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Abstract— L’optimisation par essaim de particules (PSO) est
une meéta-heuristique basée sur la collaboration des individus
entre eux. Elle a été congue pour trouver de bonnes solutions aux
problémes d’optimisation. Le comportement de I'algorithme
d'optimisation par essaim de particules dépend fortement des
valeurs définies pour ses parameétres. La bonne configuration des
paramétres de I’algorithme PSO est une tiche difficile et prend
beaucoup de temps puisqu’elle nécessite I'évaluation d'un grand
nombre de combinaisons des parametres pour trouver le réglage
le plus approprié. Le but du présent article est de faire un réglage
manuel pour l'algorithme de PSO, appliqué au probléme de
voyageur de commerce, afin de trouver la meilleure combinaison
possible entre les différents paramétres et d'étudier I'influence de
ces derniers sur la solution finale. (Abstract)

Keywords—Optimisation; heuristique; essaim de particules;
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l. INTRODUCTION

Dans de nombreuses applications dans le monde réel, il y a
toujours un besoin de trouver des configurations optimales a
partir d'un ensemble discret d'objets. Ceci est connu en tant
que probleme d'optimisation combinatoire. Alors que
beaucoup de ces problémes d'optimisation combinatoire
peuvent étre résolus en un temps polynomial, une majorité
appartient a la classe des problemes NP-difficiles [1]. Pour
faire face a ces problémes d'optimisation, des approximations
et des algorithmes heuristiques ont été utilisés comme un
compromis entre la qualité de la solution et le temps de calcul
[2]. Une classe d'algorithmes heuristiques, les algorithmes
méta-heuristiques, a été développée et fournie des résultats
prometteurs dans le domaine de I'optimisation combinatoire.
Cette classe comprend: le recuit simulé (SA), la recherche
tabou, les algorithmes génétiques (GA) [3], L'optimisation par
colonies de fourmis (ACO) [4]. Etc.

Une nouvelle famille d'algorithmes méta-heuristiques,
appelée : Optimisation par essaim de particules (PSO) [5], a
été mise au point et a prouvé son efficacité. Comme d'autres
algorithmes méta-heuristiques qui sont inspirés de la nature,
I’algorithme PSO est considéré comme étant une technique de
recherche adaptative basée sur la collaboration entre les
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individus. L'idée est qu’un groupe d'individus, peu intelligents,
peut avoir une organisation globale complexe.

Nous allons utiliser I'optimisation par essaim de particules
(PSO) pour résoudre un probleme NP-Difficile et qui est le
probléme du voyageur de commerce (TSP) tout en effectuant
un tunning manuel a notre algorithme PSO. Ceci, en utilisant
des instances de référence tirées de la bibliothéque TSPLib
[6].

Le reste de l'article est organisé comme suit: La section 2
décrit I'état de l'art. La section 3 présente le probléme traité et
sa modélisation. La section 4 porte sur I'analyse des résultats
et enfin, la section 5 conclut ce travail.

Il. ETATDEL’ART

A. Présentation de I’optimisation par essaim de particules

L'optimisation par essaim de particules (PSO) est une
méthode d'optimisation stochastique développée par Eberhart
et Kennedy en 1995 [5]. Elle a été inspirée du comportement
social des animaux vivant dans des essaims, notamment des
bancs de poissons et des vols groupés d'ciseaux.

Dans son application a des problémes d'optimisation, cette
méthode repose sur un ensemble d'individus, a l'origine
disposes de facon aléatoire, appelées particules et qui se
déplacent dans l'espace de recherche. Chacune des particules
est considérée comme une solution du probléme et possede
une position Xiq et une vitesse Viq. En outre, chaque particule a
une mémoire de sa meilleure position visitée Pig et aussi de
celle de son voisinage Pg. L'évolution des équations de
I'algorithme dans le cas continu est déterminée comme suit:

Vig*! = © Vig' + C1R1 (Pig - Xig) + C2R2 (Pga - Xig) (1)
Xidt+1 - Xidt + Vidt+1 (2)

On notera que ® désigne le coefficient d'inertie, les
coefficients C; et C; sont des constantes déterminées de fagon
empirique en fonction de la relation C; + C, < 4 et enfin, R; et
R, sont des nombres positifs aléatoires qui suivent une
distribution uniforme sur [0,1] [5].



