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Résumé

L’hybridation et le parallélisme des métaheuristigsont utilisés avec succes pour résoudre
les problemes difficiles de grande taille. Les métaistiques paralleles et hybrides exigent
une énorme puissance de calcul. Les grilles dailcaprésentent un environnement distribué
qui peut offrir cette puissance. Les grilles sariactérisées par leur hétérogene, volatilité des
ressources et leur temps de latence. Ces caréiqiées doivent étre respectées lors de la

conception des méthodes paralléles et hybrides.

Ce travail présente une méthode qui résulte détitdgition entre I'optimisation par essaim de
particules et la recherche local itérée. Cette oughest souhaitée étre adaptée a un

environnement grille de calcul.
Mots clés :

Probléme difficile, métaheuristique, parallélisnhgpridation, grille de calcul, optimisation

par essaim de particules, recherche locale itérée.
Abstract

The hybridization and parallelism of metaheuristao® used successfully to solve large
difficult problems. Parallel hybrid metaheuristicsquire enormous computing power. The
grids are a distributed environment that can p@vitht power. The grids are characterized by
their diverse, volatility of its resources and tita¢éency. These features must be respected

when designing methods and parallel hybrids.

This work presents a result of hybridization betwelke particle swarm optimization and
local search iterated. This method required to dapted to grid computing environment
Keywords:

difficult problem, Métaheuristics, parallelism, hdbzation, grid computing, particle swarm

optimization, iterated local search.
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Introduction

Introduction
Contexte de travall

Ce travail s’inscrit dans le domaine de résolutaes problemes d’optimisations
difficiles avec l'utilisation des méthodes approaimes dites métaheuristiques. Dans ce type
d’approches, on cherche a trouver des solutions ges problémes exagérément en terme de
temps de calcul pour les résoudre. Généralemergeondire qu’un probléme est difficile si

on ne peut pas localiser la meilleure solutione@@robléme dans un temps raisonnable.

Deux approches sont généralement utilisées. La iprentherche a trouver des
solutions exactes, tandis que la seconde cherchppiiocher le plus possible a la solution
optimale, cette approche est concrétisée par ddsones dites heuristiques, parmi elles, il
existe des heuristiques applicables pour la majatiés problemes d’optimisation, on les
appelle les métaheuristiques.

Motivations
Ce travail est guidé par deux motivations prin@pal

La premiére est que les métaheuristiques classitgrigguvent pas trouver de bonnes
solutions pour des probléemes difficiles a grandléetd’une maniere efficace. Afin de pallier
a ce probleme deux techniques sont actuellemetitéass, on parle du parallélisme et
d’hybridation des métaheuristiques. Les méthodsgdsasur I'hybridation et le parallélisme

des métaheuristigues demandent une puissanceall cahsidérable.

La seconde motivation est représentée par 'émeegda la plateforme dite grille. La
grille est une large collection des dispositifsomfiatique dispersés sur une grande surface et
connectés via un réseau WAN. Cette plateforme affre tres grande puissance de calcul
et/ou de stockage, mais elle a doté d’'un ensenmlrdactéristique qui rend la conception et
limplémentation des applications paralleles sue uelle plateforme plus difficile qu’'une

plateforme simple de calcul distribué.

Dans ce travail le but est d’étudier les techniqieparallélisme et d’hybridation des
métaheuristiques, ensuite proposer une méthoddigbarat hybride capable d’exploiter la

puissance donnée par la grille. Elle doit étre s&smpux caractéristiques de celle-ci.

Organisation du travail

Dans le premier chapitre, on commence par quelgiégmitions relatives aux
problémes d’optimisation, optimisation difficilesnétaheuristiques et autres; puis une
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classification de métaheuristiques ; finalement termine par une vue générale sur les
métaheuristiques les plus connues.

Dans le deuxiéme chapitre, on donne deux classdita qui englobent les manieres
ou les sortes du parallélisme et I'’hybridation adetaheuristiques. Généralement on donne les
critéres de classification puis nous citons legsypes modeles et les classes.

Le troisieme chapitre, commence par donner un&itiéfi des grilles, suivie par leurs
caractéristiques, types et architecture. Aprésrguéisenté un état de I'art sur |'utilisation des
grilles de calcul dans le domaine d’optimisatios geoblemes difficiles.

Au début du quatrieme chapitre, on propose une @détitoopérative, paralléle et
hybride ; elle est le résultat d’'une hybridatiortrerun modéle parallele d’optimisation par
essaime de particules dite le modele cellulairec auee méthode de recherche locale, dite
recherche locale itérée.
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Chapitre |
Les problemes difficiles et les métaheuristiques

Etat de I'art

1 Introduction

La réussite d’'un projet ou le développement d’'umteeprise est dans plusieurs cas lié
a la capacité des ingénieurs et des décideurssdedée des problemes de type : minimiser
les codts ou maximiser la production, avec la pesecompte d’'un certain nombre de
parametres. Ce type de probleme appelé problenmimisation, ou on veut minimiser une
fonction de colt ou maximiser une fonction objectif

Les problemes d'optimisation apparaissent dansiquts domaines, tels que la
conception de systemes mécaniques, le traitemenint®ges, I'électronique ou la recherche
opérationnelle. Résoudre un tel probléme consigienaer les bonnes valeurs aux parametres
pour avoir une solution optimale. Ces valeurs dutivespecter les contraintes associées au

probleme.

2 Problemes d’optimisation difficiles

Dans la littérature, deux sortes de problemes vegbicette appellation, non définie
strictement (et liee, en fait, a I'état de I'arneatiere d'optimisation) [SDPTO3]:

» Certains probléemes d'optimisation discréte, posquels on ne connait pas d'algorithme
exact polynomial (c’est a dire dont le temps deuatst proportionnel aWNou N désigne
le nombre de parametres inconnus du probleme,est nne constante entiere). C'est le
cas, en particulier, des problemes dits « NP-difc», pour lesquels on suppose qu'il
n’existe pas de constante n telle que le tempgsi@ution soit borné par un polynéme de
degré n.

» Certains problemes d'optimisation a variables oo, sont ceux pour lesquels on ne
connait pas dalgorithme permettant de repérer ptmam global (c’est a dire la
meilleure solution possible) a colt sdr et en umin@ fini de calcul.
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3 Meéthodes de résolutions

Il existe généralement deux approches pour lawgsaldes problemes difficiles : une
approche de résolution exacte et une approchesg&ut®n approximative. Dans la premiere
on cherche a trouver la solution exacte d’'un pmokel@&onné, les algorithmes de type B&X
représentent cette approche. Pratiguement I'aggicd’un tel mode de résolution est limitée
pour les petites instances des problémes difficllesdeuxieme tendance est la résolution
approximative ; la, on cherche a trouver de borsmdstions en se basant sur des méthodes
stochastiques ditebeuristiques parmi ces heuristiques on trouve des méthodesz ass
générales pour étre appliquées sur un grand spdetqgroblemes, ces méthodes sont les

métaheuristiques

4 Les métaheuristiques
4.1 Définition
Le mot métaheuristiqgue est composé de deux masmat méta qui est un préfixe

signifiant "au-dela" ou bien "dans un niveau supéti; et le mot heuristique qui vient du

verbe heuriskein et qui signifie ‘trouver’ [HGH99].

Dans la littérature on trouve des définitions quiplejuent bien la notion de
‘ métaheuristiques’, citons :

“A metaheuristic is formally defined as an iteratigeneration process which guides a
subordinate heuristic by combining intelligentlyffelient concepts for exploring and
exploiting the search space, learning strategiesuaed to structure information in order to

find efficiently near-optimal solutions.”

“A metaheuristic is an iterative master process tuides and modifies the operations
of subordinate heuristics to efficiently producghiguality solutions. It may manipulate a
complete (or incomplete) single solution or a adlten of solutions at each iteration. The
subordinate heuristics may be high (or low) lewelcedures, or a simple local search, or just
a constructive method.”

“A metaheuristicis a set of concepts that can be used to definedtie methods that
can be applied to a wide set of different probleim@ther words, a metaheuristic can be seen
as a general algorithmic framework which can bdiaggo different optimization problems

1|.H. Osman et G. Laporte, Metaheuristics: a bipligohy. Annals of Operations Research 63, 513-6236
23. VoR, S. Martello, I.H. Osman et C. Roucaira$E Meta-Heuristics - Advances and Trends in L&zsdrch
Paradigms for Optimization. Kluwer Academic Pubdisd) Dordrecht, The Netherlands, (1999)
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with relatively few modifications to make them atipto a specific problem. Examples of
metaheuristics include simulated annealing (SAu tsearch (TS), iterated local search (ILS),
evolutionary algorithms (EC), and ant colony op#ation (ACO).*

A partir de ces définitions, on peut dire que le&taheuristiques sont des stratégies qui
permettent de guider la recherche d'une soluticimmaje, leur but est de faire explorer
I'espace de recherche d'une maniere efficace pimindre des solutions presque optimales ;
elles sont en général non déterministes (pas dmti@)y, généralement, elles contiennent des
techniques pour échapper de I'optimum local, leanscepts de base peuvent étre décrits de
maniere abstraite (indépendamment d'un problemeifgpge). Méme si on utilise des
heuristiques qui tiennent compte de la spécifiditgprobleme traité, ces heuristiques resteront
contrblées par une stratégie de niveau supéricBH®9].

4.2 Classification

On peut classer les métaheuristiques selon plgspaints de vue ; par conséquent on
peut trouver une métaheuristiqgue qui appartientdifférentes classes selon le critére de la
classification [BPSV01], donc on a comme critéres :

* Le nombre des solutions manipulées a la foisselon ce point de vue, on distingue
deux classes des métaheuristiques :

0 Les métaheuristigues basées sur la manipulatiomalug@ion et
modification) d’une solution a la fois. Dans cedye méthodes la notion de
voisinage d’'une solution est pertinente. On trowlans cette classe la
méthode de recuit simulé, la recherche tabou,dbaerehe locale itérée, la
recherche avec voisinage variable et autres.

0 Les métaheuristiqgues basées sur la manipulatiam e’\semble de solutions
a la fois dite généralement population de solutiotitons dans cette classe
les algorithmes génétiques, l'optimisation par n@e de fourmis et
I'optimisation par essaim des particules.

* Type de parcours: les métaheuristiqgues sont des méthodes qui exyldespace
de recherche soit avec le déplacement dans I'erleedd voisinage ou avec
I'échange de I'état des individus d’'une populatiGe. déplacement forme une sorte
de parcours qui peut étre continu comme dans leitreanulé et la recherche
tabou ; ou discontinu comme dans la recherche dodérée, les algorithmes

génétiques, I'optimisation par colonies de fouratiGRASP.

! Metaheuristics Network Website http://www.metaligtigs.net visité en septembre 2008
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 Emploi de mémoire: I'emploi de la mémoire signifie I'utilisation déhistorique
de la recherche pour déduire I'état courant detibogation. Dans ce contexte, on
peut distinguer deux types : les métaheuristiquess dsans mémoire” ou ['état
actuel de la recherche est déterminé uniquemevdrsuiétat précédent, c’est le cas
de la descente récursive, le recuit simulé. Patrepil existe des méthodes qui
utilisent I'historique pour guider la rechercheldehue la recherche tabou. la
mémoire peut étre figurée selon différentes formas,exemple, on peut considérer
que I'ensemble des individus d’'un algorithme généti forme une mémoire, la
phéromone dans I'optimisation par colonies de fasrraussi et les positions dans
I'optimisation par essaim des particules.

