversité de la population.
e Introduire des mécanismes de perturbation contrélée via des séquences chaotiques.

e Obtenir un équilibre plus efficace entre exploration et exploitation, surtout pour des
problémes complexes ou trés sensibles aux initialisations.

11. Fonctionnement de l'algorithme CLJIAYA

11.1Motivation

Dans JAYA et EJAYA, les nombres aléatoires utilisés (r, A, etc.) sont générés de facon uniforme.
Or, ces séquences pseudo-aléatoires classiques présentent des régularités pouvant limiter la
diversité de la recherche.

CLJAYA remplace ces générateurs classiques par des cartes chaotiques (ex. : carte logistique,
carte sinus, carte de Chebyshev) connues pour leur comportement pseudo-aléatoire
imprévisible, permettant d’augmenter la diversité sans ajout de parameétres [3].

11.2 Intégration du chaos

Les nombres aléatoires dans les équations de mise a jour sont générés a I'aide d’une carte
chaotique, par exemple la carte logistique [3]:
zn+1) = pu*xz(n) * (1 — z(n)),avecu € [3.57,4]
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ou:

-z(n) € (0,1) : état chaotique a I'itération n

- U : parametre de la carte

Les nombres chaotiques z(n) remplacent les variables aléatoires classiques dans les formules
de JAYA ou EJAYA.

11.3 Mise a jour des solutions

La formule classique de JAYA devient [3]:
x_i(new) = x_i + z1 * (x_best — |x_i|) — z2 * (x_worst — |x_i|)
Ou z1, z2 sont issus d’une carte chaotique.
CLJAYA peut aussi intégrer du chaos dans :
e Linitialisation de la population
e Llintensification (exploitation)
e L'exploration globale (en combinaison avec EJAYA)

11.4 Pseudocode de CLJAYA
Entrée

b : Taille de la population

Tmax : Nombre maximal d'évaluations

D : Dimension du probléme

[1, u] : Bornes inférieure et supérisure des variables

n : Paramétre du systéme chaotigque (ex: p = 3.9 pour la carte logistique
1. Initialiser la population X = {%, X2, ..., X N} aléatoirement dans [1, u]

2. Initialiser 1"état chaotique zg € (0,1)

2. Evaluer chagque solution xi € X
4. Identifier les solutions x best et X worst

5. Tcurrent « 0

6. Tant gue Tcurrent < Tmax faire
a. Pour chagque individu xi € X faire
i. Générer z,, z; a 1l'aide d'une carte chaotigue (ex: logistique)
Ze=un*z* (1 - z)
ii. Mettre & jour chague xi selon :
Xi « X1 + 2y © (X best - |xi]) - 2z * (X worst - [Xil)
iii. Appliguer les bornes [1, u] si nécessaire
. Réévaluer la population mize a jour
. Mettre & jour x best si une meilleure solution est trouvée
. Tcurrent « Tcurrent + N
. Mettre & jour la ségquence chaotique (z «p -z - (1 - z))

o oo o

7. Retourner x best comme solution optimale

Sortie
Meilleure solution trouvée X best et sa valeur objective

Figure 4: pseudocode de CLIAYA

11.5 Avantages de CLIAYA

v' Maintient la simplicité de JAYA (peu de paramétres)
v Introduit une variabilité non déterministe controlée
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v' Améliore la capacité d’échappement aux optima locaux
v Applicable a une grande variété de problémes (ingénierie, systémes complexes, data
science)

11.6 Inconvénients de CLUAYA

e Complexité d'implémentation légérement supérieure (cartes chaotiques a
choisir/configurer)

e Nécessite parfois des tests empiriques pour choisir la meilleure carte
e Peut-étre plus sensible aux conditions initiales du chaos

Algorithme

Type de Probleme

Type de Probleme

Simple Complexe Simple Complexe
Figure 5: Performance Typique de CLIAYA

12. Comparaison entre JAYA, EJAYA et CLJIAYA

| Critére [ JAYA [ EJAYA [ CLIAYA |
Auteur(s) [Rao (2016) lZhang, Chi, Mirjalili (2021) |[chi, Zhang, Mirjalili |
Approche de mise a |Introduction de stratégies
. PP . . , L g Utilisation de
jour en direction du ||d’exploitation et ,
- . , . . séquences
Principe meilleur et d’exploration basées sur la .
s . chaotiques dans les
éloignement du moyenne de la population .
. . . mises a jour
pire et une population historique

Améliorée par des
perturbations
chaotiques

Renforcée via la population

Expl i lobale||[Modéré
xploration globale||Modérée historique
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| Critére [ JAYA [ EJAYA I CLIAYA |

Identique a JAYA ou
EJAYA, mais pilotée

Basée uniquement ||Basée sur des attracteurs

Exploitation locale ||sur x_best et locaux (x_best, x_worst,
par des valeurs
X_worst moyenne M) .
chaotiques
Diversité de la ez Forte (grace aux
) Moyenne Améliorée .
population cartes chaotiques)
R Parametre de chaos
Parametres
Aucun Aucun (ex. u pour la carte

spécifiques logistique)

Complexité Légerement plus

. i . Tres simple Moyennement simple
d’implémentation P ¥ P complexe (chaos)
Sensibilité aux . .
. Elevée Moyenne Faible
optima locaux
Problemes tres
ren Problemes simples |Problémes contraints ou complexes ou

Adaptabilité . ) .

a moyens complexes sensibles a

I'initialisation
Tableau 2:Tableau comparatif des algorithme JAYA, EJAYA et CLIAYA

13. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté l'algorithme JAYA et ses deux principales variantes :
EJAYA et CLJIAYA. Chacune de ces approches vise a surmonter certaines limitations de
I'algorithme de base.

Lalgorithme JAYA, par sa simplicité et son absence de parameétres spécifiques, représente une
solution efficace pour une grande variété de problémes doptimisation. Toutefois, sa
dépendance exclusive a la meilleure et la pire solution peut entrainer une convergence
prématurée.

Lextension EJAYA améliore cette situation en introduisant deux stratégies complémentaires :
une exploitation locale basée sur des points d’attraction calculés dynamiquement, et une
exploration globale appuyée par I'utilisation d’une population historique. Cette approche
renforce la diversité de la recherche sans alourdir significativement la complexité de
I'algorithme.

Enfin, la variante CLJIAYA intégre des mécanismes chaotiques pour améliorer encore la diversité
de la population. En remplacant les générateurs pseudo-aléatoires par des cartes chaotiques,
CLJAYA augmente la capacité de 'algorithme a échapper aux optima locaux, notamment dans
les problémes hautement non linéaires ou sensibles aux conditions initiales.

Ainsi, le choix entre ces trois variantes dépend fortement du contexte du probléme a résoudre.
Pour des problemes simples, JAYA peut suffire. Pour des cas complexes nécessitant une
robustesse accrue, EJAYA ou CLJAYA sont plus adaptés.
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CHAPITRE 03 : CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

1. Introduction

Aprés avoir présenté dans le chapitre précédent les notions et concepts fondamentaux liés a
I'optimisation et aux métaheuristiques, en particulier I'algorithme JAYA et ses variantes EJAYA
et CLJAYA, nous abordons dans ce chapitre la conception et I'implémentation de notre
application, structurée autour de deux volets complémentaires :

Le premier volet concerne l'application des algorithmes susmentionnés a des problemes
d’optimisation continue, a travers les fonctions de benchmark standards proposées par les
suites CEC 2017 et CEC 2019.

Le deuxieme volet traite de I'adaptation de ces algorithmes a un probleme d’optimisation
discréte, a savoir le regroupement automatique d’éleves en groupes équilibrés selon plusieurs
critéres pédagogiques (moyenne, sexe, nombre d’échecs...).

Nous commencerons par la présentation de I'environnement de développement utilisé, avant
de détailler l'objectif de notre systéeme, son architecture générale, et la description de ses
modules. Enfin, nous introduirons les diagrammes de flux de données (DFD) comme outil de
modélisation du systéme, étape essentielle qui précéde I'implémentation finale.

2. Conception

2.1 Description Fonctionnelle du Systeme

Le systeme est divisé en deux volets :

e Optimisation Continue : permet I'exécution et la comparaison des performances des
algorithmes sur des fonctions mathématiques (benchmarks CEC).

e Regroupement d'éléves : permet de créer automatiquement des groupes équilibrés
d’éleves en fonction de criteres pédagogiques.

Chaque volet dispose de modules fonctionnels propres, intégrés dans une interface
graphique interactive.

2.2 Systeme d’optimisation sur Fonctions mathématique de test

Le premier volet de notre systeme consiste a évaluer les performances des trois algorithmes
sur des fonctions mathématique de test standards. Ces fonctions sont reconnues pour leur
complexité (fonctions multimodales, non séparables, avec bruit ou rotation) et représentent
un terrain d’expérimentation rigoureux pour tester la robustesse, la vitesse de convergence et
la précision des algorithmes.

Chaque fonction est résolue plusieurs fois (exécutions multiples) afin d’obtenir des statistiques
fiables (meilleure solution, moyenne, écart-type, temps d’exécution). Les résultats sont
ensuite visualisés sous forme de :

e Courbes de convergence,
¢ Boites a moustaches (boxplots),
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e Tableaux comparatifs.

2.2.1 Objectif du systeme

Ce systéme a pour objectif principal d’évaluer les performances de différents algorithmes
d’optimisation (JAYA, EJAYA et CLJAYA) sur des fonctions mathématiques standardisées. |l
s’inscrit dans une démarche expérimentale rigoureuse, permettant de comparer les capacités
de ces algorithmes a résoudre des problémes continus complexes.

e Implémenter une interface utilisateur interactive (GUI)
Permettre a l'utilisateur de :
o Sélectionner un benchmark,
o Choisir une fonction de test,
o Configurer les parametres de l'algorithme (taille de population, itérations, nombre
de runs).
e Exécuter les algorithmes sur des fonctions de benchmark
Evaluer la performance de chaque algorithme sur différentes fonctions caractérisées
par :
o La multimodalité (présence de plusieurs minima locaux),
o La non-séparabilité des variables,
o La rotationdesaxes,
o Lajout de bruit ou la complexité hybride.
e Mesurer les performances de maniére rigoureuse
Calculer des indicateurs statistiques sur plusieurs exécutions :
o Meilleure solution trouvée (fitness),
o Moyenne et écart-type des résultats,

Temps d’exécution global.

e Visualiser les résultats
Générer automatiquement :
o Des courbes de convergence (fitness vs itérations),
o Des boxplots des résultats finaux,
o Des histogrammes de distribution,
o Un tableau comparatif des algorithmes.
e Comparer objectivement les algorithmes
Fournir un module de comparaison simultanée des performances de JAYA, EJAYA et
CLJAYA sur une méme fonction pour identifier :
o Le plus rapide,
o Le plus stable (faible écart-type),
o Le plus précis (fitness minimal).

2.2.2 Architecture Modulaire du Systeme
Le systeme repose sur quatre modules principaux :

1. Module Interface Utilisateur (GUI) : Interagit avec |'utilisateur pour configurer et
lancer les optimisations.
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2. Module Benchmark : Gére les fonctions CEC.
3. Module Optimisation : Implémente les algorithmes JAYA, EJAYA et CLIAYA.
4. Module Visualisation : Affiche les courbes de convergence, statistiques, boxplots, etc.

Cette partie du systeme s’inscrit donc dans une logique d’analyse expérimentale approfondie
des performances algorithmiques.