La stratégie de déplacement d'une particule, comme elle
est représentée sur la Figure 1, est influencée par les trois
composants suivants:

1. Un élément d'inertie (o Vid): la particule tend a suivre sa
direction actuelle de mouvement;

2. Une composante cognitive (CiR1 (Pia - Xig)): la particule
tend a se déplacer vers la meilleure position par laquelle elle
est déja passée;

3. Une composante sociale (C2Rz2 (Pga - Xid)): la particule a
tendance a compter sur l'expérience de son voisinage et donc
elle se dirige vers la meilleure position déja atteinte par ses
voisins.

Kennedy et Eberhart [7] ont aussi proposé une version discréte
et binaire de 1’algorithme PSO en définissant les trajectoires et
les vitesses des particules en termes de changement de
probabilité qu’un bit est positionné a 0 ou a 1 [8]. Les
particules se déplacent dans un espace d’état restreint de O et 1
avec une certaine probabilité qui est une fonction de facteurs
individuels et sociaux. La probabilité de Xig' = 1, Pr(Xis = 1),
est une fonction de Xiq"!, Vig'?, Pid™! et Pg!. La probabilité de
Xigt = 0 est égale a 1 - Pr(Xjq = 1). Ainsi 1’équation (2), est
remplacée par 1’équation (3) ou Rs est un nombre aléatoire.
y(Vid") est une transformation logistique qui peut contraindre
Vidt a lintervalle [0,1] et peut étre considérée comme une
probabilité.

1, si Rz <y (Vid)

Xid' =
0, autrement

Dans notre papier, nous appliquons la premiere définition de
’algorithme PSO.

B. Optimisation a [’aide du PSO

L'optimisation par essaim de particules a été appliquée
dans de nombreux problemes. Cette section mentionne
briévement certaines de ces applications.

H. Yoshida et al. [9] ont appliqué le PSO dans le domaine
des systémes d'alimentation pour minimiser la perte de
puissance active d'un réseau électrique. Ce fut la premiére
application du PSO dans le domaine de I'énergie électrique.
El - Gallad et al. [10] ont adapté le PSO pour résoudre le
probléme traditionnel de la distribution économique. Van der
Merwe et Engelhrecht [11] ont introduit deux méthodes en
utilisant le PSO pour résoudre le probléme de partitionnement
des données. Zhu et al. [12] ont développé une stratégie de
recherche a base du PSO pour le probléme de temps du VRP
et qui peut étre utilisée pour la réduction de la pollution de Il'air
dans les logistiques inverse et amont. Nan et al. [13], quant &
eux, ont utilisé le PSO pour résoudre I'emplacement des usines
de fabrication dans la logistique inverse. La distribution des
biens est aussi déterminée par l'algorithme PSO, pour
minimiser les colts. Abdelhalim et al [14] ont utilisé le PSO
pour le probléme de partitionnement Hardware / Software.
Bautu et al. [15] ont discuté comment le PSO peut étre utilisé
pour minimiser I'énergie d'un systéme composé de points de
charges répulsifs confinés dans une spheére. Chiang et al. [16]

et Tu et al. [17] ont démontré I’application du PSO au
probléme du Job Shop.

C. Application du PSO au TSP

Au cours des dernieres années, et puisque le TSP est un
bon terrain d'essai des techniques d'optimisation, de nombreux
chercheurs dans divers domaines ont consacré leur temps pour
trouver des méthodes efficaces de résolution du TSP.

Parmi ces techniques d'optimisation, nous trouvons
I'optimisation par essaim de particules.

Hendtlass et al. [18] ont proposé d'introduire une mémoire
a chaque particule dans le but d'améliorer la diversité de
I'algorithme.

Clerc et al. [19] ont développé plusieurs variantes de
l'algorithme PSO et les ont appliqué au probléme du TSP
asymétrique (brl7.atsp instance). Dans leur algorithme, les
positions sont définies comme des tournées du TSP et sont
représentées dans des vecteurs de permutation de [N| nceuds
du graphe correspondant a l'instance considérée.

Wang et al. [20] ont proposé un opérateur de swap et une
séquence de swap. Ce papier a congu un PSO spécial, mais n’a
tout de méme pas améliore la formule de mise & jour.