* La Source de la méthodeon trouve généralement deux classes: d'un «&gé |
meéthodes inspirées de la nature tel que le reruiilg, les algorithmes génétiques,
I'optimisation par colonies de fourmis et I'optiratgon par essaim des particules, et
de l'autre c6té, on trouve des méthodes qui onbdgses non naturelles, telle que
la recherche avec tabou, la recherche avec voisimagable, la recherche locale
iterée et GRASP.

* Nombre et structure de voisinage :le voisinage est I'ensemble des solutions
(états) atteignables a partir de la solution (&tatjrante ; le voisinage peut étre fixe
ou variable. Les métaheuristiques, selon ce criteoat classifiées en deux : les
métaheuristiques avec un voisinage fixe, c'est & ae la majorité des
heuristiques ; et les métaheuristiques avec urinage variable, c’est le cas de la
recherche avec voisinage variable.

5 Les méthodes basées sur une seule solution

Appelées aussi méthodes de trajectoire, le prosadsuecherche trace une sorte de
chemin ou un parcours le long de leur progressiae, déplace d’une solution vers une autre
dansl’espace de recherchece déplacement est possible grace a la notiorodéage. Les
sections suivantes donnent une vision sur les rdéthde recherche locale les plus connues,
de la descente récursive qui représente une méttotdase au recuit simulé et la recherche
tabou.

5.1 La descente récursive

C’est un exemple typique des méthodes de rechéochée, elle progresse a travers
I'ensemble des solutions X par le choix de la meit solution voisine de la solution courante
et ainsi de suite ; ce processus s'interrompt ldusgminimum local est atteint [HGH99].
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Cette méthode est caractérisée par sa simpliciig etla a deux inconvénients :

e Suivant la taille et la structure du voisinage N¢ensidérées, la recherche de la
meilleure solution voisine est un probléme qui pétre aussi difficile que le
probleme (P) initial.

» elle est incapable de progresser au-dela du premil@mum local rencontré. Par
contre les probléemes d’optimisation combinatoirenportent en générale plusieurs
optima locaux pour lesquels la valeur dddaction objectifpeut étre fort éloignée
de la valeur optimale.

F(s)b

>

|
|
|
|
|
|
| :
5552 55 5 <

Figure 1. 1 L’algorithme de descente ne peydaSremonter pour sortir d’'un optimum local

Pour palier a ces problemes, l'idée est de faicemer des solutions moins bonnes
(pour échapper du minimum local); en plus on explaine portion de voisinage d'une
solution pour faire diminuer la taille du problemee que font les autres méthodes de
recherche locale [HGH99].

5.2 Le recuit simulé

Le recuit simulé (SA) est parmi les plus vieillestaheuristiques et sGrement I'un des
premiers algorithmes qui ont une stratégie expliptbur échapper de minima locaux [BRO3].
Les origines du recuit simulé remontent aux expées réalisées par Metropolis et al
[KGV83]. Dans les années 50 pour simuler I'évoluttbun tel processus de recuit physique
[Wid01] ; Metropolis et al. utilisent une méthodeahastique pour générer une suite d'états
successifs du systéme en partant d'un état ididiahé. Tout nouvel état est obtenu en faisant
subir un déplacement (une perturbation) aléatoiranaatome quelconque. SokE la
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différence d'énergie occasionnée par une telleugEtion. Le nouvel état sera accepté si
I'énergie du systeme diminu&E<0). Sinon, il sera accepté avec une probabiéfini par :

D(AE,T) = exﬁ-AE/(Cb )

Ou T est la température du systéme et Cb est wstaittrphysique connu sous le nom

deconstant de Boltzmann

Le recuit simulé est une méthode de recherchedatait le mécanisme de recherche
est calqué sur l'algorithme de Metropolis, et lem@pes du recuit thermodynamique ; il a
été, la premiéere fois, présenté comme un algoritltteerecherche pour les problemes
d’optimisation combinatoire par S. Kirkpatrick aitees [KGV83]. L'idée fondamentale est
de permettre au processus de recherche de see@eépas des solutions ayant une qualité
plus mauvaise que la qualité de la solution coergntouvements ascendants) ; afin de
s'échapper du minimum local. La probabilité deefain tel déplacement est diminuée pendant
la recherche.

L'idée consiste a utiliser I'algorithme de Metrojsopour atteindre des états avec une
énergie aussi faible que possible. Le refroidissgrpeogressif d’'un systeme de particules est
simulé en faisant une analogie entre I'énergieydtesne et la fonction objectif du probléme
d'une part, et entre les états du systéme et ldgtimms admissibles d'autre part
[WidO1]. Notons que chaque état du systeme reptésere solution potentielle du probleme.

5.2.1 Déroulement

Initialement, on donne au systéme une tres haotpérature ; puis on le refroidit petit
a petit. Le refroidissement du systeme doit seef#ies lentement pour avoir I'assurance
d’atteindre un état d’équilibre a chaque tempéeaiur

Le voisinage N(s) d'une solutiony$’apparente a I'ensemble des états atteignables
depuis I'état courant en faisant subir des déplacgsninfinitésimaux aux atomes du systeme
physique.

A chaque itération, une seule solution voisines générée et elle est acceptée si elle
est meilleure que la solution courante, dans lecoagraire on a les cas suivants :

« si T est grande, eXp” est de I'ordre de 1, on garde toujours le mouvemen

méme s’il est mauvais.

o si T est trés petit, eXp™ est de l'ordre de 0, donc les mouvements qui

augmentent I'énergie (la différence) seront disidjéal
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Méthode : on tire au hasard un nombre dans l'ialéx\f0,1[, si le nombre est < &xp

AEM " on garde la solution sinon on rejette.

La meilleure solution trouvée est mémorisée dansi@ble s* [Wid01].

La méthode recuite simulée donne de trées bonstagsplour le probleme de voyageur

de commerce mais pas pour le probleme d'affectatlear performance liée au schéma de

refroidissement [Wid01].

Choisir une solution initiale S
Choisir une température initiale Ti > 0
Choisir une température finale Ts> 0 // T < T;
Choisir un nombre d'itération NB (a une température Fairennée)
Choisir le coefficient de diminution de la température F [J[0,1]
T «Ti
TQ (Ts<T) faire
Pour (k — 1aNB)
S’ < voisin aléatoire de S
A « f(S')-f(S)
Si (A <0)alors

S « §
Sinon
S « §' avec la probabilité e-AT
Fin si
Fin pour
TT*
Fin TQ

Figure 1. 2 pseudo code de la méthode du recuit sl

5.2.2 Les applications de recuit simulé

Cette méthode est trés utilisée dans les milieastriels, parmi les applications

citons :

* ['optimisation combinatoire

* La CAO : conception des circuits et installatiols demposants

» le traitement d'images (réstituation d'images Ibiées)

Elle est aussi appliquée dans les domaines dey&qte, la biologie, la géophysique,

la finance, ...etc.

5.2.3 Les avantages de recuit simulé:

Parmi les avantages de la méthode, on cite:
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Traite les fonctions de colt avec les degrés tdaitaarbitraires de non linéarité, la
discontinuité, et I'imprévisibilité.
» Processus assez arbitraire sur les conditionselsm@t les contraintes imposées sur les

fonctions de co(t.
» Simple a implémenter
» Garantie statistique de trouver une solution ogéma

5.2.4 Les inconvénients de recuit simulé
La méthode comprend quelques inconvénients pasgukds :
e le non déterminisme

« Difficulté de choisir les paramétres efficaces ;r paxemple le schéma de

refroidissement.

* Le compromis entre la vitesse et |'optimisation.

5.3 La Recherche Tabou

La recherche tabou ou recherche avec tabou est Hes métaheuristiques les plus
utilisées dans le domaine de l'optimisation desbignmes difficiles. Elle est introduite par
Glover (1986) basé sur ses premieres idées form@dg1977). La méthode de recherche
tabou utilise l'historique de la recherche pour linpenter un meécanisme permettant
d’échapper de I'optimum local et aussi d'éviter tggles dans la recherche. Ce qui donne

comme résultat une bonne exploration de I'espaceaterche.

5.3.1 Principe et démarche

Initialement, la méthode de recherche avec tabouoseporte comme la descente
récursive. Elle applique une recherche locale basédéa regle d’amélioration de la fonction
objectif, c'est-a-dire choisir a partir de I'ensdenbles voisins de la solution courante, la
meilleure solution, et qui doit étre mieux que @uson courante. Lorsqu’on atteint un
optimum local, la recherche tabou permet d’accelgteneilleure solution qui appartient a
'ensemble des voisines méme si elle a une qualit&ieure de la solution actuelle. En
d’autres mots, on a choisi le moins mauvéaia.recherche tabou ne s'arréte donc pas au

premier optimum trouve.

Une telle méthode basée sur une telle stratégi¢ foetement tomber dans une

recherche cyclique ; c'est-a-dire si un minimumald8 se trouvant au fond d'une vallée

10
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profonde est atteint , il sera impossible de regsde celle-ci en une seule itération, et un
déplacement de la solution s vers une solutiomN&) avec f(s') > f (s) pourra provoquer le
déplacement inverse a l'itération suivante, pugggénéral s N(s') et f(s)<f(s'); dans ce cas

on a un cycle de longueur 85’ - s- s’ [HGH99].

Pour régler ce probleme, une mémoire a court tezstemise en application, cette
mémoire stocke les dernieres meilleures solutiaéa disitées sous forme d’une liste dite
liste tabou, o tout mouvement vers une solutionagpartient a cette liste est interdit. A
chaque itération, la meilleure solution de I'ensiendes solutions permises (solutions voisines
de la solution courante et n'appartenant pas &t fabou) est choisie comme une nouvelle
solution courante. En plus, cette solution estit@® a la liste de tabou et une des solutions
qui étaient déja dans la liste de tabou est ealéh@bituellement dans un ordre de FIFO)
[BRO3].

L'utilisation de la mémoire permet d’éviter toutchy de longueur inferieur ou égale a
la taille de la liste tabou, par conséquent, efibge le processus de recherche a explorer de
nouvelles régions dans I'espace de recherche. éedpscode de I'algorithme tabou classique

est présenté dans la figure (1.3).

La mémorisation des solutions entieres sera trapecse en terme d’espace et en
terme de gestion de la mémoire et ne sera pasuka gificace. Pour cela la liste tabou
mémorise des attributs de solutions au lieu detisolsi complétes. Les attributs sont
habituellement des composants des solutions, desements ou des différences entre deux
solutions. Notons que plus d'un attribut peut étesidéré ; dans ce cas une liste tabou est
présentée pour chacun d'eux. L'ensemble d'attributtes listes tabou correspondantes
définissent les conditions tabou qui sont employsms filtrer le voisinage d’'une solution et
pour produire I'ensemble des solutions permisesstbekage des attributs des solutions au
lieu des solutions complétes est beaucoup plusaeHi mais il présente une perte
d'information, car la mémorisation d'un attribundda liste de tabou peut interdire plus d'une
solution [BRO3], un exemple simple de mémorisatides attributs est présenté dans
[HGH99].