2.2.3 Diagramme de cas d’utilisation du systéme d’optimisation sur fonctions de test

Systeme

selectionner
benchmark

selectionner
Algorithme

\

/
P /
entrer les s
< 7 ’
i parameétres / ,*
utilisateur s

e,

Figure 6: diagramme de cas d'utilisation comparer les algorithmes

2.2.4 Diagramme de séquence du systeme d’optimisation sur fonctions de test
Ci-dessous le diagramme de séquence d’un scénario d’utilisation du systeme
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GUI Algorithme Fonction CEC

Utilisateur

Sélectionne benchmark CEC17

A4

Choisit F5 (D=30)

A J

Sélectionne CLJAYA

v

Paramétre (pop=50, iter=500)

v

Clique "Run”

A J

Initialise population

v

loop [500 itérations]

Evalue solutions

v

Résultats fitness

Met a jour population

—

Renvoie meilleure solution

4 .........................................
Affiche courbe convergence
Clique "Comparer”
Montre tableau comparaison
GuUI Algorithme Fonction CEC

Utilisateur

Figure 7: d'diagramme de séquence du systeme d’optimisation sur fonctions de test

3. Systeme de regroupement des éléves

Le second volet du systeme consiste a adapter les algorithmes a un probléme discret réel : le
regroupement automatique des éléeves dans des groupes équilibrés selon plusieurs critéres.
Contrairement aux fonctions mathématiques de test, ce probléme implique une modélisation
combinatoire ou chaque solution représente une configuration possible de groupes.

L'algorithme JAYA et ses variantes ont été modifiés pour :

o Traiter des variables discretes (groupes, indices entiers),

e Intégrer des contraintes pédagogiques (équilibre selon la moyenne, le sexe, les
redoublements...),

e Optimiser une fonction de co(t personnalisée reflétant la qualité du regroupement.

41



CHAPITRE 03 : CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

Cette adaptation démontre la flexibilité des algorithmes JAYA, EJAYA et CLJAYA dans des
contextes d’optimisation hétérogenes, allant des problemes théoriques continus aux
applications concretes a variables discrétes.

3.1 Objectif du systeme

Lobjectif principal du systtme de regroupement des éléves est de concevoir une solution
intelligente, automatisée et équitable permettant de répartir des éléves en groupes équilibrés
selon plusieurs criteres pédagogiques. Ce systeme s’intégre dans un contexte éducatif réel, ou
le regroupement des éléves a un impact direct sur la dynamique de classe, la réussite scolaire,
et I'équité.

1. Automatiser le processus de regroupement
Eviter la répartition manuelle fastidieuse et souvent subjective en utilisant des
algorithmes d’optimisation.

2. Assurer un équilibre entre les groupes
Les groupes doivent étre équilibrés sur les critéeres suivants :

o La moyenne générale des éleves,

o Les moyennesdes modules,

o Le sexe (répartition équitable filles/garcons),

o Le nombre de redoublements,

o Eventuellement d'autres paramétres comme |'age, ou des besoins spécifiques.

3. Minimiser les déséquilibres
Réduire les écarts entre les groupes en minimisant une fonction de colt qui mesure
le déséquilibre global.

4. Adapter les algorithmes d’optimisation (JAYA, EJAYA, CLIAYA)
Transformer les versions originales de ces algorithmes continus pour qu’ils puissent
gérer des variables discretes (ex. : affectation d’un éléve a un groupe).

3.2 Architecture Modulaire du Systeme

Le systéme repose sur cing modules principaux :

1. Module Interface Utilisateur (GUI) : Interagit avec |'utilisateur pour configurer et
lancer les optimisations.

2. Module Optimisation : Implémente les algorithmes JAYA, EJAYA et CLIAYA.
3. Module Clustering Eléves : Spécialise dans la résolution du probléme discret.
4. Module Visualisation : Affiche les courbes de convergence, statistiques, boxplots, etc.

5. Module Exportation : Sauvegarde les résultats sous forme de fichiers Excel.
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3.3 Diagramme de cas d’utilisation du systeme de regroupement des éleves :

Systeme

Importer
ichier Exce
=

N
N
A
A

.
Définir <<|nCIU(\IE.?>
Paramétres /__ %
/ S~ . N
/ <<Include>s ~ . _—
Lancer
Exporter ‘
Résultats

\ 7
<<E'xtend>> f,d ficlude>>

1 ’

L L

Consulter
Groupes

utilisateur

Figure 8: Diagramme de cas d’utilisation du systeme de regroupement des éléves

3.4 Diagramme de séquence d’une du systeme de regroupement des éléves :

Ci-dessous le diagramme de séquence d’un scénario d’utilisation du systeme
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GUI Algorithme Excel
Administrateur
Importe liste.xlsx
Définit 4 groupes
Sélectionne EJAYA
Clique "Optimiser”

Envoie données normalisées

»
>

loop [100
itérations]

Calcule colt groupes

-

Ajuste solutions

<

Renvoie affectations

‘ ...........................................
Génére grouped_students.xlsx
Ouvre fichier résultat
‘. ................................................................................................................
Affiche stats groupes
GUI Algorithme Excel
Administrateur

Figure 9: diagramme de séquence du systéme de regroupement des éleves

44



CHAPITRE 03 : CONCEPTION ET IMPLEMENTATION

3.5 Fonctionnement de systeme de regroupement des éléves :

( JAYA Algorithme

Normalisation Population

Importer le

ficher Excel l

Exporter

groupement

Identifier meilleure (B}

de données initiale générée [ pire solution (W)

] Meilleur
solution

Calculer nouvelle
solution

Réévaluer B et W
apres chaque itération

Répété N fois

\_ v

Figure 10: Fonctionnement de systéeme de regroupement des éléves

Le systéme a pour but de répartir automatiquement des éléves en groupes homogénes selon
des criteres pédagogiques spécifiques :
o Equilibre académique (moyennes générales et par matiére)
e Parité de genre
e Distribution équitable de I'age et des redoublements
o Taille similaire des groupes (+1 éleve)
Il remplace un processus manuel fastidieux par une solution automatisée, rapide et
objective.
3.5.1 Architecture Globale
Le systeme fonctionne en 4 étapes clés :
1. Importation des données
o Lecture d'un fichier Excel contenant les profils éléves
o Validation des données (colonnes obligatoires présentes)
o Conversion des données brutes en format numérique standardisé
2. Configuration
o Choix du nombre de groupes souhaités
o Sélection de I'algorithme d'optimisation (JAYA/EJAYA/CLJAYA)
o Paramétrage de la précision (taille population, nombre d'itérations)
3. Optimisation
o Exécution de I'algorithme sélectionné
o Génération et évaluation de solutions candidates
o Application des contraintes pédagogiques
4. Résultats
o Attribution des éléves aux groupes
o Génération de statistiques détaillées
o Export vers Excel et impression des listes
3.5.2 Réle des Algorithmes d'Optimisation
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Probléme central : Trouver la meilleure partition de n éleves en m groupes respectant des
contraintes multiples.
Approche :
e Chaque solution candidate est représentée comme un vecteur :
[groupe_élevel, groupe_éléve2, ..., groupe_éléveN]
e Qualité mesurée par une fonction de colt qui pénalise :
o Les déséquilibres de caractéristiques (notes, genre, etc.)
o Les écarts de taille entre groupes
o Les groupes incomplets

a) JAYA : Version Standard de I'algorithme
Principe général Lalgorithme JAYA repose sur un principe simple et efficace : orienter les
solutions actuelles vers la meilleure solution identifiée tout en s’éloignant de la pire. Il s’agit
d’un algorithme sans parametres, ce qui le rend attractif pour de nombreuses applications
d’optimisation.
Mécanisme de fonctionnement Identification des solutions extrémes : Pour chaque itération,
I'algorithme détermine les solutions extrémes au sein de la population courante :

e La meilleure solution (celle avec le plus faible colt ou la meilleure aptitude),

e La pire solution (celle ayant la plus faible performance).

Mise a jour des solutions : Chaque solution est mise a jour selon la formule suivante :
Nouvelle solution = Actuelle + r; X (Meilleure — Actuelle) — r, X Pire — Actuelle
Ourl et r2 sont deux variables aléatoires uniformément distribuées dans [0,1]. Cette stratégie
vise a améliorer continuellement chaque solution en la rapprochant des zones prometteuses

de I'espace de recherche tout en s’éloignant des zones non performantes.
Contraintes d’intégrité : Dans le cas de la répartition en groupes (par exemple, des éléves),
certaines contraintes doivent étre respectées :

e Lesvaleurs de la solution sont converties en valeurs entieres (numéros de groupes),

e Une procédure de correction des tailles de groupes est appliquée pour s’assurer que

I’équilibre en effectif est maintenu (+1 éléve/groupe).

Processus d’Optimisation dans JAYA
Lalgorithme JAYA suit un processus itératif simple mais efficace, orienté vers I'amélioration
progressive des solutions par attraction vers les meilleures et répulsion des moins bonnes. Il
ne requiert aucun parametre d’apprentissage, ce qui facilite sa mise en ceuvre.
1. Initialisation
Une population initiale de solutions est générée aléatoirement. Chaque solution représente
une répartition des éléves entre les groupes, en respectant les contraintes pédagogiques :

e Taille équilibrée des groupes (écart maximal 1 éléve),

e Répartition équitable des sexes,

¢ Distribution homogene des moyennes scolaires,

¢ Dispersion raisonnable des cas d’échec scolaire.
2. Evaluation
Chaque solution est évaluée par la fonction de co(t suivante :

Colt = a X Déséquilibre_{caractéristiques} + [ X Pénalité _{taille}

Les deux composantes principales sont :
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Le déséquilibre des caractéristiques : mesure les écarts de moyennes, de répartition
garcons/filles, d’éléves en difficulté.
La pénalité de taille : refléte la déviation de la taille des groupes par rapport a la cible.
3. Amélioration itérative
A chaque itération, JAYA met a jour chaque solution selon le principe suivant :
Nouvelle solution = Actuelle + r; X (Meilleure — Actuelle) — r, X (Pire — Actuelle)
Ou rl et r2 sont des nombres aléatoires uniformément distribués dans [0,1].
Cette formule vise a améliorer la qualité de chaque solution :
En I'attirant vers la meilleure solution actuelle,
En I'éloignant de la pire solution.
Apres chaque mise a jour :
Les valeurs sont arrondies pour obtenir des numéros de groupes entiers,
Une correction est effectuée pour assurer que chaque groupe respecte la contrainte de taille
(+1 éleve).
4. Convergence
Lalgorithme s’exécute pendant un nombre d’itérations prédéfini ou jusqu’a l'absence
d’amélioration significative. A la fin, la solution présentant le co(t le plus faible est
sélectionnée comme résultat optimal.
5. Controle des contraintes
Deux mécanismes garantissent la faisabilité des solutions :
Réparation : transfert d’éléves pour corriger les groupes trop grands ou trop petits.
Pénalités : appliquées dans la fonction de co(it pour encourager le respect strict des
contraintes pédagogiques et structurelles.
Initial1M

Evaluation

P

Identification meilleure/
pire

Mise a jour JAYA Non

Correction contraintes

Converge?