Pang et al. [21] ont étendu le travail de Wang et al. [20].
Leurs algorithme alterne entre l'espace continu et 1’espace
discret (permutation). Pour éviter une convergence
prématurée, ils ont utilisé un opérateur chaotique. Cet
opérateur change de facon aléatoire la position et la vitesse
dans l'espace continu tout en multipliant ces vecteurs par un
nombre aléatoire. Pang et al. [22] ont également présenté un
fuzzy-based PSO pour le TSP. lls ont appliqué leur algorithme
aux instances burmal4 et berlin52.

Dans le travail de Shi et al. [8], des algorithmes basés sur
le PSO sont présentés pour le TSP et le TSP généralisé ol une
stratégie de recherche aléatoire et des techniques de passage
sont utilisées pour accélérer la vitesse de convergence.
Comparé aux algorithmes existants basés sur l'intelligence des
essaims pour résoudre le TSP, il a été montré que la taille des
problémes étudiés peut étre augmentée en utilisant
I'algorithme proposé.
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Figurel: Mouvement des particules



I1l. PROBLEMATIQUE ET MODELISATION

A. Définition du probléme

Le voyageur de commerce doit visiter n villes et doit
passer une seule fois par chacune d’elles. Généralement, on
commence par choisir n’importe quelle ville et on termine par
un retour a cette ville (voir la figure 2). Nous devons
minimiser la distance totale parcourue sachant que les
distances entre les villes sont connues. La notion de distance
peut étre remplacée par le temps ou le colt. Le probleme de
voyageur de commerce est un probleme NP-difficile. Cela
signifie que le temps nécessaire pour trouver une solution
optimale augmente de facon exponentielle en fonction de
I'ampleur du probleme.

Selon Kemighan [23], la définition du probléeme du
voyageur de commerce est la suivante:
Etant donné un graphe G = (N, A), ou N = {vo, v1 ... .. Vn} est
I'ensemble des nceuds (villes). Soit A = {(vi, V}) / Vi, Vj € N,
i <j} I'ensemble des arréts qui relient les nceuds si les distances
sont symétriques et A = {(vi, vj) / vi, vj € N i # j} représente
les arcs si les distances sont asymétriques. En d'autres termes,
le probléme est symétrique si la distance du voyage de la ville
A a la ville B est la méme que celle du voyage inverse (de la
ville B a laville A).

Dans la littérature, nous constatons que la recherche pour
le cycle hamiltonien dans un graphe peut étre faite par I'un des
deux types d'algorithmes [24]:

a) un algorithme qui génére tous les cycles donc il est
exponentiel;

b) un algorithme qui teste des solutions (en un temps
polynomial).

B. Compléxité du probleme de voyageur de commerce

Dans le cas symétrique, qui sera le cas de notre étude, un
calcul de la complexité du probléme montre que le nombre de
solutions possibles est donné par la formule :

(n-1) '/ 2; ou n est le nombre de villes.

Considérant que le temps de calcul pour un voyage est
égal a 1 ps, nous constatons effectivement que le temps de
calcul est assez grand comme indiqué dans le tableau 1.

TABLE I. TEMPS NECESSAIRE AU CALCUL ET NOMBRE DE POSSIBILITES
Nombre  de | Nombre de | Temps nécessaire au calcul
villes possibilités

4 3 3 s

14 3113510400 52 min

20 60E+15 1928 ans

52 7.8E+65 2.5E+43 millard d’années
280 4.66E+157 2.5E+43 milliard d’années

C. Formulation mathématique du probléme de voyageur de
commerce

Les variables nécessaires pour modéliser le probléme du
voyageur de commerce mathématiquement sont définies
comme suit:
dap = distance entre la ville a et la ville b;

n = nombre de villes;

Xan = Vvariable binaire qui prend la valeur 1 si la ville a est
visitée immédiatement avant la ville b. Sinon, cette variable
est mise a 0.

Ainsi, nous devons réduire la longueur du cycle hamiltonien,
donc la fonction objectif sera:

non
Z=Zde
gb sb

n=1b=1

Les contraintes sont comme suit :

Tt

Z X.=1 Pour chaque nceud a (4)
n=1

T

Z Jt;bz 1 Pour chaque nceud b (5)
=1

ZZ -'l;hf_: |E| — 1 Pour E € N avec 2 <[E<n-1 (6)
aelf beE

La contrainte (4) assure qu’on quitte chaque point une seule
fois et la contrainte (5) vérifie que nous entrons une seule fois
dans chaque point. Donc, l'unicité de visite de chaque point est
respectée. Ensuite, on ajoute la contrainte (6) pour qu’il n’y ait
pas de sous tours. Dans la contrainte (6), | E | est le cardinal de
I'ensemble E.

