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Résumé - Basée sur les recherches concernant l'algorithme PageRank utilisé par le moteur de

recherche Google, une nouvelle version de l'algorithme d'optimisation par essaims particulaires est

présentée ici. PageRank-PSO (noté PR-PSO) utilise une chaine de Markov stochastique pour redéfinir
en temps réel l'influence des particules au sein méme de l'essaim. Dans cet article, cette méthode
d'optimisation est appliqguée a un benchmark de treillis usuels.
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1. L'optimisation par essaims particulaires

1.1 - Généralités concernant la méthode

Depuis des dizaines d'années, les méthodes d'optimisation metaheuristiques ont fait leurs preuves
dans le domaine de I'optimisation difficile. Basées sur des phénomeénes naturels, ou I'observation de la
nature, elles permettent d'obtenir des solutions convenables a des problemes d'optingsation
difficiles. Parmi elles, la méthode d'optimisation par essaims particulaires [1] [2] a fait I'objet de
nombreuses recherches ces derniéres années (voir par exemple [3] [4] [5] [6] [7] [8]), afin d'améliorer
ses performances.

Ainsi, en utilisant I'algorithme d’optimisation par essaim particulaire PSO, des particules sont
définies dans un espace de solutions de dimeri3joat chacune d'entre elles correspond a une
potentielle solution au probleme d'optimisation considéré. Chaque particule n‘a acces qu'a un nombre
restreint d'informations locales, c'est & dire des renseignements concernant les particules de son
voisinage(défini par la topologie - statique [3] [9] ou dynamique [10] [11] [12] - de la population), et
est dotée de plusieurs renseignements qui la définissent : sa position dans I'espace des solutions, sa
vitesse, et la valeur de la fonction objectif pour sa position actuelle.

Le déplacement des particules dans le domaine des solutions est donc réalisé de la maniere suivante
k _ k-1 k k-1 k k-1
Vi = w X Vl + Cl X T'and1 X (Pi,best - XL ) + C2 X Tandz X (Gi,best - XL ) (1)
k _ yk—-1 k
Xk =xk1 4yl
ou G et ¢ sont des facteurs d'accélératianest la masse d'inertie qui contrdle l'influence de la
précédente vitesse de la particule sur la suivante; eanend sont des nombres aléatoires distribués
dans [0,1], V¥ est la vitesse de la particulei @ ltérationk, P{-fbest est la meilleure performance

personnelle de la particuietrouvée a ltératiok, etGf,,, est la meilleure performance du voisinage
dela particule ia l'itération k

1.2 - Développement d'une nouvelle méthode d'optimisation par essaims particulaires
basée sur une chaine de Markov stochastique



Une chaine de Markov a temps discret est un systeme mathématique qui décrit les transitions d'un
état a un autre, donnés dans un espace d'états discret. Cette méthode mathématique est caractérisée par
la propriété de Markov : la prédiction du futur n'est pas déterminée ni par I'état présent, ni par les
précédents états passes.

Ainsi, une chaine de Markov peut aussi étre décrite par une séquence de graphes orientés, dans
lesquels les arétes sont pondérées par les probabilités de se déplacer de I'état ay aedmbfat
suivant au temps+1. On peut ainsi décrire ce processus plus simplement, grace raatimee de
transition de probabilitésSi la probabilité de passer de I'étatl'étatj en un pas de temps est donnée
par P(j|i) = C;j, alors la matrice de connectivité stochastique est donnég;pacii est l'indice des
lignes, ef I'indice des colonnes de la matrice. Comme la somme des probabilités de passer de I|'état
tous les autres est toujours 1, ojac;; = 1.

On note aussi que la probabilité de passer d'un état a un alitpmemnle temps discrets est donnée
par C*. Ainsi, on peut définir un vecteur de probabilité stationnaigee I'on peut définir comme le
régime stationnaire du processus de Markov a temps discret considéré. Pour une matrice de
connectivité stochastique dont tous les termes sont strictement positifs, le vecteur de probabilité
stationnaire mest unique et peut étre calculé grace a I'équation (2) suivante :

Vi limkqoo(Ck)i,j = TCj (2)

Dans l'algorithme PageRank® de Google®, la chaine de Markov considérée est connue et
représente I'ensemble des pages web et des liens entre elles. Les probabilités de transitions entre
chacune d'entre elles peuvent étre calculées, et le vecteur PageRank, c'est a dire I'état stationnaire du
processus de Markov, est aimduit[10]. Dans l'algorithme PageRank-PSO présenté ici [11], on
considére le graphe orienté défini s noeuds que sont les particules et les arétes que sont les liens
d’influence entre ellesCes liens sont orientés de telle sorte que l'aréte allant de la pairtéclde
particulej définit I'influence de la particulesur la particulg.