Oui

l

Solution finale

Figure 11: Schéma Conceptuel JAYA
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b) EJAYA : Version Elitiste de I'algorithme JAYA

Innovation introduite Lalgorithme EJAYA constitue une extension de lalgorithme JAYA
classique, en y intégrant un mécanisme de mémoire élitiste. Cette version élitiste vise a
conserver les meilleures solutions rencontrées au cours de l'optimisation afin d’orienter plus
efficacement la recherche vers des régions prometteuses de I'espace de solution.
Principes de fonctionnement Constitution d’un pool élitiste : Une mémoire appelée "pool
d’élites" est maintenue durant le processus. Ce pool regroupe les solutions les plus
performantes trouvées jusqu’a présent. Il est mis a jour dynamiquement afin de ne conserver
que les individus les plus pertinents, selon un critere de qualité prédéfini.
Mise a jour enrichie : Lors de la mise a jour de chaque solution, deux sources d’amélioration
sont considérées :

¢ La meilleure solution globale actuelle,

e Une solution aléatoire extraite du pool d’élites.
Cette double influence permet de mélier efficacement exploitation (utilisation de la meilleure
solution) et exploration (diversité introduite par I'élite aléatoire).
Avantage adaptatif : L'introduction d’un mécanisme élitiste permet d’éviter la perte de bonnes
solutions, tout en renforgant la convergence vers des optima de haute qualité. De plus, en
évitant de ne se baser que sur la meilleure solution unique, EJAYA préserve une certaine
diversité dans la population, ce qui est essentiel pour éviter les minima locaux.
Processus d’Optimisation dans EJAYA
L'algorithme EJAYA suit une démarche itérative comparable a JAYA, mais enrichie par un
mécanisme élitiste visant a capitaliser sur les meilleures solutions rencontrées. Ce processus
permet une meilleure convergence tout en conservant la diversité des solutions.
1. Initialisation
Une population initiale de solutions admissibles est générée, en respectant les contraintes
pédagogiques de base. Chaque solution correspond a une répartition des éléves entre les
groupes, avec un écart de taille limité a 1 éleve.
Les contraintes considérées incluent :

e L’équilibre entre les sexes,

e La répartition des niveaux de performance (moyennes),

e Ladispersion des éleves en difficulté.
2. Evaluation
Chaque solution est évaluée a 'aide de la fonction de co(t :

Colt = a X Déséquilibre_{caractéristiques} + [ X Pénalité _{taille}

Les solutions les plus performantes (faible co(it) sont identifiées pour alimenter un pool
d’élites. Ce dernier est maintenu pendant tout le processus, avec mise a jour dynamique.
3. Amélioration itérative
A chaque itération, les solutions sont modifiées selon le principe de JAYA, enrichi par
I'approche élitiste. La mise a jour repose sur :
La meilleure solution globale actuelle,
Une solution tirée aléatoirement du pool d’élites.
La nouvelle solution est calculée selon la formule :
Nouvelle solution = Actuelle + r, X (Meilleure — Actuelle) — r, X (Elite — Actuelle)
Les coefficients rl et r2 sont aléatoires et varient entre 0 et 1.
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Cette double influence permet de mieux équilibrer exploitation et exploration. Apres chaque
mise a jour, une correction est appliquée pour assurer la conformité des tailles de groupes.
4. Convergence
Le processus se poursuit pendant un nombre fixé d’itérations ou jusqu’a stabilisation des co(ts.
Pour accroitre la robustesse du résultat, plusieurs exécutions indépendantes sont réalisées, et
la meilleure solution globale est conservée.
5. Contrdle des contraintes
Deux mécanismes sont utilisés pour garantir la validité des solutions :

Réparation : ajuste automatiquement les groupes en cas de déséquilibre (transferts d’éleves,
équilibrage strict £1).

Pénalités : intégrées a la fonction de co(t pour dissuader les déséquilibres excessifs.

Initialisation

y

Evaluation

£

Mise a jour élitiste

Correction contraintes

Converge?

Oui

|

Solution finale

Figure 12: Schéma Conceptuel EJAYA

c) CLJAYA : Une approche hybride intégrant le clustering

e Innovation introduite
L'algorithme CLIAYA représente une extension de I'algorithme JAYA en y intégrant
une connaissance locale issue d’'une analyse de clustering. Cette hybridation permet

une meilleure prise en compte des structures internes des données, notamment les
similarités entre individus.
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e Principes de fonctionnement
Clustering préalable :
Un algorithme de type k-means est appliqué en amont afin d’identifier les centres
représentatifs des groupes potentiels. Chaque individu est alors associé a un centre.
e Evaluation de la proximité locale :
Pour chaque individu, la distance a son centre de groupe est calculée. Cette
information refléte la cohérence locale de sa position par rapport au reste du groupe.
e Mise a jour dirigée :
La mise a jour des solutions est guidée a la fois par le principe d’amélioration globale
de JAYA (rapprochement vers la meilleure solution et éloignement de la pire), et par
un biais local tenant compte de la distance au centre du groupe.
La formule de mise a jour peut s’exprimer conceptuellement comme suit :
Nouvelle solution = Ancienne solution + amélioration globale + ajustement local
Ou I'ajustement local favorise les individus mieux positionnés par rapport a leur
cluster.
e Avantage adaptatif :
Grace a cette intégration du contexte local, CLJAYA offre une meilleure capacité a
s’adapter aux structures complexes et hétérogénes des données, notamment dans
les cas ou la répartition des individus n’est pas uniforme.

Processus d’Optimisation dans CLJAYA

L'algorithme CLJAYA suit une démarche itérative structurée en plusieurs phases
complémentaires, visant a produire une répartition équilibrée des éléves en groupes, tout
en respectant les contraintes pédagogiques et les caractéristiques individuelles.

1. Initialisation
La phase initiale consiste a générer un ensemble de solutions admissibles
représentant différentes répartitions des éleves entre les groupes. Ces solutions sont
créées de maniére a assurer un équilibre de taille approximatif, en imposant un écart
maximal de +1 éléve entre les groupes.
La répartition des éléves est réalisée aléatoirement, tout en respectant un ensemble
de contraintes de base telles que :

e La parité entre les sexes,
e La distribution homogene des niveaux scolaires (moyennes),
o Ladispersion équitable des cas d’échec scolaire.

Cette diversité initiale est essentielle pour garantir une bonne exploration de
I’espace de recherche.

2. Evaluation
Chaque solution candidate est évaluée a I'aide d’une fonction de co(t définie pour
mesurer son niveau d’équilibre et sa conformité aux objectifs pédagogiques.
La fonction de co(t comporte deux composantes principales :

Colt = a - Déséquilibre ,racsristiques + B - Pénalitéye
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e Le déséquilibre des caractéristiques reflete les écarts statistiques entre les groupes
(moyenne, répartition des sexes, taux d’échec, etc.).

e La pénalité de taille sanctionne les écarts par rapport a la taille idéale du groupe.
Les coefficients a\alpha et B\beta permettent d’ajuster I'importance relative de
chaque critére dans le processus d’optimisation.

3. Amélioration itérative
A chaque itération, les solutions sont améliorées selon une logique inspirée de
I'algorithme JAYA, enrichie par I'approche CLIAYA. Le processus comprend :

e Lasélection de solutions de référence : les meilleures et pires solutions actuelles sont
identifiées. Des solutions dites « élites » peuvent également étre conservées pour
guider la recherche.

e La mise ajour des solutions : chaque solution est modifiée en cherchant a se
rapprocher de la meilleure solution tout en s’éloignant de la pire. Dans CLIAYA, cette
mise a jour intégre également une composante locale issue du clustering (distance au
centre du groupe).

e La correction systématique des tailles de groupes : aprés chaque mise a jour, une
procédure d’ajustement est appliquée pour s’assurer que la contrainte de taille (£1
éleve par groupe) est toujours respectée.

4. Convergence
Le processus d’amélioration se répéete pendant un nombre fixé d’itérations NN, ou
jusqu’a ce qu’aucune amélioration significative ne soit observée. Afin d’augmenter
les chances d’atteindre un optimum global :

o Plusieurs exécutions indépendantes sont effectuées, chacune avec des conditions
initiales différentes.

e La meilleure solution globale parmi toutes les exécutions est conservée comme
solution finale.

5. Contréle des contraintes
Deux mécanismes sont mis en place pour garantir que les solutions restent
réalisables et pédagogiquement acceptables :

Réparation des solutions
Un module de réparation automatique s’applique dés qu’un déséquilibre est détecté :

e Les groupes présentant un exces ou un déficit d’éleves sont identifiés.

o Des transferts ciblés d’éléves sont réalisés entre groupes.

e Le tout se fait dans le respect strict de la contrainte +1 éléve/groupe.
Ce mécanisme agit comme un filet de sécurité pour corriger les dérives liées a
I’'optimisation stochastique.

Pénalités dans la fonction de colit

La fonction de co(t inclut des pénalités dynamiques qui augmentent progressivement en cas
de non-conformité :
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¢ Une pénalisation légere est appliquée pour de petits écarts.

e Une pénalisation accrue s’enclenche en cas d’écart supérieur a un éleéve, ou de forte
asymeétrie sur un critére pédagogique (par exemple, concentration d’éleves faibles
dans un méme groupe).

e Les critéres pédagogiques peuvent étre pondérés différemment selon les priorités de
I’établissement (égalité des sexes, répartition des éléves en difficulté, etc.).

3.5.3 Fonction de colit — JAYA, EJAYA, CLIAYA
Dans les trois variantes de l'algorithme, la fonction de co(t joue un réle central dans
I’évaluation et la sélection des solutions. Elle permet de quantifier la qualité d’une solution en
fonction de criteres pédagogiques et de contraintes de répartition.
a) Fonction de coGt commune
Toutes les versions utilisent une forme générale de la fonction de colt donnée par :
Colt = a X Déséquilibre_{caractéristiques} + [ X Pénalité_{taille}
b) Explication des termes :

Déséquilibre_{caractéristiques} : mesure les écarts statistiques entre les groupes
concernant :

e La répartition des sexes,

e La moyenne des notes,

e La concentration d’éleves en échec.

Pénalité_{taille} : évalue la déviation de la taille des groupes par rapport a la taille idéale (£1
éleve). Elle est nulle lorsque la contrainte de taille est respectée, et croit progressivement en
cas de dépassement.

a et B : coefficients de pondération ajustables pour donner plus d’importance a un critere
selon les priorités de I'établissement.
c) Particularités selon I'algorithme :

e JAYA : La fonction de co(t est calculée a chaque itération pour toutes les solutions,
permettant une amélioration globale. Aucune mémoire des bonnes solutions
précédentes n’est conservée.

e EJAYA : La méme fonction est utilisée, mais elle s’applique aussi a la sélection et au
maintien des solutions dans le pool d’élites. Seules les solutions ayant un co(t plus
faible sont conservées dans ce pool.

e CLJAYA : En plus des composantes classiques, un terme local (distance au centre de
cluster) est intégré indirectement via la mise a jour, influencant donc la génération de
nouvelles solutions mais pas explicitement la fonction de co(t.

3. Implémentation

3.1 Présentation de I'environnement de travail

Le développement de notre application s’appuie sur un ensemble d’outils logiciels et matériels
soigneusement choisis pour répondre aux besoins a la fois de performance, de convivialité et
de compatibilité avec les bibliothéques scientifiques et graphiques nécessaires a la mise en
ceuvre des algorithmes d’optimisation et de I'interface utilisateur.
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3.2 Langage de programmation

Le langage principal utilisé dans ce projet est MATLAB, un environnement de calcul numérique
tres utilisé dans le domaine de l'optimisation et de I'intelligence artificielle. MATLAB offre de
nombreuses fonctionnalités intégrées pour le traitement matriciel, la visualisation des
résultats, I'interface graphique (GUI), et permet I'intégration de fonctions écrites en C/C++
sous forme de MEX-files, ce qui est essentiel pour I'exécution performante des fonctions
mathématiques de test.