Figure 2 : Exemple de 40 nceuds (a) et du chemin qui les relie

(b)



IV. RESULTATSET DISCUSSION

A. Simulation du probléme

Cette section présente les étapes suivies pour développer
notre solution afin de résoudre le probléme du voyageur de
commerce en utilisant I'optimisation par essaim de particules.
Le lancement de I'algorithme PSO est fait selon le schéma de
la figure 3. La logique des opérations effectuées dans notre
code est la suivante :

Aprés la lecture des coordonnées des villes et le calcul des
distances entre ces derniéres, vient la partie de l'initialisation
des particules. Cette étape est trés importante avant le
lancement de I'algorithme qui consiste a:

1. Initialisation des positions des particules par l'affectation
d'une séquence aléatoire de villes pour chaque particule.

2. Initialisation des vitesses des particules avec des valeurs
nulles.

3. Initialisation d’un tableau « X_Pbest » - pointeur vers un
tableau de taille particles_count*cities_count permettant de
stocker au niveau de chacune de ses lignes dont I’indice fait
référence a la particule, la meilleure solution trouvée par cette
particule depuis le début de I’exécution - qui est lié aux
meilleures solutions trouvées par chacune des particules
suivant les positions aléatoires de départ.

4. Initialisation d'un tableau « X_Gbest » - pointeur vers un
tableau a une dimension de taille cities_count permettant de
stocker la meilleure solution trouvée par toutes les particules
et ceci depuis le début de I’exécution - en calculant la
meilleure solution trouvée parmi les positions aléatoires de
départ.

Nous utilisons également une fonction qui renvoie les
particules a I'espace de solution:

Cette fonction permet de faire retourner les particules a
I'espace des solutions une fois que les mouvements ont été
appliqués aux positions actuelles. Elle prend comme argument
la table des positions obtenue aprés déplacement et agit sur la
méme table en changeant les villes déja visitées par les villes
les plus proches qui n’ont jamais été visitées.

Pour tester notre algorithme, nous avons décidé de lancer
une expérience avec variation de la complexité du TSP.

Initialisation

Mise a jour de |a position et de
la vitesse de chague particule

al- Terminé?  —

F \
( Stop

~

Découverte de la meilleure position de
chague particule et du groupe

Figure3: Diagramme de lancement de 1’algorithme PSO

L’expérience est basée sur des instances de benchmark,
Berlin52, Eil101 et A280 [6] et qui sont tirées de la
bibliotheque TSPLIB.

La plupart des problémes utilisés comme benchmark peuvent
étre trouvés dans la TSPLIB :
http://elib.zib.de/pub/mptestdata/tsp/tsplib/tsp/index.html.

La TSPLIB offre les coordonnées des problémes, le meilleur
parcours et les solutions optimales pour les trois instances test
que nous utilisons [6].

Nous utilisons également une instance (instancel) de 20 points
que nous avons posé et dont les cordonnées sont
respectivement les suivantes:

X {30, 50, 43, 40, 40, 36, 21, 8, 16, 7, 3, 80, 55, 60, 45, 1, 30,
45, 25, 3};

Y {5, 9, 10, 30, 20, 43, 48, 40, 36, 21, 18, 16, 27, 17, 80, 1, 12,
21, 65, 4};

Pour cette instance nous avons utilisé notre algorithme PSO,
I’algorithme ACO et 1’algorithme génétique (AG) utilisés par
A. H. Sabry et al. [3]. Ces deux derniers donnent un résultat
égal a 301.

Toutes les simulations ont été faites sur Windows 64 bits
avec un ordinateur personnel dont la configuration est la
suivante : Processeur i3-2370 cadencé a 2.40GHz, et ayant 4
GB de Ram.

Notre algorithme PSO a été développé sous JAVA.

B. Tunning manuel du PSO appliqué au TSP

Dans le but de trouver la meilleure solution pour notre
probléme, et puisque la solution dépend des quatre parametres
de I’algorithme PSO, nous avons décidé de faire un tunning
manuel.