On considére ici que I'on connait I'état stationnaire du processus de Markov, c'est a dire le vecteur
PageRankr, et on va erdéduireles transitions entre les nceuds du graphe orienté considéré, c'est a
dire lesinfluences entre les particules de I'essaPour ce faire, on considére que le PageRank de
chaque particulé est défini par le succes relatif de cette particule vis a vis de la meilleure de I'essaim
Gres, COMme on le voit dans I'équation (3) suivante.

fitness(Gpest) X 100 3)
fitness(P;)
ou fitness(X) est la valeur de la fonction objectif de la particule X.

7Tzwarget 1=

Ainsi, en utilisant l'algorithme décrit dans [11], on peut calculer une potentielle matrice de
connectivité stochastique du graphe considéré, tenant compte du fait que les meilleures particules, c'est
a dire celles dont la fonction objectif est la plus petite et le PageRank est le plus grand, sont les plus
influentes dans I'essaim.

De cette maniére, la topologie de la population est évolutive et change a chaque itération, afin de
redéfinir les influences de chaque particule sur le reste de I'essaim. L'algorithme PSO a ainsi été
redéfini comme suit :

n

VE=wxV¥? +c xrand; x (Pﬁ“best — XK"Y + ¢, x rand, X z Cji X [P}fbest — Xk 1 (4)
j=1
k _ yk—1 k
Xk = xk1 4y
Comme nous l'avons vu précédemment, la particelst influencée par toutes les particules de

I'essaim, et leur influence respective est donnée par les composante§"tiedimrine deC, c'est a
dire la composantg; V.
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2. Application aux treillis mécaniques

Aprés avoir appliqué et validé cette méthode sur des fonctions benchmark mathématiques
classiques [11] (Sphere, Rosenbrock, Ackley, Rastrigin, Griewank, Bohachevsky, Shifted Ackley,
Shifted Rastrigin, Shifted Rosenbrock, Shifted sphere, Rotate hyper-ellipsoid function), nous avons
cette fois appliqué cette méthode a des treillis mécaniques.

Dans ce cas, la fonction objectif est la masse de la structure, soumise a des contraintes sur les
contraintes mécaniques axiales dans les barres et les déplacements des nceuds, et les variables
d'optimisation sont les sections des barres. Le probleme d’optimisation considéré peut donc étre
formulé de la maniere suivante :

minimiser f(X) (5)
Soumisa g;(X)<0 i=12,.,m

ou f(X) est la masse du treillis, et(X) représente les i contraintes d'inégalité. La variable
X = (A44,4,,...,4,) représente une particule PSO, c'est-a-dire une potentielle solution au probleme
d’optimisation, un vecteur de potentielles valeurs des variables d'optimisation.

Les problémes d'optimisation traités sont contraints. Les contraintes concernant les plages
d'admissibilité des variables d'optimisation ont été gérées grace a la métrogeny memory
présentée dans [13]. Le contraintes concernant les contraintes mécaniques dans les barres et les
déplacements des noeuds ont été gérées grace a une adaptatinétdeda de pénalisation présentée
dans [13]. La masse d'inertiea été choisie de maniére a décroitre linéairement entre 1.2 et 0.4 au
cours des itérations. Le nombre maximal d'itérations a été fixé a 1000.

3. Résultats et conclusions

Les résultats obtenus sont résumés dans les tableaux (1) suivants. Les résultats peuvent étre
comparés avec ceux présentés dans l'article [14]. En effet, les mémes treillis ont été traités, dans les
mémes conditions. Comme on le voit ici, les résultats obtenus sont convaincants puisque meilleurs que
ceux donnés dans la littérature, non seulement parce que la valeur de la fonction objectif est plus
faible, mais aussi et surtout parce tugtesles contraintes d'optimisation sont vérifiées.
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