3.3 Bibliothéques et outils utilisés

e MEX (MATLAB Executable) : utilisé pour interfacer les fonctions mathématiques de
testécrites en langage C++ avec MATLAB.

e GUIDE et App Designer (interface graphique MATLAB) : pour concevoir une interface
utilisateur conviviale permettant de sélectionner les algorithmes, les fonctions de test,
et de visualiser les résultats graphiques.

e MATLAB Plotting Tools : utilisés pour générer les graphiques de convergence, les
boxplots des résultats finaux, et les comparaisons entre les algorithmes.

3.4 Matériel utilisé
Les expérimentations ont été réalisées sur un ordinateur ayant les caractéristiques suivantes
e Processeur : 11th Gen Intel(R) Core(TM) i3-1115G4 @ 3.00GHz 3.00 GHz
e Mémoire vive : 20 Go RAM(19.8 Go utilisable)
e Systéme d’exploitation : Edition Windows 11 Professionnel Version 24H2 Build du
systeme d’exploitation 26100.4351
e Type du systeme : Systeme d’exploitation 64 bits, processeur x64
e Logiciel principal : MATLAB R2023a

R2023a (9.14.0.2206163)
64-bit (Win64)
February 22, 2023

\
MATLAB

} MathWorks'

Figure 13: Version Matlab

3.5 Présentation du logiciel

Notre application se compose de deux fenétres principales (voir figures), la premiére concerne
le test de l'algorithme JAYA et ses variations EJAYA et CLJAYA sur les Benchmark CEC 2017 et
CEC 2019, la deuxieme concerne l'optimisation de regroupement des étudiants selon plusieurs
critéres en utilisant I'algorithme JAYA et ses variations EJAYA et CLIAYA.
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(4] Optimization Benchmark Tool - o X
Select Benchmark Suite:
CEC1T v
Select Algorithm: Algorithm Parameters
JAYA v

Select Function:

F1(D=10) > Population Size: 50
Max Iterations: 500
Dimension:
10 Runs: 10
Ready to run...
|
|
Run Optimization Show Plot Compare All

Results

Best Fitness: -
Average Fitness: -
Std Deviation: -
Execution Time: -

Algorithm: -

Figure 14: interface principale Optimisation Benchmark tool

3.6 Utilisation de l'interface Optimization Benchmark Tool

Linterface graphique de l'outil Optimization Benchmark Tool a été congue de maniere intuitive
afin de permettre a l'utilisateur de tester et comparer facilement les algorithmes JAYA, EJAYA
et CLJAYA sur différents benchmarks normalisés. Elle constitue un environnement pratique
pour I'expérimentation des approches d’optimisation dans un cadre contrélé et reproductible.

1. Lancement de I'application

Dés I'exécution du fichier OptimizationGUIl.m, une fenétre principale s’affiche au centre de
I’écran. Cette fenétre constitue le tableau de bord principal de l'outil.

2. Choix des parameétres d’exécution
L'utilisateur peut configurer plusieurs parametres via l'interface graphique, notamment :

e Le benchmark a utiliser :
Une liste déroulante permet de choisir entre CEC 2017 et CEC 2019.

¢ Llalgorithme d’optimisation :
L'utilisateur peut sélectionner I'un des trois algorithmes : JAYA, EJAYA, ou CLIAYA.

e Lafonction de test (F1 a F30):
Permet de choisir la fonction du benchmark a optimiser.
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e Ladimension du probleme :
Représente le nombre de variables décisionnelles (par exemple : 10, 30 ou 50).

e Lataille de la population :
Nombre d’individus dans la population initiale (par exemple : 50 ou 100).

e Le nombre d’itérations :
Définit la limite maximale de générations.

¢ Le nombre d’exécutions (runs) :
Permet d’effectuer plusieurs essais pour obtenir des résultats statistiques plus
robustes.

3. Lancement de I'optimisation

Aprées avoir configuré tous les paramétres, I'utilisateur clique sur le bouton « Run ».
Lalgorithme sélectionné est exécuté selon les spécifications choisies, et une zone de texte
affiche la progression ou le temps d’exécution.

i |4 Optimization Benchmark Tool - O X

Select Benchmark Suite:

| CEC17 v

Select Algorithm: Algorithm Parameters
JAYA ~

Select Function:

F1(D=10) ~ Population Size: 50
I Max Iterations: 500

Dimension:

10 Runs: 10

Optimization completed!

Run Optimization Show Plot Compare All |

Results

Best Fitness: 3.266544e+08
Average Fitness: 4.402058e+08
Std Deviation: 9.081356e+07
Execution Time: 0.38 sec (10 runs)
Algorithm: JAYA

Figure 15: résultats apres I'exécution
4. Affichage des résultats

A la fin de I'exécution, les résultats sont visualisés sous forme graphique et numérique :
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e Courbe de convergence :
Visualisation de I’évolution du meilleur co(t au fil des itérations.

e Statistiques globales :

Meilleure solution atteinte,
Moyenne et écart-type sur les runs,
Temps total d’exécution,
o Amélioration entre les premieres et derniéres itérations.
Un bouton « Show Plot » permet d’ouvrir une fenétre dédiée a I'affichage de ces résultats.

o O O

|4 Figure 2: JAYA CEC17 F1 Convergence (D=10) - (m] X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help >
Dade S|0E| »E
JAYA on CEC17 F1 (D=10, 10 runs)
T T T T
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Figure 16: courbe de convergence
5. Comparaison entre algorithmes
Linterface propose également une fonctionnalité de comparaison :

o Lutilisateur peut sélectionner plusieurs algorithmes a évaluer,
e Cliquer sur le bouton « Compare all »,
o Loutil génére automatiquement :

o Courbes de convergence moyennes,
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o Diagrammes en boite (boxplots) des résultats finaux,

o Tableau récapitulatif comparant les performances.
Cela permet de comparer objectivement la stabilité, la performance et la rapidité des
différents algorithmes sur une méme fonction.

|4\ Figure 2: Algorithm Comparison - [m] X

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N

Nede | @ 08| KE

Convergence Comparison - CEC17 F5 Final Fitness Distribution

640 ;
JAYA 550 1 }
EJAYA
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Algorithm Best Mean + Std | Time (s) |
JAYA 5.370471e__ 5.444837e+02 + 5.024645e+00 0.32
EJAYA 5.174034e__ 5.328030e+02 + 6.0960232+00 0.75
CLJAYA 5.167169%... 5.249385e+02 + 4.705034e+00 0.42

Figure 17: comparaison entre performance des algorithmes

3.7 Utilisation de l'interface Student Grouping Tool

Linterface graphique de l'outil Student Grouping Tool a été développée pour automatiser la
répartition des éleves en groupes pédagogiques équilibrés, selon des critéres définis tels que
la moyenne générale, le sexe, et le nombre déchecs. Lobjectif est de garantir une
homogénéité entre les groupes et d’éviter les déséquilibres pouvant affecter la dynamique de
classe.

1. Lancement de I'application

L'utilisateur lance [Iapplication via un fichier principal MATLAB (par exemple
StudentGroupingGUlL.m). Une interface conviviale s'ouvre et propose une série d’actions.
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| [#] Student Grouping App — O X |
Data Input
Student Excel File: | [Browse]

Grouping Parameters

Number of Groups:

Optimization Algorithm: | JAYA

:

Algorithm Settings

Population Size:
ax Iterations:

Number of Executions:

[9%)
n =

Run Optimization

Grouping Results

Figure 18: interface student grouping tool

2. Importation du fichier Excel

Une des premiéres étapes consiste a importer un fichier Excel contenant les données des
éleves. Le fichier doit comporter les colonnes suivantes (ou équivalentes) :

e Nom et prénom de I'éleve

e Sexe (Masculin / Féminin)

e Moyenne annuelle

e Nombre d’échecs

¢ (Optionnel) Classe, niveau, ou autres métadonnées

Un bouton « Importer » permet de sélectionner ce fichier depuis I'explorateur.
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Select File to Open
& > ~ I | > Bureau > memoire

Organiser = Nouveau dossier
> OneDrive - Persc Nom ) Type
W CEC 2014 )/05/2025 07: Dossier de fichiers
W Bureau » B CEC 2017 /2025 18:19 Jossier de fich

. W CEC 2019 Dossier de fichiers
L Teléchargem # < e sl

B input_data y /2025 18:19 ) de fich
E Documents #

. " inputData 8/06/ 8 ) er de fichiers
A Images »

@ Nouveau dossier 8/06/2025 11:19 ) er de fichiers
f" Musigue

W Screenshots 21/06/. 8 ) er de fichiers
# vidéos _

’m grouped_students 6/2025 12:2¢ Feuille de calcul M...

B memoire - . .
’m student 8/06/2025 09:59 Feuille de calcul M...

Il bac

| Annuler

Figure 19: boite de dialogue pour importer fichier excel

3. Configuration des parametres de regroupement
Une fois les données chargées, I'utilisateur peut spécifier :
e Nombre de groupes a créer
o Critéres de répartition a équilibrer :
o Moyennes : équilibration des performances académiques
o Sexe :répartition équitable garcons/filles
o Echecs : distribution homogene des éléves en difficulté

Ces parametres sont souvent sélectionnés via des cases a cocher ou des listes déroulantes.
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[#] Student Grouping App — a X |
Data Input
Student Excel File: | C:\Users\LENOVO\Desktopimemoirelstudentssssss xlsx | [Browse]

Grouping Parameters

Number of Groups: s
Optimization Algorithm: | CLJAYA v |

Algorithm Settings

Population Size:
ax Iterations:

Number of Executions:

[9%)
n =

Run Optimization

Grouping Results

Figure 20: Configuration des paramétres de regroupement

4. Exécution de l'algorithme de regroupement

Apres  configuration, [I'utilisateur clique sur « Générer les groupes ».
Le systeme applique alors une métaheuristique (EJAYA, CLJAYA ou JAYA) adaptée aux
problémes discrets pour générer une solution optimale ou quasi-optimale en un temps
raisonnable.

Pendant I'exécution, une barre de progression ou un message d’état s’affiche.
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_JT_ Student Grouping App

- O X |
Data Input
Student Excel F C:\Users\LENOVO'\Desktop\memoire\studentssssss.xls Browse ‘
Srouping Parameters
Optimization Alg 1 LJAYA
Algorithm Settings Running Optimization x
Population Size: Running execution 5 of 5 using CLJAYA algorithm.
ax Iterations

Cancel

L

;
T
@
[
[fy

[P RN)

o o I_ '

Figure 21: Exécution de 'algorithme de regroupement

5. Visualisation des groupes générés
Une fois I'exécution terminée, les groupes sont affichés :
e Dans des tableaux séparés ou sur une méme interface, selon I'implémentation

e Chaque tableau affiche la liste des éléves, leur moyenne, leur sexe, et leur nombre
d’échecs

o Des statistiques globales pour chaque groupe (moyenne générale, répartition par
sexe) peuvent également étre affichées
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o

4| Student Grouping App - O X
Data Input
Student Excel File: | C:\Users\LENOVO\Desktopimemoirelstudentssssss xlsx | [Browse]

Grouping Parameters

Number of Groups:

Optimization Algorithm: | CLJAYA v

:

Algorithm Settings

Population Size:

ax Iterations:

[9%)
n =

Number of Executions:

Run Optimization

Grouping Results

Group 1 (24 students): Avg=10.63, Fail=10, M=14, F=10, Subjects avg=[9.98 7.54 8.17 10.09 12.61 11.78 9.67 9.82 8.62 ]
Group 2 (24 students): Avg=10.56, Fail=9, M=13, F=11, Subjects avg=[10.11 7.92 9.36 10.27 11.74 11.71 9.87 9.45 7.72 |
Group 3 (24 students): Avg=10.39, Fail=10, M=16, F=8, Subjects avg=[9.70 7.72 8.32 9.94 12.05 11.56 9.38 9.51 8.18 ]

Figure 22: Visualisation des groupes générés
6. Exportation des résultats
L'utilisateur peut exporter les groupes formés sous plusieurs formats :
e Excel (.xIsx) : ajoutant une Colone groupe au fichier Excel.

e Texte (.txt) : Pour une analyse ou un archivage
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Figure 23: résultat de groupement

4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception et I'implémentation de notre systeme,
structuré autour de deux volets essentiels :

o Lapplication des algorithmes d’optimisation JAYA, EJAYA et CLIAYA sur des fonctions
standards continues issues des benchmarks CEC 2017 et CEC 2019,

e Etleur adaptation a un probléme discret : le regroupement automatique des éléves
en groupes pédagogiques équilibrés selon plusieurs critéres (moyenne, sexe, nombre
d’échecs...).