5.3.2 Fonction d’aspiration

A un moment donné, les mécanismes employés réduisspace de recherche et
interdisent au processus de recherche d’exploseradees qui peuvent étre intéressantes, pour
cette raison un mécanisme dit aspiration ou fonctiaspiration est utilisé ; il permet de
ressortir une solution de la liste tabou et I'sglicomme une solution candidate a la prochaine

11
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itération. Cette solution devra satisfaire un ceté'aspiration (f(s")<A(f(s))) [wWid01]; la
fonction la plus simple consistera a enlever lgusteabou d'un mouvement si ce dernier
permet d'atteindre une solution de qualité supéi@ucelle de la meilleure solution trouvée
jusqu'alors [HGH99].

S ~ solution aléatoire
fmin — f(s)
S* s
TABOU < liste de solutions s’, de longuelur
TABOU ~ VIDE
REPETER
Générer urN-échantillon TEL QUE 4
voisinageN(s)et {s,s’} UTABOU ou satifie le
critére d’aspiration
f(s’) « min[f(s’)]
Ajouter ({s, s’}, TABOU)
S« ¢S
SIf(s)< fmin
fmin < f(s)
S* «'S
FIN DE Sl
JUSQU'A conditions d'arrét satisfaites

FIN.

Figure 1. 3 pseudo code de la méthode recherche tab

5.3.3 Intensification et diversification

L’intensification et la diversification sont deugchniques (parmi d'autres) utilisées
pour améliorer la recherche avec tabou. L'inteocatfon consiste a explorer en détail une
région de l'espace de recherche qui comprend desoss qui partagent quelques propriétés ;
I'idée est d'élargir 'ensemble du voisinage dslation courante. Par contre la diversification
consiste a diriger I'exploration vers des régiorexplorées de I'espace de recherche ; il faut
simplement faire redémarrer le processus de relsbereec une solution initiale aléatoire ou
choisie judicieusement dans une région non enciée de I'ensemble des solutions
admissibles [Wid01].

5.3.4 Applications de la recherche tabou

On a dit que la méthode de recherche tabou est kles métaheuristiques les plus
utilisées, elle a été appliquée dans plusieurs dwmsa dans le domaine de la
télécommunication (conception des réseaux...), lacegtion (conception assistée par

ordinateur, conception des réseaux de transpoit,.le..routage (routage des véhicules,

12
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voyageur de commerce...), optimisation des graptaer@tion des graphes..), les problemes
d’allocation (probleme d’assignement quadratiquest gutres [Glo95].

6 Les méthodes basées sur une population des soluti ons

Les métaheuristiques basées sur la manipulatiomed’jpopulation des solutions
essayent d'augmenter la qualité moyenne d’'un enlgends solutions via un mécanisme
défini. Généralement ces méthodes sont inspiréda dature, du domaine de la biologie,

I'éthologie et autres.

On distingue deux approches utilisées par les éthbasées sur une population de
solutions : la premiere est l'utilisation des mésares d’évolution naturels, cette approche est
représentée par les AGs, EV, et autres. La deuxiestel'utilisation de [lintelligence

collective, cette approche est représentée par RASQ) et autres.

Dans les deux sections suivantes, on va donnerxemme de chacune de ces

stratégies qui sont les AGs et 'ACO.

6.1 Les Algorithmes Génétiques

Les algorithmes génétiques (AGs) appartiennent &nsemble de méthodes dites
algorithmes évolutifs. Le terme algorithmes eévdduti englobe toute une classe de
métaheuristiques. Ces algorithmes sont basés suymriheipe du processus d'évolution
naturelle. Un algorithme évolutif typique est cors@ale trois éléments essentiels [HGH99]:

1. unepopulationconstituée de plusieurs individus, chacun représemé¢ solution

potentielle du probléme donné.

2. unmécanisme d'évaluatiate I'adaptation de chaque individu de la populaéion

I'égard de son environnement extérieur.

3. unmécanisme d'évolutiocomposé d'opérateurs permettant d'éliminer certains
individus et de produire de nouveaux individus dipees individus sélectionnés ; les
AGs s’appuient sur des techniques dérivées dénatmjue : croisements, mutations,

sélection, etc.

Les GAs ont été inventés par John Holland dansheges 60 et ont été développés
par Hollande et ses étudiants et collegues avBusité du Michigan dans les années 60 et les
années 70. Contrairement aux stratégies d'évoletigrogrammation évolutionnaire, le but
original de Holland n'était pas de concevoir dep@hmes pour résoudre des problémes
spécifiques, mais plutot pour étudier formellemerpphénoméne de I'adaptation, et comment

13
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il se produit dans la nature ; et pour développes théthodes dont les mécanismes de
'adaptation normale pourraient étre importés dasssystémes informatiques. En 1975,
Holland présente dans son livaglaptation in Natural and Artificial Systemses algorithmes

génetiques comme une abstraction de I'évolutiofogique, et il a donné un cadre théorique

pour l'adaptation basé sur les algorithmes géregdigel99].

POPULATION
Génération K

REPRODUC
TION

P1 P2 PROBABILITE Pc

PROBABILITE Pm

E1l E1l

EVALUATION /

1
al

POPULATION
Génération K+1

Figure 1. 4 principe et démarche des algorithmes gétiques

6.1.1 Déroulement

Dans les algorithmes génétiques, on essaye deesimeuprocessus d'évolution d'une
population. Au début on génére une population detisos d’'une maniere aléatoire, cette
population forme la population initiale. Le degréadaptation de chaque individu a
I'environnement (exprimé par la valeur de la famttcot dite fonction fitness) est calculé.
Apres, des couples des individus P1 et P2 (appelgnts) sont sélectionnés en fonction de
leurs adaptations ; ensuite un opérateur de creisemst appliqué sur P1 et P2 avec une
probabilité R et génére des couples; @ G (dits enfants). D’autres individus P sont
sélectionnés en fonction de leur adaptation ; wraipur de mutation est appliqué sur P avec
une probabilité R (Pm est généralement tres inférieurae® génére des individus mutés P
Le niveau d’adaptation des enfants,(C,) et des individus mutésyBont ensuite évalués

avant de les insérer dans la nouvelle populatiinsertion est faite par le choix de N

14
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individus parmi la population des parents et laydaipon des enfants. En itérant ce processus
jusqu'a ce qu'un critere d'arrét soit atteint. Uritare d'arrét peut étre un nombre fixe
d’itérations ou lorsque la population n””evolue pase maniere plus ou moins suffisamment
rapide [Dur04] ; la figure (1.4) montre ce dérouésmn

6.1.2 Le codage utilisé par les algorithmes génétiq  ues

Un algorithme génétique repose sur l'utilisatiourd’codage des informations du
probleme a résoudre, afin qu’il puisse appliques lepérateurs génétiques sur ces
informations ; il existe plusieurs maniéres poudearoles données du probleme, entre autres

on trouve le code binaire naturel, le code bind@dray et le code réel.
Le codage en binaire :

Dans ce type de codage, pour un individu on codevagables et on les concaténe,
par exemple, la chaine binaire 1000| 0110| 110tespond a un individu défini par 3
variables (8, 6, 13) en codage binaire naturefishits chacune.

C’est le codage le plus utilisé pour plusieursaass: pour des raisons historiques, ce
codage a été utilisé par J. Holland et ses étuigpiusieurs résultats théoriques sont basés
sur ce codage, et il est facile de mettre en pleseopérateurs génétiques avec ce codage.
Cependant si la longueur de la chaine augmenterfarmance de Il'algorithme diminuera.

Le codage réel

Il s’agit de concaténation des variablesd'un individux. par exemple un individx
(25, 31, 8) est codé 25| 31| 8 ; ce codage estpkms que le codage binaire, 'espace de
recherche est le méme que l'espace du problénvaluation de la fonction colt est plus
rapide ; mais son alphabet est infini et il a bestopérateurs appropriés.

6.1.3 Les opérateurs généetiques

Dans un algorithme génétique il existe trois ppacix opérateurs : I'opérateur de
sélection, I'opérateur de croisement, et 'opénatlumutation. Ces opérateurs jouent un role

prépondérant dans la possible réussite d’'un AG.

L’'opérateur de sélection

C’est le choix des individus pairs qui vont paper a la reproduction de la génération
suivante. Il existe plusieurs méthodes pour lagépetion. Comme il ya plusieurs méthodes

pour sélectionner un individu ; la méthode la ptosnue et utilisée esh roue de loterie
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biaisée(roulette whegl de Goldberg (1989). Selon cette méthode, chabumrmsome sera
dupliqgué dans une nouvelle population proportiolene¢ént a sa valeur d’adaptation. Donc si
on considere la fitness d’'un chromosome particubtemmef (d (ci)), la probabilité avec
laquelle il sera réintroduit dans la nouvelle papioh de tailleN est :

f(d(c;)
> . f(d (e,

Dans ce cas les individus ayant une grande fitoessdonc plus de chance d’étre
sélectionnés [VYO01]; cette stratégie pose le lgmle de convergence prématurée si la
population contient un super individu qui ne seaa forcément un optimum global ou proche
de I'optimum global.

Il existe d’autres méthodes, par exemple cellé¢odunoi (tournament selectigrn on
tire deux individus aléatoirement de la populagbron reproduit le meilleur des deux dans la
nouvelle population. On refait cette procédure ygqce que la nouvelle population soit
compléte. Cette méthode donne de bons résultate Y

L’'opérateur de croisement

Cet opérateur permet de créer de nouveaux individupermet en quelque sorte

I'échange d'information entre les individus.

Of(1§ 10|04 1|0]|1 Of(1(0|j1]0f(1|0]1
—

1] 1] o] 1] of 1] 1] of Crossementt 1] 1] o] o] 1] 1] 0
| |

Point de croisemet

Figure 1. 5 principe de I'opérateur de croisement lopérateur de mutation

Au début, on tire au hasard deux individus de lputetion courante, et on définit
aléatoirement un ou plusieurs points de croisem€rt derniers marquent des sites de
croisement. Aprés, selon une probabilité Pc, legmeats des deux parents sont alors
échangés autour de ces sites (voir figure 1.5)réseltat est la création de deux nouveaux
individus (dans le cas d’'un site de croisementYoN® qu’un individu sélectionné ne subit pas
forcément I'action d’un croisement. Ce dernier ledfectue qu’avec une certaine probabilité.
Plus cette probabilité est élevée et plus la pajomiaubira de changement [Dur04].
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La mutation consiste a changer aléatoirement urposant (gene) de l'individu, cette
opération est faite avec une certaine probal#iité(généralement inférieure de la probabilité
de croisement Pc), par exemple, si on utilise wage binaire, un composant qui porte la
valeur 1, on lui affecte une valeur O et vice vekgare la figure).

1101 0|0
'\ / Mutation

Bits choisis au hasard avec la probabilité Pm

Figure 1. 6 principe de fonctionnement de I'opérater de mutation

La mutation est un mécanisme qui protége les dlgoas génétiques contre les pertes
prématurées d'informations pertinentes, ces infooms ont pu étre perdues lors de
'opération de croisement. La mutation maintienssada diversité de I'algorithme pour
I'exploration des nouvelles régions [Dur04].