Ceci s’est effectué en faisant varier les valeurs des quatre
paramétres (w, Ci, C2 et le nombre de particules) avec un
maximum d’itérations égal a 1000.

La variation de ces paramétres s’est effectuée comme suit :

- Nombre de particules : 10/ 50/ 100/ 500/ 1000

(5 valeurs).

- o : initialisé a partir de 0.11 avec un pas de 0.1
(10 valeurs)

- Cu: initialisé & partir de 0.2 avec un pas de 0.2
(11 valeurs)

- Cz2 : initialisé a partir de 0.2 avec un pas de 0.2
(11 valeurs)

Le total des simulations pour chaque instance est égal a :
5*10*11*11 = 6050.

Mais, avec la contrainte C1+C, <= 4, ce nombre a diminué et
est devenu 5900 simulations.

Le tableau 2 regroupe les meilleures solutions trouvées pour
chacune des instances considérées et pour chaque cas aussi.

La figure 4 montre 1’évolution de la solution en fonction du
nombre de particules utilisé et la figure 5 trace les chemins
obtenus pour les meilleures solutions (obtenues avec 1000
particules).


http://elib.zib.de/pub/mptestdata/tsp/tsplib/tsp/index.html

TABLE Il RESULTATS DU TUNING

Nombre de Meilleure solution
Instance particules w Cc1 C2 trouvée
10 0,11 1,6 2,0 329,9562
50 0,41 1,2 1,6 328,04
Instancel 100 0,31 2,2 1,4 322,5443
500 0,11 1,2 2,2 322,6882
1000 0,31 1,4 2,2 302,71
10 0,31 1,6 1,2 17161,4289
50 0,51 0,8 0,6 15490,8137
Berlin52 100 0,21 1,2 2,2 14803,3198
500 0,31 0,8 1,6 13657,6362
1000 0,11 0,8 2,2 12568,8868
10 0,41 1,0 0,8 2171,2398
50 0,21 1,2 1,4 1867,7627
eil101 100 0,11 1,2 1,6 1619,8959
500 0,21 1,2 1,8 1622,2073
1000 0,11 1,4 1,6 1576,2973
10 0,41 0,6 0,2 10578,3041
50 0,51 0,6 0,2 8645,4
a280 100 0,21 0,4 0,2 8609,707
500 0,21 0,4 0,2 7437,0231
1000 0,31 0,3 0,4 7254,89
INSTANCE 1 Berlin 52
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Figure 4 : Variation de la solution en fonction du nombre des particules



C. Discussion des résultats
Aprés avoir effectué notre tunning manuel, nous avons

trouvé que 1’augmentation du nombre de particules affine la
qualité de la solution et ceci quelque soit les valeurs des trois
autres parametres.
Ceci s’explique par le fait que plus il y a de particules et plus
I’espace de recherche est balayé.
Pourtant, et vu que ’espace de recherche varie selon « n" »
ou «n» est le nombre de nceuds, alors peu importe le
nombre de particules, ces dernieres risquent de sortir de
I’espace de solutions. Pour cela et afin de limiter 1’espace de
recherche, des méthodes ont été développées pour contenir et
faire bouger les particules autour pour qu’elles ne sortent pas
de I’espace des solutions [22].

Concernant les autres parametres Ci, C2 et o, leurs
variations dépendent de I’instance et nous ne pouvons pas
faire de conclusion puisque la solution dépend des trois
paramétres a la fois et ils ne peuvent pas étre étudiés
séparement.
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V.  CONCLUSION

Ce papier a présenté notre contribution dans la
résolution du probléeme de voyageur de commerce en
utilisant 1’optimisation par essaims de particules dans son
état standard et en effectuant un tuning manuel a ce dernier.
Notre tuning a démontré que plus on augmente le nombre de
particules et plus 1’algorithme converge.

Mais, ’augmentation du nombre de particules augmente
aussi le temps de traitement de ce dernier.

Pour cette raison, une extension de ce travail sera effectuée
pour trouver un meilleur tunning basé sur les différents
paramétres du PSO (o, C1, C; et le nombre de particules) et
qui sera réalisé automatiquement en se basant sur les
réseaux de neurones.

Berlin 52

1400

1200

1000

800

600

400

200

Eil 101
90

80

70

60

50

40

30

20

10

Figure 5 : Chemins obtenus pour les meilleures solutions trouvées
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