Nous avons d’abord décrit I'environnement de développement utilisé, puis présenté
I'architecture générale du systéme et ses modules fonctionnels a I'aide des diagrammes de flux
de données (DFD). Cette modélisation nous a permis de mieux structurer et planifier la mise
en ceuvre du systeme.

Ensuite, nous avons détaillé 'utilisation des deux interfaces développées :

¢ Optimization Benchmark Tool : interface de test et comparaison des performances
des algorithmes sur des fonctions de référence,

e Student Grouping Tool : interface dédiée au traitement d’un probleme pédagogique
concret a l'aide d’algorithmes métaheuristiques.

Ce chapitre a ainsi jeté les bases solides pour la phase suivante.

Le chapitre suivant, intitulé Résultats et Expérimentation, sera consacré a l'analyse des
performances obtenues, a la comparaison entre les différentes variantes d’algorithmes, ainsi
gu’a I'évaluation de leur efficacité dans le contexte du regroupement des éleves.
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1. Introduction

Ce chapitre est dédié a la présentation et a I'analyse des résultats expérimentaux obtenus suite
a 'application des algorithmes JAYA, EJAYA et CLIAYA sur deux types de probléemes distincts :

e Le premier volet concerne les problémes continus standards issus des benchmarks CEC
2017 et CEC 2019. Ces fonctions permettent de tester la robustesse, la rapidité de
convergence, et la capacité des algorithmes a échapper aux optima locaux dans des
espaces de recherche complexes.

¢ Le second volet traite un probléme discret réel, a savoir le regroupement automatique
d’éleves selon plusieurs critéeres pédagogiques. Lobjectif est de former des groupes
équilibrés en prenant en compte la moyenne générale, le sexe, et le nombre d’échecs.

Les résultats seront présentés sous forme de graphes de convergence, statistiques descriptives
(meilleur colt, moyenne, écart-type, temps d’exécution), courbes comparatives ainsi que des
analyses visuelles des regroupements obtenus.

Nous procéderons ensuite a une discussion critique des performances observées, en
soulignant les points forts et les limites de chaque algorithme selon le contexte d'application.
Cette phase est essentielle pour valider expérimentalement les adaptations proposées et pour
identifier les pistes d’amélioration potentielles.

2. Jeux de données

Dans ce chapitre, nous présentons et analysons les résultats expérimentaux obtenus a partir
de deux types de jeux de données, correspondant aux deux volets de notre étude :
I'optimisation continue et 'optimisation discrete.

2.1 Evaluation des performances en optimisation continue

Pour évaluer les performances des algorithmes JAYA, EJAYA et CLJIAYA dans un contexte
d’optimisation continue, nous avons utilisé les fonctions tests standards issues des
compétitions internationales CEC 2017 et CEC 2019, proposées par le IEEE Congress on
Evolutionary Computation.
Ces benchmarks ne constituent pas des jeux de données, mais plutdt des suites de fonctions
mathématiques bien établies, largement utilisées dans la communauté scientifique pour
tester la robustesse et I'efficacité des algorithmes d’optimisation.
Ces fonctions sont réparties en plusieurs catégories selon leur structure et leur complexité :
e Fonctions unimodales : comportent un unique minimum global, idéales pour tester la
capacité d’exploration rapide d’un algorithme.
¢ Fonctions multimodales : contiennent de nombreux optima locaux, testant la
résistance de l'algorithme au piégeage.
e Fonctions hybrides : combinent différentes fonctions élémentaires pour simuler des
paysages complexes et artificiels.
¢ Fonctions compositionnelles : assemblages non linéaires de plusieurs fonctions avec
des transformations (rotation, translation, décalage, etc.).

65



CHAPITRE 04 : RESULTATS ET DISCUSSION

Chaque fonction est définie sur un espace de recherche de dimension variable (souvent 10,
30 ou 50 dimensions), permettant de tester les algorithmes dans des situations de complexité
croissante.

Pour chaque fonction testée, plusieurs exécutions indépendantes (runs) ont été réalisées, afin
de permettre une analyse statistique approfondie des performances, incluant la moyenne,
I’écart-type, et d’autres indicateurs de stabilité et de qualité de convergence.

2.2 Jeux de données pour l'optimisation discrete (regroupement d’éléves)

Dans la seconde partie de notre travail, nous avons appliqué les mémes algorithmes
métaheuristiques au probléme de regroupement d’éléves, qui reléve de la catégorie des
problémes d’optimisation combinatoire discréte. Ce probléme consiste a diviser un ensemble
d’éleves en plusieurs groupes équilibrés, tout en respectant un certain nombre de contraintes
pédagogiques et structurelles.

Le jeu de données utilisé provient d’un tableau réel d’éleves du CEM Kaddous Ahmed situé a
Tamalous, pour I'année scolaire 2024—-2025. Ce tableau a été importé a partir d’un fichier Excel
(.xIsx) et contient des informations détaillées sur 401 éleves, répartis sur plusieurs classes.

Chaque éléve est décrit par les attributs suivants :

e Name : Nom et prénom de I'éléve (identifiant principal),

e Age:Age del'éléve,

e Failures : Nombre d’échecs (matiéres non validées),

e Sex:Sexe (MouF),

e ARAB : Moyenne en langue arabe,

e Frangais : Moyenne en langue frangaise,

e Anglais : Moyenne en langue anglaise,

e S.slamique : Moyenne en éducation islamique,

e Civ: Moyenne en éducation civique,

e Histoire Geographie : Moyenne en histoire et géographie,
e Mathématique : Moyenne en mathématiques,

e Sciences : Moyenne en sciences naturelles,

e physique : Moyenne en sciences physiques et technologie,
e moyenne : Moyenne générale annuelle,

e Group : Groupe de répartition (initialement vide, assigné par I'algorithme).

Ainsi, le tableau est constitué de 14 variables (colonnes) représentant les différentes
dimensions pédagogiques et démographiques pertinentes a la répartition, en plus d'une
qguinzieme colonne (Group) créée a l'issue de l'optimisation. Le nombre total d’individus est
de 401.

Lobjectif de l'optimisation est de former un certain nombre de groupes équilibrés, en
minimisant un co(t global de regroupement, calculé en fonction des différences intergroupes
sur les variables suivantes :
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e Larépartition du sexe (égalité hommes/femmes),

e La moyenne générale des éleves,

e Les moyennes par matiere,

e Le nombre d’échecs,

o Etlataille de chaque groupe, en s’assurant que les groupes sont de taille proche

(écart maximal d’un éléve).

Ce jeu de données nous a permis de simuler un processus de répartition automatique en
groupes pédagogiques homogenes, en tenant compte a la fois de critéres d’équité et de
performance, tels qu’ils pourraient étre utilisés dans une gestion réelle au sein d’un
établissement éducatif.

2.3 Suites de fonctions tests CEC 2017

Le benchmark CEC 2017 (Congress on Evolutionary Computation) est un ensemble de30
fonctions de test concu pour évaluer la performance des algorithmes d’optimisation dans un
environnement standardisé. Ces fonctions sont divisées en plusieurs catégories selon leur
complexité et leurs caractéristiques topologiques.

2.4 Catégories des fonctions CEC 2017

L. Fonctions L.
Catégorie .. Description
associées
. R Fonctions avec un seul minimum global, utiles pour
Unimodales F1aF3

tester la capacité d’exploration rapide.

Fonctions avec de nombreux minima locaux, testent la

Multimodales F4 a F10 .,
robustesse contre le piégeage local.

Fonctions F113 F20 Combinent plusieurs types de fonctions pour simuler
hybrides des environnements complexes.

Fonctions F21 3 F30 Assemblage complexe de fonctions avec

composées transformations (rotation, translation, etc.).

Figure 24: Résumé des jeux de données CEC 2017

2.5 Suites de fonctions tests CEC 2019

Le benchmark CEC 2019 constitue une évolution des jeux de données utilisés pour évaluer les
algorithmes d’optimisation continue. Il s’inscrit dans la lignée des benchmarks proposés par le
IEEE Congress on Evolutionary Computation et vise a offrir un ensemble de fonctions plus
difficiles et plus réalistes que celles des éditions précédentes.
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2.6 Catégories des fonctions CEC 2019

Le benchmark CEC 2019 contient 10 fonctions de test aux caractéristiques variées, congues
pour évaluer les performances des algorithmes d’optimisation dans des contextes complexes
et réalistes.

- Fonctions L.
Catégorie ., Description
associées
Foncti Fonctions complexes présentant plusieurs optima locaux,
onctions . e f
) F1aF10 utilisées pour tester la robustesse, la précision et la
multimodales e . .
capacité d’exploration des algorithmes.

Différences avec CEC 2017
o Davantage de variabilité statistique introduite entre fonctions,
e Plus grande difficulté dans les fonctions hybrides et composées,
e Plus adaptées pour tester la généralisation des métaheuristiques.

3. Résultats expérimentaux et discussion

Afin d’évaluer de maniere exhaustive les performances des algorithmes JAYA, EJAYA et CLIAYA
dans un contexte d’optimisation continue, nous avons appliqué ces trois métaheuristiques sur
I'ensemble complet des fonctions de test des benchmarks CEC 2017 et CEC 2019.

¢ Le benchmark CEC 2017 comporte 30 fonctions standardisées réparties en quatre
catégories :

* Fonctions unimodales (F1-F3),

® Fonctions multimodales (F4-F10),

e Fonctions hybrides (F11-F20),

e Fonctions compositionnelles (F21-F30).

e Le benchmark CEC 2019, quant a lui, contient uniguement 10 fonctions multimodales
de dimensions variables, sélectionnées pour évaluer la robustesse et la convergence
des algorithmes dans des contextes d’optimisation difficile.

Ces fonctions sont largement reconnues par la communauté scientifigue pour fournir des
scénarios de test rigoureux, permettant de comparer équitablement les performances des
méthodes d’optimisation.

Pour garantir une comparaison équitable, chaque algorithme a été exécuté 50 fois
indépendamment sur chaque fonction, avec les paramétres suivants :

e Taille de la population : 50

e Nombre maximal d’itérations : 1000

¢ Dimension du probléeme : 10

Pour chaque fonction, nous avons collecté les mesures suivantes :

e Meilleure valeur trouvée (Best value),

e Moyenne et écart-type des solutions finales sur les 10 exécutions,

o Temps d’exécution moyen en secondes.