6.1.4 Les avantages des algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques ont plusieurs avantagess:

lls sont adaptables a plusieurs types des problemes

Robustes

Faciles a implémenter

Faciles a hybrider

Faciles a paralléliser

6.1.5 Les inconvénients des algorithmes génétiques:

Parmi les inconvénients des algorithmes génétiquenpte :
» Pas de garantie de convergence

» Temps de calcul important (en cas ou la taille ofguation est grande)

6.2 L'optimisation par colonies de fourmis

L’optimisation par colonies de fourmis ou Ant Cojo@ptimization (ACO) est une
méthode d’optimisation basée sur la manipulatiamansemble de solutions ; cette méthode

représente toute une classe des meétaheuristiquesppsent sur la notion déntelligence
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collective.La solution finale est plus complexe que cellendaomposant simple. Plusieurs
mots apparaissent dans ce domaine : I'auto-orgéms@&mergence et autres.

n
3
A
= 4
i
'
)
4 7
£
4
+

Figure 1. 7 lI'influence de I'expérience sur le chaides fourmis

Nourrituré

6.2.1 L'origine de la méthode

Les fourmis ont la particularité d’employer pournmouniquer des substances
volatiles appeléephéromonesElles sont tres sensibles a ces substances epijgdircoivent
grace a des récepteurs situés dans leurs ant€beesubstances sont nombreuses et varient
selon les especes. Les fourmis peuvent déposeptdgemones au sol, grace a une glande
située dans leur abdomen, et former ainsi desspaderantes, qui pourront étre suivies par
leurs congéneres [SDPTO03].

Les fourmis utilisent les pistes de phéromones poarquer leur trajet, par exemple
entre le nid et une source de nourriture. Une c¢el@st ainsi capable de choisir (sous
certaines conditions) le plus court chemin vers sm#&rce a exploiter, sans que les individus
aient une vision globale du trajet [SDPTO03].

6.2.2 Description et algorithme

Pour bien comprendre comment fonctionne I'optinisapar colonie de fourmis, on
va retourner vers le premier algorithme proposeéstd’algorithme « Ant System » proposé
parColorni et autresen1992; au début chagque fourmi est mise aléatoiremenuserville et elle
a une méemoire qui stocke la solution partielle t@’a construit jusqu'ici (au commencement
la mémoire contient seulement la ville du déblitpartir de sa ville de début, une fourmi se
déplace itérativement d’une ville vers une autrésnawec une régle de probabilité. Etant
donné a une ville une fourmik choisit d'aller a la villej avec une probabilité donnée pres :
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[, (017 * [17,]” : k
pi(t) =<=— ! if JON, 1)
J ZmNik[Til 17 * 17,17 |
Oun, = d est l'information heuristique a priori disponib&, N est I'ensemble

ij

de villes que la fourmk n'a pas encore visité, cet ensemble forme le \eg&rfaisable de la
fourmi k. a et f sont deux paramétres qui déterminent le degrdluéince de la densité de
phéromone et de l'information heuristique surheix de la prochaine ville.

Sia = 0, les probabilités de choix sont proportionrebdles d'ij dell ] et les villes
les plus proches seront plus probablement choislass ce cas AS correspond a un
algorithme glouton stochastique classique (avec multi-départ puistgge fourmis au
commencement sont aléatoirement distribuées suwiilles).

Si le p = 0, seulement l'amplification de phéromone estrauail: ceci menera a
I'apparition rapide d'une convergence prématurée we optimum local [DS00].

Lorsque chaque fourmi termine la construction céhemin complet (de longueur n) ;
on passera a la phase de mise a jour de la phéeorGetie derniere se décompose en deux
parties, la premiere consiste a baisser la denlgtghéromone (c'est I'évaporation de la
phéromone), la deuxieme permet a chaque fourmdépgoser la phéromone sur les arcs qui

appartiennent a son excursion:
Lt+)=-prr, O+ A50) 00 ()
k=1

Ou 0< p = 1 est le taux d'évaporation de la phéromonke eh est le nombre de
fourmis. Le parametrep est employé pour éviter I'accumulation illimitée phéromone, et
permet & l'algorithme d™oublier" les mauvaises isiéos faites précédemment. Avec ce
mécanisme la force de phéromone associée aux aircge gont pas choisis par les fourmis,
sera diminuée exponentiellement avec le nombr@rations. I'ij du 7 k (t) est la quantité de
dépbts de la fournk de phéromone sur les arcs; elle est définie par :

UL If arc (i,j) is used by ant k

At t) = Q)
0 otherwise

OuL k (t) estlalongueur de IR excursion de la fourmi. On remarque que plus

'excursion de la fourmi est courte, plus la phéom recue par les arcs de I'excursion est

importante. En général, les arcs qui sont emplgasbeaucoup de fourmis et qui sont
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contenus dans des excursions plus courtes recephositde phéromone et auront plus de
chance d’étre choisis dans les futures itératidag'algorithme [DSO00].

Pourt=1,.....tmax
Pour chaque fourmi k=1,....m
Choisir une ville au hasard
Pour chaque ville non visitée i
Choisir une ville j dans la liste jk i dans les villes restantes,
selon la formule 4.1
Fin Pour
Déposer une piste A (t) sur le trajet conformément a I'équation 4.2
Fin Pour
Evaporer les pistes selon la formule 4.3
Fin pour

Figure 1. 8 Algorithme de colonies de fourmis dedse : the « Ant System »
6.2.3 Variations de l'algorithme

Apres l'apparition du premier algorithme AS plusigwariations ont été introduites
[SDPTO3], on note :

* Ant system et élitisme : dans cette version larfougui effectue le chemin le plus
cours dépose une quantité de phéromone plus quaulees afin d’accroitre la
probabilité des autres a explorer la solution g grometteuse.

* Ant-Q : considérée comme une préversion de « Arbngo system ». la seule
modification est que la régle de mise a jour loesteinspirée du ‘Q-learing’.

* Ant colony system : ACS version comporte plusieadifications afin de permettre
de résoudre des problémes de grande taille; cedificabion concernant:
l'introduction d’une régle de transition qui dépedidn parametre g(0=<g=<0), la
gestion des pistes est séparée en deux niveawxmige a jour locale et une mise a
jour globale, utilisation d’'une listde candidats stocke pourchaque ville, les n villes
les plus proches.

* ACS et 3-Opt : est une hybridation entre la versicdtédente et une recherche locale
de type 3-Opt ; afin d’'améliorer les solutions wrées par les fourmis.

* Max-Min Ant system : basée sur AS avec les additsuivantes :

o Seule la meilleure fourmi met & jour une piste dérpmone.
0 Les valeurs des pistes sont bornées paet thax

0 Les pistes sont initialisées a la valeur maximum.
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o La mise a jour des pistes se fait de facon propamille, les pistes les plus
fortes étant moins renforcées que les plus faibles

o Une réinitialisation des pistes peut étre effectuée

6.2.4 Applications de I'optimisation par colonie de fourmis

L’optimisation par colonie de fourmis est appliqw®e plusieurs problémes de
différents types [DS00] on note ;

* NP- complet, pour ces probléemes tres souvent A€® algorithmes sont couplés
avec d’autres possibilités, tel gu'un optimiseuraloqui prend les solutions trouvés

par les fourmis a un optimum local.

* Les problémes de plus court chemin dans lesquelprigpriétés des problemes sont
dynamiques et varient dans le temps (comme dangd#sdémes de réseaux), donc le
processus d'optimisation doit s'adapter. Dans c®cicanous conjecturons que
l'utilisation des algorithmes d'ACO devient despén plus appropriée [Li06].

7 Conclusion

Les métaheuristiques sont des méthodes généralgmeiguent étre appliqués sur un
grand spectre des problemes difficiles pour dordesr solutions efficaces dans un temps
raisonnable. Ces méthodes sont des méthodes diqokas elles partagent le méme
principe, générer une (ou plusieurs) solution(sjester que cette (ces) solution(s)est (sont)
bonne(s) ou non. Les métaheuristiques se distingilaars la maniére d’appliquer ce principe
et dans les techniques additionnelles pour échagiparoptimum local ou pour se déplacer
dans 'espace de recherche.

On peut classer les métaheuristiques selon plssieiitéres : nombre des solutions
manipulées, source de la méthode, type de voisintlige et autre. Mais le critere le plus
utilisé est le nombre des solutions manipuléesigpanéthode ou on distingue deux grandes
classes, les méthodes de recherche locale qui nlanipune solution a la fois et les méthodes
basées populationqui manipulent un ensemble de solutions a la fGistte classification
influe considérablement sur la maniére d’appliqueautres techniques telles que le
parallélisme et I'hybridation afin d’augmenter fiekcité des métaheuristiques.
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Chapitre I

Parallélisme et hybridation des métaheuristiques : vue
générale et classification

1 Introduction

Le parallélisme et I'hybridation des métaheuristisiusont deux techniques
généralement utilisées pour traiter des grandesrioss des problémes difficiles ; pour le
parallélisme, au début, le but était d’utiliserci@cul parallele pour réduire le temps, mais
'apparition des modeéles basés sur la notion detitlokérche coopérative a conduit non
seulement a réduire le temps de calcul mais aussuger des solutions de qualité supérieure.

Pour I'hybridation I'idée est simple : utiliser lgsints forts de chaque méthode pour
avoir des solutions plus satisfaisantes, par exengpimbiner la puissance d’exploration
d’espace de recherche des méthodes basées papukdtigue AG et OEP avec la bonne
exploitation des méthodes de recherche local@tedsTS, RS

Les métaheuristiques paralléles et hybrides néeessjénéralement une puissance
additionnelle de calcul, une plateforme telle gee g¢rilles du calcul peuvent donner cette
puissance avec le moindre des codts. Le problemseqoose est que les grilles du calcul ont
des caractéristiques qui imposent plus d’effortdesgoncepteur et le développeur.

Dans ce chapitre on va donner un apercu sur |letégtes et les modeles du
parallélisme et de I'hybridation des métaheurisgu

2 Le parallélisme des métaheuristiques

On peut définir lecalcul paralléle comme l'utilisation simultanée des ressources
multiples de calcul (un ordinateur simple avecdescesseurs multiples, un nombre arbitraire
d'ordinateurs reliés par un réseau) pour résoudrgrobléme informatique, et on peut
imaginer un programme qui s’exécute a l'aide dégsigentrales de traitement multiples. Un
probleme décomposé en parties discrétes qui pe@mntrésolues concurremment, chaque
partie est une série d'instructions. Ces instrasti®exécutent simultanément sur différentes
unités centrales de traitement.
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Le parallélisme des métaheuristiques est I'une alsx techniques utilisées pour
augmenter l'efficacité des métaheuristiques ; wée isimple est d'utiliser le calcul parallele
pour exécuter les instructions d’'un algorithme @ umétaheuristique d’'une maniére paralléle
(parallélisme bas niveau) ou décomposer I'espaceedeerche en parties et en affecter

chacune a un processus de recherche (approchéqmangosition de I'espace de recherche).