Les résultats complets sont résumés dans un tableau structuré selon le format suivant :
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‘BenchmarkHFonction"AIgorithmeHBest Value HMoyenne + Ecart-type “Temps (s)‘

JAYA |11.366636e+08|[2.499640e+08 + 8.817692e+07(0.35 |

F1 EJAYA  ||5.572276e+03[1.024035e+04 + 6.529896e+03[1.18 |

ICLIAYA  [1.574904e+04(3.799483+04 + 2.726622e+04/0.61 |

JAYA 13.474112e+03|[5.325439¢+03 + 1.514416e+03(0.32 |

F3 EJAYA  ||4.779459e+02[9.510795e+02 + 4.374266e+02[1.22 |

ICLAYA  [3.119496e+02[4.018843e+02 + 9.708613e+01/0.56 |

JAYA 14.087851+02(4.092764e+02 + 3.833297¢-01[0.33 |

F4 EJAYA  [4.025742e+02[4.035532e+02 + 6.848867e-01[[1.15 |

ICUAYA  ]|4.039698e+02[4.057091e+02 + 1.158371e+00[0.58 |

JAYA |5.335528e+02[5.428634e+02 + 5.657205e+00[0.53 |

F5 EJAYA  [5.204355e+02[5.274508e+02 + 5.630355e+00][1.37 |

ICUAYA  ||5.030811e+02[5.127950e+02 + 6.691892e+00[0.95 |

AYA /6.063106e+02/6.091096e+02 + 2.784280e+00(1.01 |

F6 EJAYA  [6.000002e+02[6.000006e+02 + 2.812015e-04/1.96 |

ICUAYA  |/6.000142e+02[6.000403e+02 + 2.052580e-02 [1.28 |

AYA 7.462542e+02|7.534545e+02 + 3.844966e+00(0.58 |

F7 EJAYA  |7.249790e+02[7.401361e+02 + 6.476886e+00(1.41 |

CEC 2017 ICLIAYA  [7.133375e+02[7.180801e+02 + 2.612945¢+00/0.85 |

AYA 8.330806e+02)8.414843e+02 + 4.520132e+00(0.53 |

F8 EJAYA  [8.262918e+02(8.320978e+02 + 3.809412e+00|[1.44 |

ICLIAYA  [8.030227e+02[8.068835e+02 + 2.587560e+00/0.77 |

IAYA 19.177975e+02/9.294420e+02 + 1.141650e+01]0.60 |

F9 EJAYA  ]9.000000e+02[9.000000e+02 + 3.877759¢-07 [1.46 |

ICLIAYA  ]9.000034€+02||9.001757e+02 + 1.566891e-01[0.81 |

IAYA [1.731216e+03|2.168222¢+03 + 2.387453e+02|0.65 |

F10  |[EJAYA  [1.486779e+03|[1.894596€+03 + 2.715679e+02|[1.46 |

ICLUAYA  [1.190727e+03|1.457809e+03 + 2.738954+02/0.88 |

JAYA 11.145086e+03|[1.199398e+03 + 4.517930e+01[0.44 |

F11  |[EJAYA  [1.103367e+03|[1.106588¢+03 + 2.364361e+00][1.31 |

ICLUAYA  [1.103218e+03|/1.105433e+03 + 1.862817e+00/0.67 |

JAYA I6.712074e+05/4.473485e+06 + 3.345936e+06(0.46 |

F12  |[EJAYA  [1.427493e+04|2.054650e+05 + 1.557348e+05][1.40 |

ICLUAYA  [3.521339e+03]6.283262e+05 + 1.882729¢+06/0.81 |

AYA 12.767910e+03[1.363640e+04 + 1.351333e+04[0.46 |

F13  |[EJAYA  [2.020951e+03|[9.731392¢+03 + 6.892116e+03|[1.31 |
CLIAYA  ||1.514511e+03|6.964316€+03 * 9.630984e+03/0.69
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JAYA 1.477126€+03|1.559928e+03 + 1.442987e+02[0.59
F14  |[EJAYA  [1.473059e+03|[1.511180e+03 + 1.805247e+01][1.39 |
CUAYA  ||1.412565e+03[2.292804e+03 + 1.092952¢+03[0.83 |
JAYA 11.906089e+03|2.154607e+03 + 3.156296e+02(0.42 |
FI5  |EJAYA | 1.680290e+03[1.883956€+03 + 2.021579e+02|1.31 |
ICUAYA  ||1.505396e+03]1.707986e+03 + 1.953765e+020.68 |
JAYA |1.683123e+03||1.713179e+03 + 2.549923e+01[0.54 |
F16  |EJAYA  [1.620015e+03[1.637667e+03 + 1.248655e+01/1.35 |
ICUAYA  ||1.638532e+03[1.671859¢+03 + 4.414661e+01[0.74 |
AYA [1.775870e+03|1.789559e+03 + 1.533823e+01]0.96 |
F17  |[EJAYA  [1.749211e+03|[1.761715e+03 + 8.348536€+00/[1.96 |
ICUAYA  ||1.704999e+03[1.756524e+03 + 5.760133e+01[1.24 |
AYA 11.781865e+047.394535e+04 + 4.566730e+04[0.53 |
F18  |[EJAYA  [6.544815e+03|2.085179e+04 + 1.189838e+04/[1.32 |
ICLIAYA  [1.202746e+04(4.133829e+04 + 1.321471e+04/0.72 |
AYA 2.091595e+032.626816e+03 + 4.491575e+02|3.35 |
F19  |EJAYA  [[1.950927e+03|2.076484e+03 + 1.076506e+02/4.41 |
ICLAYA  |[1.902165e+03||6.636674e+03 + 9.829516e+03(3.69 |
AYA 2.057191e+03|2.070812e+03 + 1.351453e+01[0.97 |
F20  |[EJAYA  [2.029733e+03|[2.036087+03 + 3.395658e+00][1.89 |
ICLAYA  [2.000686e+03(2.006511e+03 + 8.590900e+00|[1.22 |
JAYA 12.208358e+03|[2.315216e+03 + 5.104421e+01[0.94 |
F21  |[EJAYA  [2.206436e+03|[2.279307e+03 + 6.094059¢+01/[1.78 |
ICLAYA  [2.308769e+03(2.314832e+03 + 3.808707e+00|[1.23 |
JAYA 12.236879e+03[2.306487e+03 + 3.662424e+01(1.29 |
F22  |[EJAYA  [2.280128e+03|[2.302980e+03 + 8.309018e+00]2.14 |
ICLUAYA  [2.300992e+03(2.301805e+03 + 4.878547e-01][1.59 |
JAYA 12.633586e+03[2.644039¢+03 + 5.590200e+00(1.38 |
F23  |[EJAYA  [2.616212e+03|[2.621949¢+03 + 3.769096e+00][2.31 |
ICLUAYA  [2.615456e+03(2.623570e+03 + 6.478540e+00][1.72 |
AYA 12.541609e+03|[2.749579e+03 + 7.318686e+01|1.49 |
F24  |EJAYA  [2.745922e+03[2.756745e+03 + 6.726178e+00/2.37 |
ICUAYA  |[2.741855e+03[2.755572e+03 + 9.369628e+00[1.69 |
AYA 12.943279e+03][2.962291e+03 + 1.115931e+01|1.14 |
F25  |EJAYA  [2.898152e+03(2.917289e+03 + 2.365191e+01/1.98 |
ICUAYA  |[2.898180e+03(2.923439¢+03 + 2.604497e+01[1.42 |
F26  [1avA 3.009931e+03|[3.025237e+03 + 1.202435¢+01/|1.62

70



CHAPITRE 04 : RESULTATS ET DISCUSSION

EJAYA  [2.900008e+03|2.962427e+03 + 2.810999e+01/12.56
CUAYA  |[2.975745e+03[3.087021e+03 + 2.987797e+021.91 |
AYA [3.096236e+03|3.097547e+03 + 1.161711e+00[1.67 |
F27  |EJAYA  [3.089472e+03|3.091147e+03 * 1.861445e+00/2.63 |
ICLIAYA  [3.090311e+03(3.097309e+03 ¢ 1.560323e+01/[1.93 |
AYA [3.251711e+033.413436e+03 + 1.265741e+02|1.48 |
F28  |EJAYA  [3.187321e+03|3.231401e+03 * 6.417842e+01/2.33 |
ICLIAYA  |[3.196603e+03|[3.370660e+03 + 7.053442e+01(1.76 |
IAYA 13.164464e+03|[3.190991e+03 + 2.771565e+01[1.39 |
F29  |[EJAYA  [3.149150e+03|[3.170025e+03 + 1.025606e+01][2.30 |
ICLIAYA  |[3.142694e+03|[3.163835e+03 + 1.819762e+01[1.64 |
IAYA 11.517036e+04)5.174409e+05 + 3.905488e+05(3.86 |
F30  |[EJAYA  [1.158416e+04|[2.565337e+05 + 3.319654+05]4.78 |
ICLAYA  [5.651301e+03(3.477528e+05 + 3.913536+05//4.31 |

Tableau 3: Résultat CEC 2017
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|BenchmarkHFonction"AIgorithmeHBest Value HMoyenne + Ecart-type “Temps (s)‘
JAYA 12.748638e+02|[1.225454e+03 + 9.418427e+02[0.97 |

F1 EJAYA  |[2.767865e+01[1.378977e+02 + 8.407971e+01[1.85 |
ICLIAYA  [4.451011e+00]7.111255e+01 + 6.912975e+01/[1.20 |

JAYA 12.301214€+01][2.924152¢+01 + 5.593730e+00[0.38 |

F2 EJAYA  ||1.184545e+01[1.418219e+01 + 1.968478e+00[1.26 |
ICLAYA  [5.621400e+00]7.924503e+00 + 1.943488+00/0.76 |

JAYA [1.127408e+01[1.201252e+01 + 4.932575¢-01 [0.37 |

F3 EJAYA  [1.162273e+01[1.226473e+01 + 3.887928e-01[1.30 |
ICUAYA  ]4.341607e+00[8.069577e+00 + 1.610996e+00[0.78 |

JAYA [2.554885e+01)3.852805e+01 + 7.587023e+00(0.49 |

F4 EJAYA  [1.916423e+01[2.577627e+01 + 4.673162e+00][1.33 |
ICUAYA  ||5.857175e+00[1.343873e+01 + 5.497665e+00(0.75 |

AYA 14.532963e+00]5.038369e+00 + 5.891946e-01[0.52 |

F5 EJAYA  [1.184774e+00]1.342671e+00 + 7.662605e-02][1.35 |
CEC 2015 ICUAYA  ||1.138226e+00[1.271378e+00 + 1.059079¢-01 [0.79 |
AYA 5.982199e+00]7.576174e+00 + 8.429043e-01 1435 |

F6 EJAYA  [3.036616e+00]4.307366€+00 + 1.048550e+00|[15.21 |
ICLIAYA  [1.305036e+00[2.632403e+00 + 7.945432e-01[14.49 |

AYA 11.001542¢+03|1.339413e+03 + 1.626442e+02|0.66 |

F7 EJAYA  [3.325838e+02[1.152229e+03 + 3.303408e+02|[1.53 |
ICLIAYA  [2.551982e+01[3.516739e+02 + 2.081287e+02|[1.01 |

IAYA 14.159470e+00)4.517950e+00 + 1.552737¢-01[0.53 |

F8 EJAYA  [3.976106e+00[4.313603e+00 + 1.869873e-01[[1.40 |
ICLIAYA  |[2.663793e+00|[3.155421e+00 + 4.008379¢-01[0.80 |

IAYA 11.201032e+001.361684e+00 + 8.144373e-02[0.35 |

F9 EJAYA  [1.124434e+00]1.207766+00 + 3.494376e-02[[1.21 |
ICLAYA  [1.105950e+00]1.193213e+00 + 4.041647e-02]0.61 |

JAYA 12.122661e+01/[2.137853e+01 + 1.076158e-01[0.56 |

F10  |[EJAYA  [2.114483e+01/[2.140562e+01 + 9.660755e-02|[1.46 |
ICLUAYA  [2.102586e+01[2.107177e+01 + 3.846134e-02[0.91 |

Tableau 4: Résultat CEC 2019
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3.2 Visualisation des résultats (Convergence et Boxplot)

'T, Figure 2: Algorithm Comparison — a X
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_dj Figure 2: Algorithm Comparison
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_dj Figure 2: Algorithm Comparison

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Dade | @ 0B KE

Convergence Comparison - CEC17 F6

JAYA
EJAYA
CLJAYA

3 & 3
S o © ©

Average Fitness

0 200 400 600 800 1000
Iteration

Fitness Value

614

612

(=]
gt d
o

608

3
>

604

602

Final Fitness Distribution

JAYA EJAYA CLJAYA

Algorithmi Best MeaniStd‘ Time (s) ‘
1 WAYA 6.063106e... 6.091096e... 1.01
TEJAYA 6.000002¢... 6.000006e... 1.96
ZCLJAYA 6.000142e... 6.000403e... 1.28

Figure 29: : résultats F6 CEC 2017

Z Figure 2: Algorithm Comparison

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Dede |8 08| KE

Convergence Comparison - CEC17 F7

Final Fitness Distribution

T
1100 JAYA |1
CLJAYA 750 |
1000 L e
o 745
o =
o =
= S 740
© 900 1 8735
) c
3 gs0 1 i 730
2 L
] 725 +
800 +
720 T
750 | . ==
e o 715 :
g
0 200 400 600 800 1000 JAYA EJAYA CLJAYA
Iteration
Algorithm Best MeaniStd‘ Time (s) ‘
|1 [Ava 7462542 75345450 058
|2 [EIAYA  7249790e 7401361 141
iCLJAYA 7.133375e...7.180801e... 0.85

Figure 30: résultats F7 CEC 2017

75




CHAPITRE 04 : RESULTATS ET DISCUSSION

_dj Figure 2: Algorithm Comparison
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_dj Figure 2: Algorithm Comparison
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_dj Figure 2: Algorithm Comparison
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_dj Figure 2: Algorithm Comparison
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Figure 62: résultats F9 CEC 2019

91

_dj Figure 2: Algorithm Comparison == O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Dede @08 KE
|
Convergence Comparison - CEC19 F8 Final Fitness Distribution
i o — —
- EJAYA | | ﬁ
CLJAYA 2 :
@ 4 ol
o 45+ E - !
= il |
ic > | i
@ 1]
3.5
g af g
s £
<
351 ] 4
T
| |
i | |
0 200 400 600 800 1000 JAYA EJAYA CLJAYA |
Iteration |
|
| ‘Algorithmi Best |Mean = Stdi Time (s) ‘ |
1 [JAYA 4.159470e... 4.517950e... 0.53
| 2 [EJAYA  3.976106e...4.313603e... 1.40
| 3 |CLIAYA  2.663793e...3.155421e... 0.80
Figure 61: résultats F8 CEC 2019
E Figure 2: Algorithm Comparison = (m} X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
Dede @08 KE
|
Convergence Comparison - CEC19 F9 Final Fitness Distribution
H T
2 JAYA 1.45 :
45 EJAYA | ] i
4 CLJAYA | 1 1.4
g 30 ] 1.35
w o
g s | -
i > 13 1
25 o 1
g g1 ' i
§ g | —_
: : — -
<
S —
L
1.5 1 1.15
i
5 S o =+
0 200 400 600 800 1000 JAYA EJAYA CLJAYA
Iteration
Algorithmi Best |Mean = Std‘ Time (s) ‘
| 1 [JAYA 1.201032e... 1.361684e... 0.35
| 2 [EJAYA  1.124434e..1.207766e... 1.21
| 3 |CLUAYA  1.105950e... 1.193213e... 0.61



CHAPITRE 04 : RESULTATS ET DISCUSSION

(T : 7
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

Nads|a/0E|kE

[ Convergence Comparison - CEC19 F10

22

Average Fitness
i )
o o

N
o
i

N
S
[N

JAYA
EJAYA
CLJAYA

Fitness Value

N
e
5}

N
=x
i

N
A
w

N
=
(N}

N
2
=

Final Fitness Distribution

L -

==

===

200 401 600 800 1000 JAYA
Iteration

o

I
EJAYA CLJAYA

‘ :Algorithm Best Mean = Std| Time (s) [
1 JAYA 2.122661e...2.137853e... 0.56
‘i EJAYA 2.114483e... 2.140562¢... 1.46

3 |CLIAYA  2.102586e...2.107177e... 0.91

Figure 63: résultats F10 CEC 2019

3.3 Analyse fonction par fonction :
3.3.1 Tableau Comparatif CEC 2017 (Valeurs Moyennes)

Fonction| JAYA || EIAYA | CUAYA | Meilleur Algorithme|
F1 12.499640e+08[1.024035¢+04|[3.799483e+04| EJAYA |
F3 |I5.325439e+03)9.510795e+02[4.018843e+02| CLUAYA |
F4 14.092764e+02|4.035532¢+02[4.057091e+02|[EJAYA |
F5 |I5.428634e+025.274508e+02|[5.127950e+02| CUAYA |
F6  |6.091096e+02|6.000006e+02[6.000403e+02||EJAYA |
F7 |7.534545e+02||7.401361e+02[/7.180801e+02| CLUAYA |
F8  |8.414843e+02|[8.320978e+02[8.068835¢+02||CLIAYA |
Fo  |9.294420e+02||9.000000e+02[9.001757e+02|[EJAYA |
F10  [[2.168222e+03||1.894596e+03[1.457809e+03|CLUAYA |
F11  |1.199398e+03||1.106588e+03[1.105433+03||CLAYA |
F12  |4.473485e+06|[2.054650e+05]6.283262¢+05||[EJAYA |
F13  |1.363640e+04||9.731392e+03]/6.964316e+03| CUAYA |
F14  |1.559928e+03||1.511180e+03([2.292804e+03|EJAYA |
F15  |2.154607e+03||1.883956e+03[1.707986+03||CLAYA |
F16  |[1.713179e+03||1.637667e+03]1.671859e+03| EJAYA |
F17  |1.789559e+03|1.761715e+03|[1.756524e+03||CLAYA
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Fonction| JAYA | EJIAYA | CUAYA |Meilleur Algorithme]
F18  [7.394535e+04(2.085179e+04||4.133829e+04||[EJAYA |
F19  |2.626816e+03|[2.076484e+03|6.636674e+03||EJAYA |
F20  |2.070812e+03||2.036087+03([2.006511e+03|CLIAYA |
F21  [2.315216e+03]2.279307e+03|[2.314832e+03||EJAYA |
F22  |2.306487e+03|[2.302980e+03[2.301805e+03||CLIAYA |
F23  |2.644039e+03||2.621949e+03([2.623570e+03| EJAYA |
F24  |2.749579e+03|[2.756745e+03[2.755572e+03|JAYA |
l
|
|
|
|

F25  [2.962291e+03]2.917289e+03][2.923439e+03||EJAYA
F26  |3.025237e+03|[2.962427e+03|3.087021e+03||EJAYA
F27  |3.097547e+03|[3.091147+03(}3.097309e+03| EJAYA
F28  [3.413436e+03[3.231401e+03][3.370660e+03||EJAYA
F29  |3.190991e+03|[3.170025e+033.163835e+03||CLIAYA
F30  |/5.174409e+05|[2.565337+05|3.477528e+05| EJAYA
3.3.2 Observations Clés

1. EJAYA domine globalement :
o Remporte 14 fonctions sur 29 (48%)
o Excellente exploitation des élites (F6, F9, F12)
o Convergence rapide vers |I'optimum (F6, F9 < 600)
2. CLJAYA excelle sur les fonctions complexes :
o Meilleur sur 8 fonctions (F3, F5, F7, F10, F11, F15, F17, F29)
o Avantage notable sur F10 (réduction de 33% vs EJAYA)
o Robustesse aux minima locaux (écart-types plus faibles)
3. JAYA standard montre des limites :
o Détérioration sur fonctions multimodales (F1, F12 > 108)
o Convergence lente (F9, F24)
o Mais compétitif sur F24 (meilleure moyenne)
4. Temps de calcul :
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Temps Moyen d'Exécution (s)

EJAYA [41.29]
CLJAYA [36.84]
JAYA [35.68]

Figure 64: temps moyen d'exécution des algorithme jaya Ejaya et CLJaya

3.3.3 Analyse Comparative des Algorithmes JAYA, EJAYA et CLIAYA

. , . Preuves (Résultats CEC
Algorithme |/Avantages Inconvénients
2017)
¢ Rapidité d'exécution * Faible précision sur ||V Temps moyen le plus
e Simplicité fonctions complexes ||bas (0.35s sur F1)
JAYA d'implémentation (aucun ||® Sensibilité aux X Dégradation majeure
(Standard) |[paramétre a régler) optima locaux sur F1 (2.50e+08)
* Bonne performance sur |® Convergence X Echec sur F12
fonctions simples prématurée (4.47e+06)
T d'exéeuts v Convergence parfaite
e Temps d'exécution
« Meilleure stabilité P ° sur F6/F9 (600/900)
e Exploitation optimale des plus long (+23% vs v 14 meilleures
EJAYA . JAYA)
- solutions prometteuses " performances/29
(Elitiste) ) . e Complexité accrue ]
¢ Résultats consistants sur ) fonctions
. R par gestion du pool
divers problemes d'élites X Légere lenteur (1.46s
sur F10 vs 0.65s JAYA)
¢ Performance
CLJAYA . . , . v Records sur F10/F15
exceptionnelle sur fonctions||® Dépendance a la
(Hybride o . (1.46e+03 et 1.71e+03)
complexes qualité du clustering JE -
clustering)  |le Convergence accélérée |finitial Ecart-type réduit (F11:
) +1.86e+00)
par connaissance locale
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Preuves (Résultats CEC
2017)

Algorithme ||Avantages Inconvénients

* Robustesse aux minima  ||® Surcharge mémoire ||X Instabilité sur F19
locaux (stockage des clusters) |(écart-type 9.83e+03)

3.3.4 Interprétation des Résultats Clés
1. Vitesse vs Précision :
o JAYA : Rapide mais imprécis - F6 : 609.1 vs optimum 600
o EJAYA/CLIAYA : Temps accru mais précision améliorée - F6 : EJAYA atteint 600
(optimum)
2. Complexité des Fonctions :

Fonctions Simples F4-F9 JAYA

Fonctions Multimodales F1-
EJAYA
F3
Fonctions Hybrides F10-F19 CLJAYA

Figure 65: complexité des fonctions

o CLJAYA domine sur 70% des fonctions hybrides (ex: F10 = -33% vs EJAYA)
2. Stabilité (Ecart-type) :

Fonction JAYA |[EJAYA ||CLJAYA
F11 +45.2 |+2.36 ||£1.86
F19 +449.2|£107.7|[£9829.5
- EJAYA montre la meilleure consistance globale

Recommandations d'Usage

e JAYA : Probléemes temps-réel avec contraintes simples

o EJAYA : Optimisation précise avec ressources computationnelles suffisantes

e CLJAYA : Données structurées en clusters (ex: groupes hétérogenes d'éléves)
Conclusion : L'hybridation (EJAYA/CLIAYA) améliore significativement JAYA, avec CLJAYA comme
meilleur choix pour les espaces de recherche complexes, tandis qu'EJAYA offre le meilleur
compromis global.
Tableau Comparatif CEC 2019 (Valeurs Moyennes)
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Fonction[JAYA  [EJAYA ||CUAYA |Meilleur Algorithme|
F1 |2.75e+02[2.77e+01/4.45e+00| CLAYA |
F2 2.30e+01/1.18e+01|5.62e+00| CUAYA |
F3 |1.13e+01|1.16e+01|4.34e+00]|CLIAYA |
Fa |2.55e+01]1.92e+01/5.86e+00| CLIAYA |
F5 14.53e+00/[1.18e+00]1.14e+00| CUAYA |
F6 |5.98e+00/[3.04e+00]1.31e+00| CLUAYA |
F7 |11.00e+03|3.33e+02|2.55e+01| CLUAYA |
F8 14.16e+003.98+00/2.66e+00| CLAYA |
Fo 11.20e+00][1.12e+00]1.11e+00| CUAYA |
F10  [2.12e+01[2.11e+01/22.10e+01/CLAYA |

Tableau 5: Tableau comparatif CEC 2019

Observations Clés
CLJAYA surpasse systématiquement les autres en termes de solution optimale.