3 Classification sur le parallélisme des métaheuris  tiques

Il existe plusieurs stratégies pour parallélises hlaétaheuristiques ; et plusieurs
classifications des métaheuristiques parallélesaged classification décompose les
meétaheuristiques paralleles selon une vision inudgate ; par exemple dans [CTO03] Crainic
et autres décomposent le parallélisme des métatiguas en 3 types : parallélisme de bas
niveau, parallélisme par décomposition de I'espleeecherche et parallélisme haut niveau ;
on remarque que cette classification engendre dssas non exclusives, on parle de type
let2 et de type 2 et 3 car le critére de cettesifieation n’est pas unique ; par conséquent, on
trouve la décomposition de I'espace et le parahédi bas niveau qui appartiennent a la méme
classe dans une autre classification [CMRRO02];tecetlerniere décompose les
métaheuristiques paralléles selon les modélesrasivgarallélisme avec trajectoire unique et
parallélisme avec trajectoire multiple ; celle-st @écomposée en deux : parallélisme avec
trajectoire multiple indépendant et parallélismeatrajectoire multiple coopérative ; cette
classification est mieux adaptée au métaheuridigbasées solution unique que les
meétaheuristiques basées population, car méme koweséquentielle de ces dernieres ne
définit pas une sorte de trajectoire. Des clasgifims ont été expliquées dans [AT02] et
[Can98] pour les modeles paralleles des métahmurést évolutionnaires ; on trouve le
modele maitre-travailleur, le modéle insulaireeetriodele cellulaire.

Dans la suite on va donner une classification rabtmt les différents points de vue.

En premier lieu on maintient le typage de Crai@d (3] et [CT98], en second lieu, au sein
de chaque type on citera les modéles de parallélsgion la nature de la métaheuristique :
* le niveau du parallélisme :on trouve une classification basée sur un te¢r@itlans

[CTO3] et [CTI8] ; ce point de vue décompose lal@isme des HM en deux types :

o parallélisme bas niveau dans ce type le parallélisme se fait au niveas de
opérations de chaque itération, le seul but de stthtégie est de faire accélérer le
calcul, les solutions obtenues ont la méme qudk solutions obtenues par les

algorithmes séquentiels.
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o parallélisme haut niveau: cette stratégie vise une bonne exploration depiee
de recherche par le lancement de plusieurs prasagsuexplorent I'espace de
recherche, d’'une maniére synchrone ou asynchrooggcative ou indépendante.

* la nature de la métaheuristique de basec'est-a-dire si la méthode basée population

ou solution unique, on trouve une classificatioadeasur ce critere dans [RPEO1].

L’application de ces deux repéres donne un ensenddemodeles de parallélisme
appligués sur les métaheuristiques.

3.1 Parallélisme type | : parallélisme bas niveau

3.1.1 Le modele d’accélération :

Les méthodes de recherche locale sont généraleswrdtruites d’'un ensemble
d’instructions exécutées itérativement. Le modébeaklération repose sur un paradigme
maitre-travailleur ; le processus maitre décomp@sesemble d’instructions en parties qui
peuvent étre exécutées simultanément, et il erol@gue partie a un processus esclave ; puis
chaque processus esclave exécutera la partie igastuassignée indépendamment sur des
contraintes de synchronisation entre-parties [CT98]

Ce modele peut étre appliqué aussi si I'évaluatien la fonction de colt est
parallélisable et/ou les entrées sorties sont cséte en temps. La fonction de colt sera
remplacée par des fonctions des colts partiellakiégs simultanément ; la fonction globale
atteinte par I'application d’une fonction d’agrégat[CT98].

3.1.2 Le modele d’évaluation paralléle du voisinage

Le voisinage d’'une solution est 'ensemble destsmis atteignables a partir de celle-
la aprés l'application d’'un mouvement. L'étape disation des solutions voisines est une
étape pertinente dans les méthodes basées salmiigure, et peut consommer la plus part de
temps d’exécution, donc nous reposons sur un madaige- travailleurspour établir une
évaluation parallele d’'un tel voisinage. Le procsssaitre engendre 'ensemble des solutions
voisines de la solution courante et envoie chagugepa un processus travailleur, qui a son
tour fait les calculs pour évaluer la partie quidst associée, apres il renvoie le résultat au
processus maitre ; ce dernier compare les résudtatis et choisit le meilleur (voire la figure
2.1) [Mal05].

Ce modeéle exploite la puissance de calcul paraitéux que le modele précédent,
surtout si la fonction a évaluer était colteuséeemes de calcul [Mal05].
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O Eploraton e
/ g \
O 6/ O o O
O O O O O

Une Itération

O

Figure 2. 1 le modéle d’évaluation parallele de vsinage
3.1.3 Le modele d’évaluation paralléle d’'une popula tion

Dans les algorithmes génétiques, un processus emexttcutel’opérateur de la
sélection, le croisement et la mutation sur I'erisiende la population ; apres il envoie une
partie de la population aux processus travaillesutsur tour, ces derniers évaluent les parties
qui leur sont affectées , puis ils renvoient lesutliéats au maitre, celui-ci calcule la moyenne
totale ; car I'ordre employé pour calculer la fémgou la qualité) des individus est non
pertinent a la moyenne finale de la populationfigare (2.2) montre la fonctionnalité de ce
modéle.

Maitre

Q Q e o o o Travailleurs

Figure 2. 2 le modeéle d’évaluation paralléle d’'un@opulation
3.1.4 Le modele d’évaluation paralléle d'une foncti  on objectif

C’est un autre modeéle basé sur le paradigme niadtveilleurs, appelé aussi modele
d’évaluation parallele d'un individu [Mal0O5]. Chagundividu est répliqué sur plusieurs
machines et il recoit une évaluation partielle éarlfonction objectif, puis les parties
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calculées de la fonction objectif sont envoyéesa anlachine maitre pour appliquer une
fonction d’'agrégation. Ce modele de parallélisme sdile si et seulement si la fonction
objectif est trées colteuse en fonction de calcudleld [Mal05] dit que Il'utilisation de ce

modele avec d’autres améliore le degré de pamatélid’une maniere significative ; il dit

aussi que pour un modeéle insulaire a 10 iles deiridiQidus, la prise en compte du modéle
d’évaluation parallele d’'une solution fait passer mombre d’évaluation pouvant étre
effectuées simultanément de 1000 a 20000.

3.2 Parallélisme type Il : avec décomposition de I’ espace de
recherche

Dans ce type, des sous problémes sont résolusrahéfg et la solution finale sera
obtenue par une technique de composition ou dextra La mise en application de ce type
de parallélisme est généralement assurée par ualenaditre-esclave ou un processiatre
divise I'espace de recherche avec la décompoditdiensemble des variables de décision en
sous-ensembles disjoints ; les variables en ded®ishaque sous-ensemble sont considérées
fixes, ensuite le maitre envoie chaque partie gpruatessus esclayee dernier applique
I'heuristique a leur partition assignée concurrentnat indépendamment puis il renvoie le

résultat au maitre qui composera le résultat final.

Le maitre peut effectuer des modifications sumpkditions pendant la recherche, soit
a des intervalles fixés en avant ou déterminés gentexécution ; ou au moment de

redémarrage de processus de la recherche.

Un inconvénient d'une telle approche basée sdivigion des variables de décision
peut laisser des grandes parties de I'espace dercke inconnues. Par conséquent la plupart
des applications répétent la division pour créardlifférents segments du vecteur de variable
de décision et redémarre la recherche [CTO3].

3.3 Le parallélisme type Il : parallélisme haut ni  veau

3.3.1 Le modeéele multi cherche

Il consiste a lancer simultanément plusieurs pmcesde recherche locale pour trouver
une meilleure et robuste solution. Les processusedherche peuvent exécuter la méme
méthode heuristique, dans ce cas on a une appditefemogéne comme ils peuvent aussi
exécuter des heuristiques différentes, en ce mqroera une approche dite hétérogene. Ainsi
ils peuvent commencer a partir de la méme solutidiale (mono déprt) ou a partir des
différentes solutions (multiépartd ; et peuvent communiquer seulement a l'extrénhdtéa
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recherche pour identifier la meilleure solution ke, ainsi on I'appellera méthodie
recherche indépendanteComme ils peuvent inter-changer des informationadpet la
recherche, on I'appellerméthode de recherche coopérativ®s communications peuvent
étre exécutées d’'une maniére synchrone ou asyrebtgpeuvent étre déclenchées par des
événements ou exécutées aux moments prédétermimmamiquement décidés [CTO3].

Ce modele exige plus defforts de programmation dets maitrises pour
limplémentation. Les processus échangent l'infaiomarassemblée le long de la recherche,
Cette information partagée est mise en applicatiortant que : variables globales stockées
dans une mémoire partagée, ou par passage de messag utilise une architecture de

mémoire distribuée.

Dans ce modéle, ou les processus de recherchereabpé&information rassemblée
le long de chaque trajectoire est employée pouiliareg les autres. Cependant on compte
non seulement accélérer la convergence vers unéasobptimale mais, aussi, trouver une
meilleure solution que la solution trouvée pardeatégies de recherche indépendantes avec

le méme temps de calcul.

L'aspect le plus difficile est la déterminationldenature d'information a partager ou a
étre échangée pour améliorer la recherche, samginerdrop de mémoire ni de temps
additionnel pour rassembler cette information. G&leénent on utilise les meilleures
solutions trouvées, des mouvements, des listesadeut et tailles de population, entre
d'autres. Ces informations peuvent donner une lugegenérale sur I'espace de recherche et
peuvent étre employées pour renforcer les stratédge diversification et d'intensification
[CMRRO2].

(Ii'(i:r?f%rr]r?weations O . .
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Figure 2. 3 le modele multi-cherche

Le calcul est accéléré avec I'emploi d’'une straépirecherche multiple, on essaye
généralement de réduire I'espace de recherchegh@ague processus par rapport a I'espace
de recherche exploré par un algorithme séquentizl.mise en application d'une telle
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technique varie selon la méthode métaheuristiqguen & Ple nombre de processeurs ; pour
la recherche de tabou par exemple, on peut effeatebaque processus T/P itérations, ou T
est le nombre d'itérations du processus séquerdreéspondant. Pour le recuit simulé, le
nombre d'itérations de la boucle d’équilibrage réstuit proportionnellement de L a L/P
[CTO3].

3.3.2 Le modele d’iles (Island model)

Ce modele est appelé aussi le modele parallelaldesithmes génétiques distribués
ou le modele paralléle avec une granularité gros${@an98].

Le modele Island consiste a diviser la populatitwba@e en sous populations, ou
chaque sous-population est affectée a un procedsesiopérations de sélection, croisement
et mutation sont faites au niveau de chaque sopskgtion. La communication entre les sous
population est assurée par la migration des inds/ehtre elles (voire la figure) ; sans celle-ci
les sous-populations convergent rapidement versalaions non optimales.

Figure 2. 4 le modele d’iles

Une bonne stratégie de migration peut donner dadtagés comparatifs ; la migration
est controlée par plusieurs parametres tels que :

» la Structure de voisinage : détermine la topolegia densité de la connexion inter
sous population. Si la densité de la connexiontrést forte I'ensemble se
comportera comme un algorithme unique ; et si laneaion est faible chaque
sous population se comportera comme une populmid#Ependante.

» le choix des individus a étre migrés : définit Eture des individus a étre migrés ;
ils peuvent étre les meilleurs, les mauvais outaikss.
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» le temps de migration : définit quand les individdsivent étre immigrés ; la
migration inter populations est soit synchrone &edninée a I'avance avec
des intervalles fixes, ou asynchrone.

3.3.3 Le modele cellulaire

Dans ce modele la population est divisée en sopal@tions ou chacune contient un
nombre tres réduit d’individus. Chaque ensemble a&fftcté a un processeur, qui
habituellement manipule un ou un nombre réduitddidus avec une communication
intensive entre les ensembles. On note que lesndnhsg sont rangés selon une topologie bien
déterminée de 1, 2 ou 3 dimensions, La topologier@fangulaire (la figure) est la plus
utilisée parce que dans la plupart des ordinatelassivement paralléles, les processus sont
reliés selon cette topologie.

Figure 2. 5 le modele cellulaire

Chaque ensemble a un voisinage, dans ce mod@letiten de voisinage est pertinente
car les opérations de sélection, croisement ettinataont faites localement.

Ce modele est mieux adapté a une structure infagqoeatmassivement parallele
SIMD, comme la machine Maspar200. En outre ce neodelt étre mis en application sur
n'importe quel multiprocesseur. Ses paramétregipanx sont : la taille de population, la
structure de population, la structure et la talkevoisinage [Can98].

4 L’hybridation des métaheuristiques

La motivation derriere une telle hybridation defedéntes métaheuristiques est d'avoir
des meéthodes plus efficaces. Ces dernieres explo@ie rassemblent les avantages des
méthodes de base, par exemple coupler la puiss#iegploration des méthodes basées
population avec la bonne exploitation de I'espaeeetherche par les méthodes de recherche
locale. Le mot hybridation signifie n'importe guellchose composée des éléments
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hétérogenes ; donc une méthode métaheuristiquédeybst une méthode composée de deux
méthodes dans I'une est au moins une métaheumstiq

L’idée d'hybrider des métaheuristiques n'est pasuvelle, mais elle remonte aux
origines des métaheuristiques elles-mémes. L’hghind des métaheuristiques a subi un vrai
lancement apres l'apparition du théoreme «no fkgech » proposé par (Wolpert et
Macready), ces derniers ont prouvé qu’il n'exisés pine métaheuristique plus efficace que
toutes les autres dans tous les problemes [Rai06].

5 Stratégies d’hybridation des métaheuristiques

Au cours de ces dernieres années plusieurs trawaudté publiés dans le domaine de
I'hybridation des métaheuristiques ; on trouve daaslittérature quelques efforts pour
classifier ces travaux ; dans [PT97] Talbi et autdonnent une classification pour les
meétaheuristiques hybrides ; elle est fondée sux deteres : I'ordre d’exécution (séquentiel
ou paralléle) et sur la synchronisation pour lasrickations paralléles ; cette classification est
enrichie et complétée dans [Tal99] [CTAO5] ou ooutre toute une taxonomie contenant
plusieurs classifications, chacune d’elles se Isasalifférents criteres ; Talbi distingue entre
I'hybridation de point de vue conceptuel de I'hgation de point de vue implémentation.

Une classification hiérarchique et une classifaratiplate représentent les deux
composants de l'aspect conceptuel ; la classifinatiiérarchique se fonde sur le niveau de
I’hybridation (bas ou haut) et sur son applicatfen relais ou concurrente). La classification
plate répond aux questions : hybridation homogéméh&térogene, globale ou partielle et
générale ou spéciale.

5.1 Classification hiérarchique

Selon Talbi [Tal99] cette classification fait Idfdrence entre :

* Hybridation bas niveau et hybridation haut nivealans une hybridation deas
niveay une fonction donnée d’'une métaheuristique estpl@rge par une autre
métaheuristique. Dans le cas dwaut niveay le fonctionnement interne des

métaheuristiques n’est pas modifié.

» Exeécution en relais ou en concurrence : dans lgi@t en relais (séquentielle) les
métaheuristigues sont exécutées l'une aprés laufnacune utilise les résultats
sortants de la précédente comme des entrées. Utxécconcurrente (paralléle)
constitue plusieurs processus de recherche a nésdedprobleme d’'une maniere

coopérative ou compétitive.
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L’application de ces criteres donne quatre cladsesnétaheuristiques hybrides :

* Bas niveau & relais (abrégé LRH en anglaispn peut avoir cette hybridation dans le
cas ou une métaheuristique est incorporée dansnét@heuristique basée solution
unique, par exemple incorporer une recherche latzs le recuit simulé.

e Bas niveau & co-évolution (abrégé LCH) dans cette classe d’hybridation on peut
avoir par exemple une intégration d’'un algorithrmee récherche locale tel que la
descente recursive, recuit simulé ou recherche dsbou dans un algorithme
évolutionnaire (méthode de recherche basée popn)atlie but est de rassembler la
puissance d’exploration des algorithmes évolutiesa avec la puissance
d’exploitation des algorithmes de recherche localette stratégie d’hybridation peut
étre réalisée par le remplacement d’'un opératealugonnaire par une recherche
locale. Dans les algorithmes génétiques les opgsateremplacer sont la mutation et
le croisement, dans le cas de mutation I'opérae=tirappeldamarckian (voir la
figure). L'utilisation d’une telle stratégie a dande bons résultats pour un ensemble
de problemes. Pour I'opérateur de croisement ohipgginer un algorithme glouton

pour la reconstruction des individus.

oo )

EA
Tabu

Mutation ]

|
—
Figure 2. 6 la recherche avec tabou comme un opéeair de mutation

e Haut niveau & relais (HRH) Dans ce type d’hybridation les métaheuristique# so
exécutées l'une apres l'autre; par exemple on awenkentre la puissance des
méthodes évolutionnaires pour la détection de®négdrometteuses avec la puissance
des méthodes de recherche locale concernant fafirde la recherche. Cette idée est
fondée sur une remarque sur les algorithmes éwvologires. Aprés un certain nombre
d’itérations, la population se stabilise et ard#gorogresser, on dit que la recherche se
situe dans un bassin d’attraction ou il existe faiele possibilité d’échapper ; la on
peut utiliser une recherche locale telle que leheethe avec tabou pour mieux
exploiter le bassin et avoir un optimum de trésngoqualité.

31



Chapitre Il Parallélisme et hybridation dedahéuristiques : vue générale et classification

Greedy hGrefe(:_y
houristic ouristic
Population
1o expet Initial Initial population
population
&

Population to exploit

Tabu

Figure 2. 7 hybridation séquentielle haut niveau

bY

e Haut niveau & co-évolution (HCH). elle consiste a exécuter plusieurs
meétaheuristiques en paralléle ; ces métaheurigiqgepérent pour trouver une
solution optimale, la performance d'un processus reeherche basé sur cette
hybridation est au moins égale a la performanca de ses composants. le modele
island basé sur la coopération des plusieurs #hgoeis génétiques est un exemple de
cette approche. GRASP (Greedy Randomised Adapta&iverche) est un autre
exemple. on peut le considérer comme une hybridatitre un algorithme glouton

pour construire des solutions initiales et une wd¢hde recherche locale.

[ Branch and bounc ]

4

Communication medium

Simulated Parallel tabu
annealing search

Figure 2. 8 hybridation parallele haut niveau

5.2 La classification plate

La classification platelégage autres critéres, pouvant caractériser lasdayions :
 Homogeéne Vs hétérogesie’hybridation se fait entre plusieurs instandasme méme

métaheuristique, elle esiomogengsinon, elle estétérogene.

* Globale Vs partiellesi les méthodes cherchent dans tout I'espace aemehe, on
parlera d’hybridationglobale par contre si le probléme est décomposé en sous
probléemes ou chacun posseéde son espace de recghetchkaque composant de
I’hybridation résout un sous-probléme dans se &ékybridation est ditpartielle.
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» Générale Vs spécialisés les algorithmes mis en jeu travaillent tous p@soudre le
méme probléme, on parlera d’approche générale, widss sont lancés sur des

problemes différents, I'hybridation est alors spésée.

Métaheuristique Hybride

/\

Bas Niveau Haut Niveau Hiérarchique

ANV

Relais Co-évolution Relais Co-évolution

Homogene Hétérogene

Plate
Globale Partielle

Générale Spéciale

Figure 2. 9 la classification hiérarchique et la @ssification plate

6 Conclusion

Lorsque la taille des données d’entrée d’un problélifficile augmente, la taille de
I'espace de recherche augmente aussi ; dans da taslisation des métaheuristiques dans
leurs versions originales ne donne pas les résidtathaités ; pour augmenter la puissance de
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recherche des métaheuristiques deux techniquegénétalement utilisées, le parallélisme et
I’hybridation.

Le parallélisme consiste a exécuter plusieurs uogons simultanément sur une ou
des machine(s) capable (s) de faire ca. Le pasatiél des métaheuristiques est réalisé de
plusieurs maniéeres ; celles-ci engendrent suiteeaclassification différents types :

o le parallélisme bas niveau : basé généralemenusumodele maitre-travailleur et
tente toujours de réduire le temps d’exécution pécpar le processus de recherche
afin d’élaborer des grandes instances des probléiiffesies ; les solutions données
par ce type de parallélisme sont les mémes dorpagdss versions séquentielles mais

avec un temps inferieur.

o Le parallélisme avec la décomposition de I'espageaatherche : basé aussi sur le
modele maitre-travailleur, il nécessite un effarpglémentaire pour avoir les résultats

finaux.

o Le parallélisme haut niveau : consiste a lancesiplus processus de recherche qui
tentent d’explorer la totalité de I'espace de reche. Dans ce type de parallélisme on
ne cherche pas seulement de réduire le temps digx@anais aussi de trouver des
solutions plus efficaces et robustes. Ce type centprune grande variété des
méthodes et il nécessite plus d’efforts soit dansohception (choix et adaptation des
parametres), soit dans I'implémentation (synchiatios, modes de migration ...). Ce
type de parallélisme reste le plus promoteur poanedr des bons résultats.

Le but de I'hybridation des métaheuristiques estcdastruire des méthodes qui
comprennent les points forts de ses composantepe@nhybrider les métaheuristiques avec
des métaheuristiques ou avec d’autres méthodeapgartiennent aux autres approches de
résolutions, tels que les algorithmes recherchectexaPlusieurs hybridations entre les
meétaheuristiques concentrent, sur le point quend@saheuristiques de recherche locale
exploitent mieux une portion de l'espace de redimereet les métaheuristiques basées
population explorent mieux I'espace de recherchievestissement sur cette idée est réalisé
sur différentes formes qui peuvent étre séqueesiell paralleles, intégratives (bas niveau) ou

coopératives (haut niveau).

Les méthodes résultent de [l'utilisation des deushriegques (le parallélisme et
I'hybridation) donnent les meilleurs résultats, snees dernieres exigent une grande puissance
de calcul. Dans le chapitre suivant on va parlemd’ plateforme qui peut donner cette
puissance, avec une simple accessibilité et ungre8tjue nul, cette plateforme est la grille.
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Chapitre Il

L'optimisation des problemes difficiles et les gril les de
calcul

1 Introduction

Au début du 2Dsiécle, la génération personnelle d'électricigét éechnologiquement
possible et de nouveaux équipements utilisant laspace électrique avaient déja fait leur
apparition. Paradoxalement, le fait que chaquédsatdur posséde son propre générateur
d'électricité était un obstacle majeur a la géisatbn de son utilisation. La véritable
révolution a nécessité la construction d'une galectrique, c'est-a-dire la mise en place de
réseaux de transmission et de distribution d'étégr C'est I'accessibilité et la baisse de codt
qui ont finalement permis de généraliser I'exptmtaindustrielle de cette énergie.