Moyenne * Ecart-type (Stabilité et Robustesse)
CLJAYA obtient aussi les meilleures moyennes (les plus faibles) dans la majorité des cas, avec
des écarts-types généralement raisonnables, indiquant une stabilité satisfaisante.

Temps d'exécution (s)

Algorithme|[Temps moyen approximatif

JAYA ~0.62s
CLJAYA ~0.91s
EJAYA ~1.49s

JAYA est le plus rapide, mais au prix de performances nettement plus faibles.
CLJAYA reste bien plus performant avec un compromis temps/performance trés avantageux.

Conclusion

Critere Gagnant

Qualité solution ||CLJIAYA

Stabilité CLJAYA

Temps d’exécution|| JAYA

Compromis global || CLJAYA

CLJAYA est clairement le meilleur algorithme global sur ce benchmark CEC 2019.
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3.4 Discussion des Résultats dans le contexte de |a répartition équilibrée d’éleves en groupes

Afin de comparer les performances des trois variantes de |'algorithme JAYA (JAYA, EJAYA et
CLJAYA) dans le contexte de la répartition équilibrée d’éléves en groupes, nous avons mené
une série d’expériences sur un jeu de données réel. Chaque algorithme a été exécuté plusieurs
fois avec les mémes parametres d'entrée (nombre d’itérations, taille de population, nombre
de groupes), et les résultats ont été mesurés selon les critéres suivants :

e Meilleure valeur de la fonction co(t (Best)

e Moyenne des colts obtenus (Mean)

o Ecart-type (Std)

e Temps d’exécution (en secondes)

o Parametres d’équilibre des groupes : 4ge moyen, pourcentage de garcons, taux

d’échec et moyenne globale.

Les résultats suivants comparent les trois variantes de l'algorithme JAYA appliquées a un
probléeme de groupement équilibré d’éléves :

. Moyenne * Ecart- |[Temps|Age % Taux Moyenne
Algorithme|Best ) .
type (s) moyen |Garcons ||d’échec (|générale
JAYA 0.4141|0.6066 £ 0.1362 |0.61 |12.49 60 % 40 % 10.53
EJAYA 0.4960/0.6239 £ 0.0798 |0.55 ||12.49 60 % 40 % 10.53
CLJAYA 0.5892|0.7354 £ 0.0894 |0.87 ||12.49 60 % 40 % 10.53

Tableau 6: résultats expérimentaux de groupement des étudiants

3.4.1 Analyse par algorithme :
o JAYA:

o Cette fois, JAYA obtient la meilleure solution optimale individuelle (Best =
0.4141).
o Cependant, son écart-type est le plus élevé (+0.1362), ce qui indique une forte
instabilité et une sensibilité a l'initialisation.
o Son temps d’exécution est moyen (0.61 s), ce qui reste raisonnable.
e EJAYA:

o Bien que sa meilleure solution soit |égeérement moins bonne que celle de JAYA,
il se distingue par une moyenne plus stable (0.6239) et un écart-type inférieur
(£0.0798).
o Il est également le plus rapide (0.55 s), ce qui confirme sa robustesse et son
efficacité.
o EJAYA conserve sa place comme meilleur compromis global.
e CLIAYA:

o Ses résultats sont les moins performants ici : plus mauvaise moyenne (0.7354)
et meilleur colt (Best = 0.5892) bien au-dessus des autres.
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o Son temps d’exécution est le plus long (0.87 s).
o Il est donc moins adapté dans ce contexte, malgré une structure
algorithmique plus complexe.
3.4.2 Conclusion :

Algorithme ||Avantages Inconvénients
Capacité a produire une bonne solution
JAYA P P Manque de stabilité, forte variabilité
ponctuelle
EJAYA Stabilité, rapidité, compromis qualité/temps |Meilleur que JAYA en moyenne mais pas en Best
CLJAYA Algorithme sophistiqué avec logique locale ||Performances globalement inférieures, plus lent

Tableau 7: Tableau 4 : Résumé global de comparaison entre algos. Appliqué aux
groupements des étudiants

3.4.3 Synthese finale :

Algorithme | Forces Faiblesses Recommandation
JAYA Simple, rapide, bon | Instable, peu robuste | Baseline rapide, mais peu
'Best' ponctuel fiable pour des
problemes sensibles
EJAYA Stable, rapide, bon Légerement en retrait | Recommandé pour la
compromis global sur certains Best plupart des cas, y
compris réels
CLJAYA Excellente Moins performant sur | Recommandé pour des
performance sur probléme discret, plus | fonctions complexes
fonctions complexes | lent continues

Tableau 8: Synthese finale des expérimentations

4. Conclusion

Ce chapitre a permis de comparer de maniere approfondie les performances des trois
variantes de I'algorithme JAYA (JAYA, EJAYA et CLJAYA) dans deux contextes complémentaires :
I'optimisation continue sur des fonctions de benchmark standards (CEC2017 et CEC2019) et
I'optimisation discréte appliquée a un probleme réel de groupement équilibré d’éleves.

Les résultats expérimentaux obtenus sur les benchmarks CEC montrent que :

v' CLJAYA se distingue particulierement sur les fonctions complexes (hybrides et
composées), avec une excellente capacité d’exploration et des meilleures solutions
finales, notamment dans les cas difficiles.

v EJAYA offre un équilibre optimal entre performance, stabilité et robustesse, avec des
résultats moyens constants et une bonne rapidité, ce qui en fait un choix polyvalent et
fiable.

v JAYA, bien que plus simple et plus rapide, présente une faible résilience face aux optima
locaux et un manque de stabilité dans les environnements complexes.

Dans [l'application réelle du groupement d’éleves, les observations sont l|égerement
différentes :
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v EJAYA s’impose comme le meilleur compromis, combinant temps d’exécution réduit,
bonne stabilité statistique et résultats équilibrés en termes de répartition des critéres
pédagogiques.

v' JAYA parvient parfois a produire les meilleures solutions individuelles, mais son
instabilité et son écart-type élevé limitent sa fiabilité.

v' CLJAYA, en dépit de sa sophistication algorithmique, se révéle moins adapté a ce
probleme discret spécifique, affichant des résultats plus faibles et des temps de
traitement plus longs.

Létude met en évidence l'intérét de I'amélioration progressive des variantes de JAYA en
fonction du contexte d’application. Si CLIAYA reste trés performant dans un cadre théorique
complexe, c’est EJAYA qui offre la meilleure robustesse et I'adaptabilité dans des situations
réelles, comme le groupement d’éléves. Le choix de I'algorithme doit donc étre guidé par la
nature du probléme, ses contraintes et le niveau d’équilibre recherché entre qualité, stabilité
et co(t computationnel.

99






CONCLUSION GENERALE

Conclusion Générale :

Ce mémoire a porté sur I'étude, 'adaptation et I'évaluation de I'algorithme JAYA et de ses deux
variantes améliorées, EJAYA et CLJAYA, dans le cadre de deux problématiques
complémentaires : I'optimisation continue sur des fonctions mathématiques de test (CEC2017
et CEC2019) et l'optimisation discréte appliqguée a un probleme réel de regroupement
équilibré d’éleves selon des critéeres pédagogiques.

Dans une premiére phase, nous avons exposé les fondements théoriques de I'optimisation, les
principales familles de méthodes, et plus particulierement les métaheuristiques, en mettant
en évidence les avantages et limites des approches existantes. Ensuite, nous avons présenté
les principes de l'algorithme JAYA, caractérisé par sa simplicité conceptuelle et I'absence de
parameétres a régler, ainsi que les améliorations proposées dans les versions EJAYA (injection
d’exploration guidée) et CLIAYA (ajout d’'une composante locale adaptative).

Les résultats expérimentaux menés sur les fonctions des benchmarks CEC ont montré que :

o EJAYA offre un trés bon compromis entre robustesse, précision et temps de calcul,
surtout sur les fonctions multimodales et hybrides ;

e CLJAYA s'illustre par ses performances exceptionnelles sur les fonctions complexes
mais reste parfois instable ;

e JAYA, bien que plus simple et rapide, souffre d’'un manque d’efficacité sur les fonctions
difficiles.

Dans la seconde phase, dédiée a l'application sur un cas réel, nous avons adapté ces
algorithmes au probléme discret du regroupement automatique d’éléves. Cette tache, bien
gue non continue, a été formulée comme un probleme d’optimisation a contraintes multiples,
intégrant des critéres comme la moyenne générale, le sexe et le taux d’échec. Les
expérimentations ont révélé que :

o EJAYA reste le plus stable et le plus efficace pour produire des répartitions homogénes
et équilibrées ;

e JAYA peut produire de trés bonnes solutions ponctuelles mais manque de régularité ;

o CLJAYA s’est révélé moins performant dans ce contexte discret, notamment en raison
de sa complexité algorithmique.

Ainsi, notre étude montre I'intérét de personnaliser les métaheuristiques selon la nature du
probléme abordé. Si JAYA et ses variantes se prétent bien aux environnements continus, leur
adaptation aux contextes discrets exige des ajustements supplémentaires, notamment au
niveau de la représentation des solutions et du mécanisme de voisinage.

Perspectives

Plusieurs perspectives se dégagent de ce travail :
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o Etendre I'étude a des fonctions de test plus récentes (ex. CEC2022) ou de plus haute
dimension (30D, 50D) ;

e Appliquer EJAYA et CLJAYA a d’autres problémes combinatoires réels (emploi du temps,
affectation de ressources, planification) ;

e Intégrer des mécanismes hybrides (ex : apprentissage automatique, logique floue)
pour guider plus efficacement la recherche ;

o Développer une interface interactive permettant I'utilisation des algorithmes dans un
cadre pédagogique ou administratif concret.

En somme, ce mémoire illustre la puissance des métaheuristiques modernes dans des
contextes variés et ouvre la voie a de nombreuses extensions applicatives et théoriques.
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