Par analogie, l'utilisation des technologies infatigues connaissait une énorme
évolution : les PC, les réseaux et I'Internet spattout, dans le domaine administratif,
industriel, éducatif et autre. La puissance deutaét I'espace de stockage continuent a
grandir et la vitesse de transmission de donnégs aubit une évolution rapide et importante.
On parle de quelques Gigas/s avec I'utilisationfdess optiques.

Cependant les ressources informatiques sont rateotdisées a leurs capacités
maximales, soit pour la puissance de calcul ou peeapacité de stockage. Des statistiques
montrent que les processeurs restent en chomaget@démdu temps.

D’autre part on a des applications informatiquesrgcessitent une grande puissance
de calcul telles que les applications liées au dioend’'optimisation des problemes difficiles;
alors pourquoi ne pas utiliser les ressourcesal@gantes et inexploitées.

2 Les grilles

2.1 Définition
Le termeGrid a fait son apparition pour I&1fois dans le monde académique au
milieu des années 1990 et s'inspire de la griékedtricité power grig. Selon |.Foster Une
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grille informatique est une infrastructure de magéret de logiciel qui fournit I'acces sdr,
conformé, dominant, et peu colteux aux ressoumncEsmatiques a extrémité élevée »
[FK99].

Comme la grille est un nouveau concept elle dewierpoint d’attraction pour tout ce
qui est parallele et distribué. Une précision dmte ‘grille’ est nécessaire. Dans [Fos02] on

trouve une liste de conditions pour distinguerrilegdes autres concepts :

1. ne mettre en jeu aucun contrdle administratif @is& (ce qui élimine les grappes)
2. utiliser des protocoles universels (ce qui élimegeplateformes spécifiques a une
application tel que Seti@home)

3. assurer une haute qualité de service.

Dans notre travail ; on considére que la grillesegsble a une large collection des
eléments informatiques (PC, unités de stockageteueg outils de visualisation et autre)
hétérogenes et largement dispersés; on peut imafeestence d’'un grand nombre de
stations connectées entre elles a travers le mguiddonnent un pouvoir de calcul énorme

avec un codt tres réduit.

2.2 Les Types de grilles
Les types des grilles different selon le criteretyjgge ou de classification, dans ce

cas la on peut avoir deux classifications :
» classification par infrastructure

» classification par objectif

2.2.1 Classification par infrastructure

Cette classification distingue les grilles selom&ure du matériel utilisé, le type de
participation, I'organisme d’administration, la deret le rayon d’application de la grille.
Avec cette classification on trouve deux approches

Approche communautaire

Il s’agit dans ce type de grille de récupérer Essources de calcul inutilisées par les
propriétaires des machines. Ces ressources soloitégp grace au réseau Internet. Elles sont
mises a la disposition de maniére volontaire, iinldiglle et gratuite, sur un modele d’action
charitable ou communautaire. Il s’agit de montagesurt terme, techniquement légers, et le
plus souvent spécialisés pour un certain type diegtpn d’intérét commun pour la
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communauté concernée. Un exemple de l'utilisatience type de techniques est le projet
Seti@homede détection de la vie extraterrestre. Ce projétéalancé par des universitaires
américains. L'idée est d’analyser les signaux riéicai@ear un trés grand télescope radio pour
détecter des corrélations internes. Le postulatjgstméme si ces signaux sont censés étre
aléatoires, ils cachent une cohérence interne. sAltg pourraientétre émis par une
intelligence extraterrestre tentant de rentrer entact avec nous. Les signaux regus sont
découpés par l'ordinateur maitre en petits fragmsignificatifs et soumis aux PC serveurs
participants au programme. Chaque serveur exéqutesarie de tests statistiques sur les
fragments qu’il recoit et renvoie les résultats ragitre. Les PC serveurs participant au
programme ne traitent les fragments transmis pandére que lorsqu’ils sont inactifs. Dés
gue leur propriétaire les réveille, ils laissenttivail en attente, ce qui rend cette activité
pratiquement indétectable pour I'utilisateur. Cest implémenté simplement en demandant
aux participants d’utiliser un économiseur d’écpamticulier au lieu d’afficher des poissons
rouges sur leur écran comme le font la pluparthdesains. Ainsi, les procédures d’activation
et de mise en veille de l'activité d’analyse sonti&rement sous le contrle du systéeme
d’exploitation et de l'utilisateur par les outile cparamétrage habituels. Ce programme
apparemment un peu futile a en fait connu un suesé&wmordinaire, en octobre 2001, le
nombre de participants dépassait 3.000.000, et ¢¢ug00 années de calcul avaient été
effectuées. Le temps moyalonnépar chaque PC participant est de 17,5 heures par jo
environ, soit plus de 70 % du temps disponiblechiéfre le plus frappant est certainement la
puissance développée : 23,5 téraFlop/s, soit @u3 fibis la puissance de la machine la plus
puissante du monde, pour un codt nul, ou presqae(8).

Approche institutionnelle

Il s’agit dans ce cas de mettre en commun dessiniretures matérielles et logicielles
lourdes, gérées en général par des institutionkqouels (centre de recherche, centre de calcul,
etc.). Ces infrastructures peuvent étre tres dagers

» outils dacquisition de données (microscope Eleitpee, accélérateur de
particules, satellite, etc.).

» moyens de calcul et de stockage (ordinateur, systBarchivage, etc.).

» réseaux de communication dédiés a trées haut debiils d’exploitation des

résultats (environnement de réalité virtuelle,)etc.

! http://setiathome.berkeley.edu/
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Il s’agit de montages lourds, planifiés & long tertdn exemple majeur de mise en
place d’une grille de ce type est le projet eurod@ataGRID". Son objectif est de fournir au
niveau européen une infrastructure pour le caletdnisif et aussi I'analyse de trés grandes
bases de données (de I'ordre du pentaoctéf) pértagées par des communautés scientifiques
dispersées sur 'ensemble du continent. Les apgicapilotées sont les suivantes :

» analyse des données darge Hardon Collideren cours de construction &ERN
(organisation européenne de recherches nucléaires).

» traitement d'images dans le domaine de la biolegide médecine, piloté par le
CNRS (Centre National de la Recherche Scientifique

» exploitation des données satellites d’observatiemestre, piloté par I'’Agence
spatiale européenneEgA).

2.2.2 Classification par objectif

Dans cette classification on distingue trois clasde grilles selon leur objectif ou

nature :

1. les grilles d’'information : peut étre la premiendisation de la grille, consiste a partager
la connaissance via une large infrastructure olacietisation de ce type est assurée par

I'apparition du Web.

2. les grilles de données : consiste a stocker eaiteitrdes grandes bases de données de
l'ordre de petabyte. Ces dernieres sont générédspso de grandes expériences
scientifiques (physique des particules, biologibsasvation spatiale,...) ; soit résultant
d’actions spécifiques telles que les données cowiales ou économiques. Ces données
nécessitent des capacités de stockage inaccegsthlesin organisme seul. Par ailleurs, il
apparait souvent inutile de rapatrier en un mémme llensemble des données alors que
seule une faible partie est nécessaire pour leetnant envisagé. par conséquent une
infrastructure Grille apporte une solution efficatl exemple sur un tel type de grilles

est le projet DataGrid.

3. les grilles de calcul : consiste a agréger la pmies de calcul via I'exploitation des temps
morts des clusters (ou des simples PC) au seie dommunauté dont les ressources sont
utilisées de maniere discontinue dans le tempssidRlts applications ont besoin d’'une

telle puissance, citons :

! http://eu-datagrid.web.cern.ch/eu%2Ddatagrid/
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» les modeles météo
> les études sur le changement climatique global

» les simulations et outils de conception en aérogaet automobile, chimie ou
nucléaire.

Et ¢a, pour ne citer que quelques exemples in@lstisans oublier les domaines de la
finance, notamment avec les calculs de risque & dmlogie.

2.3 Caractéristiques des grilles

On peut facilement constater que la grille est plageforme exceptionnelle, car elle

est composée d’éléments hétérogenes (du point @déowmationnel, architectural ou logiciel)

et ces éléments sont distribués sur une grandaceugeographique ; par conséquent, la grille

est dotée d’'un ensemble de caractéristiques [LIO6F derniers produisent un ensemble de

criteres qui doivent étre respectés par touteicgipn implémentée sur une grille:

(0]

la grille est multi-domaines d'administration : c'est-a-dire que les ressources de la
grille sont reparties sur plusieurs domaines d'adination et gérées par différentes
organisations ; elles peuvent utiliser différergtratégies de gestion, n’oublions pas le
probleme d’identification et le probleme de séeéuritce qui justifie la nécessité
d'identifier les utilisateurs et les fournissewrsla grille.

la grille est hétérogene: le fait que la grille est constituée par un nomibmportant
de machines qui appartiennent a des domaines ftiéreaht, alors elle contient des
ressources (matériel et logiciel) hétérogenes. dlatisn est d'utiliser les standards
d'échange de données tel que XML et les langagesoqtisupportables par plusieurs
plateformes tel que JAVA.

La grille est dynamique a cause de la probabilité de tomber en panne, la
récupération par le propriétaire et le retour grile on peut dire que les ressources
sont volatiles. Donc pour développer une applicasar la grille on doit fournir des
mécanismes pour :

o découvrir dynamiquement les ressources sur leegril
o latolérance aux pannes.
o0 la sauvegarde et la restauration des donnéeswgtdaronisation.

Ces concepts peuvent étre pris en compte parriesrdiciels” ou par les concepteurs
au niveau des applications.
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0 Le temps de latence c’est la période de passage des messages enp®besseurs.
Dans un environnement grille cette période peet @&mute, variable et imprévisible.

2.4 Architecture des grilles

D'une maniére synthétique, il est généralementilplesge définir I'architecture d'une
grille de calcul a l'aide de quelques élémentsésgtés dans la figure. Cette architecture a
été proposée par Foster et autres [FKTO01]. Lesrslisemposants de cette architecture sont :

le tissu (support matériel), l'intergiciels et tashes (applications).

Téaches
Langages, interfaces, compilateurs, recherchetfaee, ...

INTERGICIEL

Collectivité
Gestion des ressources, soumission des tachestatuilities, ...

1

1

1

1

1

1

1

1

RESSOURCE '
Gestion, soumission et ordonnacement des tachds mssource, ... 1
1

1

1

1

1

1

1

1

1

Connectivité
Communication, cryptage, authentification, autdiisg ...

Tissu
Réseau, machines systémes de stockage, serveurs, ...

Figure 3. 1 L'architecture de la grille de calcul

Le tissu comprend les ressources de calcul (clusters, megtde bureau, . . .), les
systemes de stockage, le résesa, qui vont étre partagés via les protocoles corgetans
les intergiciels de la grille.

L'intergiciel (middlewar¢ est en quelque sorte la glu qui se charge deembanles
diverses ressources de la fabrique afin de lesftsamer en une entité uniqurganisation
virtuelle (VO). Il se décompose en trois sous-couches : Ug-souche connectivité, la sous-

couche ressource et la sous-couche collectivité.

- La sous-coucheconnectivité fournit les mécanismes de sécurité nécessaires a |
protection des ressources. Elle contient les podésc de communication et
d'authentification utilisés dans les transaction$ng&erieur du réseau spécifique a la
grille. Les protocoles de communication permeti&thange de données entre les
diverses ressources de la fabrique. Les protoctdeshentification sont construits sur
les services de communication pour fournir des méozes sirs et cryptés afin de
vérifier l'identité des utilisateurs et des ressear Idéalement, dans un environnement
de VO, les solutions d'authentification devraiemésgnter les caractéristiques de
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«single sign omn et de délégation des droits a un autre programieeclient
s'authentifie une fois et ses applications peuv@akécuter sur n'importe quelle
ressource de la grille. Dans les grilles, la sé&w@st un souci nettement plus important
gue dans les environnements informatiques tradhiéts) a cause du grand nombre de
ressources concernées, qui sont de plus générdlemparties sur divers sites
géographiques.

« La sous-coucheressource comprend des protocoles permettant d'obtenir des
informations sur la structure et I'état d'une rassm, tel que sa configuration, sa
charge courante et sa politigue d'utilisation. €etbuche comprend aussi les
protocoles de gestion et de négociation de I'a&zagse ressource partagee.

- la sous-couchecollectivité permet de coordonner des ressources multipleg Ell
contient des protocoles et des services qui s@Uca&s aux interactions entre une
collection de ressources. Elle doit permettre eaitees de :

o découvrir I'existence et les propriétés des difftage ressources d'une VO
(service d'information et d'annuaire).

o faire la coallocation, I'ordonnancement et le caget c'est-a-dire permettre
aux clients de la VO de demander l'allocation didwohe particuliere a une ou
plusieurs ressources, selon une certaine logique.

o transférer les données nécessaires aux tachesidwers un autre.
o gérer la facturation des services.

La derniere couche concerne té&shes (applications)des clients. Elle contient des
outils susceptibles d'aider les développeurs aemicet a écrire des applications adaptées a
la grille. Il s'agit en particulier de compilateurde libraires, d'outils de conception
d'applications paralléles ainsi que d'interfaceprdgrammation.

3 L'optimisation et les grilles de calcul : état de I'art

Comme les autres domaines, le domaine d'optimisa&tonbinatoire a bénéficié de la
capacité donnée par les grilles de calcul ; malgrdifficulté de la conception et de
l'implémentation des applications tournant sur tetle plateforme.

Ce qui nous intéresse sont les grilles de calca§ grilles immergent en trois
approches :

0 Grid Computing (Virtual Supercomputing)
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0 Internet Computing
0 Global Computing (MetaComputing)

Le grid computingconsiste a regrouper un ensemble des ressouraesqustruire un
supercalculateur virtuel a I'échelle de l'interidtisieurs intergiciels permettent de construire
des grilles de calcul avec une telle stratégie egample l'intergiciel condor, Globus [FK97]

et ligeon.

Dans [Ste00] une description du projet METANOS guilébuté en 1997 comme un
effort de collaboration entre les spécialistes ptintisation et les groupes de Condor et de
Globus. Le but était la conception et I'implémeittatdes algorithmes et outils logiciels pour
la résolution des problémes d'optimisation congsegt difficiles dans un environnement
grille de calcul. Ces efforts ont conduit au dépelement de la plateforme MW [GLO5] pour
mettre en application des algorithmes avec un nuedeontrol ‘maitre-travailleur’ (mastre-

worker).

Avec I'utilisation de I'intergiciel Condor comme piort, des travaux sont réalisés sur
des algorithmes et des codes de la programmati@aite, le probleme d’assignement

guadratique des taches (QAP) et la programmatamrhastique.

ol
}
oo | }h ‘ T@‘f J P |
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»
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Time

Horkers

Figure 3. 2 variation de nombre des PC participantslans la résolution de NUG30

Dans [ABGLO1], un groupe de chercheurs a l'univérsi’lowa et du laboratoire

national Argonne a résolu une instance du QAP &ppilG30. La résolution de cette
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instance est concrétisée grace a I'emploi de Fgiteel Condor, qui est développé a
l'université du Wisconsin. NUG30 est connue comme instance énorme du QAP. NUG30
aura besoin de plus de 10 ans de temps de cacuing unité centrale de traitement simple.
Les chercheurs ont obtenu une solution optimalbaat de sept jours en utilisant 653 CPUs
en moyenne.La figure 3.2 montre la variation de Im@mes PC participants a I'expérience.

L’Internet computingest une autre stratégie pour construire les grille calcul. Elle
consiste a récupérer les cycles inutilisés suséenble des PC connectés via Internet et a les
utiliser en calcul utile. Parmi les intergiciels iqutilisent cette technique on trouve
l'intergiciel EasyGrid [BRO4].

Dans [[AUB+05] on trouve un exemple typique pouctaception et 'implémentation
d’'un algorithme paralléle et hybride appliqué saramvironnement grille de calcul selon une
telle stratégie.

Une présentation de quatre stratégies pour le |pksale de I'algorithme GRASP
étendue par la méthode ILS (recherche locale @)apour le probléme de déplacement
reflété de tournois.

Les quatre stratégies sont PAR-I (Parallel strategih independent processes),
PAR-O(Parallel strategy with one-off cooperatioRAR-1P(Parallel strategy with one elite
solution) et PAR-nP(Parallel strategy with a pobkbte solutions) ; elles Ont été mises en
application avec l'utilisation du langage C++, lalintheque MPI-LAM (une implémentation
de MPI) et I'intergiciel EasyGrid AMS [AUB+05].

Les résultats montrent que ces réalisations péallsont capables de trouver des
meilleures solutions par rapport a leurs versie@guentielles. L'utilisation des processus
multiples et d'un ensemble des solutions élus oiffie diversité des solutions de haute qualité
avec une convergence plus rapide.

Les résultats montrent aussi que la version PARmplémentée sur la grille est
capable d’étre exécutée d’'une maniere efficacemtste. Les résultats prouvent que cette
nouvelle implémentation dynamique s’exécute aussi Que la version statique équivalente.
Cette version de grille permet l'exécution penddes périodes de temps étendues ou
I'utilisateur n’est pas concerné par I'échec desoasces, ni de processus ni d'utilisation de

ressources.

Le global computingrepose sur une autre technique pour utiliser éssaurces a
distance. Dans ce mode on invoque les fonctiond idétallées sur les machines extrémes.
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On utilise généralement le GridRPC [SNM+02], qudlpnge le mécanisme des appels des
procédures a distance (RPC) pour la grille. GridRBQuUn modele de programmation typique
pour développer des applications sur les grillem®le GridRPC, les supports d'application
arrangent leurs propres applications sur les ses\edistance a I'avance. Puis, les utilisateurs
appellent I'un d'eux par le réseau étendu (WANgeployant les APIs des GridRPC, qui ont
eté normalisés par GGF (Global Grid Forum) [SHMDO5]

Le GridRPC a deux avantages. En premier lieu,uha excellente rentabilité pour les
utilisateurs. En second lieu, il permet aux suppaofapplication d'arranger et d’éditer des
applications déja existantes sur la grille de fatasile et sans risque. En outre, quelques
systemes sophistiqués qui mettent en applicatidbridRPC APIs tel que NetSolve, Ninf et
Ninf-G sont déja développés. [SHMDO5].

_a =
— 3 E—
data ;
.::Lienl E—
Ninf Cﬁent§
(PC)

result gather

Ninf Servers g
. (PC Cluster)

Figure 3. 3 principe global computing avec Ninf

On trouve un exemple dans [FKTYO03] pour l'utiligati des GridRPC pour les
problémes d’optimisation difficiles. Dans cet ddjc K. Fujisawa et autre présentent
I'utilisation de la grille et les clusters pourrksolution de quelques problemes d'optimisation.
Par exemple pour le probléme QOP, ils ont mis giiegiion un SCRM (Successive Convex
Relaxation Method) fortement paralléle implémentgl$ntergiciel Ninf. A chaque itération
le client de Ninf applique le SCRM a un QOP et piibdn grand nombre de sous-problémes.
Chacun forme un probleme SDP. Tous les probléemedujis de SDP sont envoyés aux
machines du serveur de Ninf. Puis chaque serveWidierésout le probleme de SDP en
utilisant le logiciel SDPA. Notez que chaque sarwe Ninf ne résout qu'un probléme SDP
a la fois. Apres la terminaison de I'exécutionSIDPA, le résultat est envoyé de nouveau a
la machine cliente de Ninf.

Les expériences sur un environnement de grille éorde deux clusters de PC qui sont
situés a Kyoto et a Tokyo. Le cluster de Kyoto moduds qui sont reliés a un client de Ninf
par un LAN (100BASE-tx) et le cluster de Tokyo ackuds qui sont reliés au PC de client de
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Ninf par I'Internet appelé SINET avec une vitessgy@mne entre Kyoto et Tokyo environ de
2 a 4 Mbps.

4 Les plateformes pour implémenter des applications sur
les grilles de calcul

On a dit que la grille de calcul demande des effadditionnels lors de la conception et
limplémentation des applications sur elles. Paopdifier la conception et I'implémentation
des méthodes d’optimisation basée sur les métatigues (ou autres méthodes), quelques
plateformes ont été développées. Méme si le budossimun, chaque plateforme a ses propres
caractéristiques et different dans plusieurs poilgs métaheuristiques utilisées, les modes de

leur d’utilisation, le langage d’implémentation enautres.

4.1 ParadiseO-CMW

ParadisEO-CMW [Mal05] est une gridificaStion deplateforme ParadisEQCMTO04]
avec l'utilisation de la plateforme MW et I'inteaigl Condor.

Cco Application
“Evolving objectifs”
(Algorithmes
évolutionnaires)
MO Plate-forme pour la
ParadisEO-CMW conception de
métaheuristiques paralléles
“Moving objects” hybrides
(Recherches
locales)

API pour la conception

MOEO MW d’applications paralléles

reposant sur le paradigme
« maitre/esclaves »

“Multi objective
Evolving objects”
(Optimisation
multi-objectif)

Gestionnaire
Condor de ressources

FlOCV \Gllde-ln

OOO OOO OQCD

2o o o
- ) )
Un autre pool Condor Des stations non dédiées Autre

Sur le pool Condor

Une grille de calcule

Figure 3. 4 L’architecture de PradeseO-CMW
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ParadisEO est une plateforme développée par I'égOIBAC du laboratoire LIFL de
l'université de Lille. Elle offre a I'utilisateuradconcevoir et d'implémenter des algorithmes
paralleles et hybrides pour résoudre différentdlgroes. ParadisEO n'impose pas un modéle
de parallélisme car elle offre une multitude de étes : le modéle insulaire (islande modele),
le modéle d’évolution parallele d’'une populationletmodéle d’évaluation paralléle d’'un
individu pour les algorithmes basés population.rResialgorithmes basés solution unique, on
trouve le modele d’évaluation parallele du voismalg modele d’évaluation paralléle d’'un
mouvement et le modéle parallele multi-départs.

ParadistO fait une séparation entre la partie gén@artagée entre tous les problemes
et la partie spécifique a chaque probleme. Cetitefudrme utilise la notion de la classe
abstraite pour minimiser le travail de [l'utilisatelElle respecte le paradigme maitre-

travailleur et elle est implémentée avec le landgage.

ParadisEO-CMW repose sur MW et lintergiciel Congmour pouvoir exécuter des
applications sur une grille de calcul selon I'atebiure représentée dans la figure.

4.2 DREAM (Distributed Resource Evolutionary Algori  thm Machine)

Le projet européen DREAM [ACE+02] (Distributed Resme Evolutionary Algorithm
Machine) propose une plateforme permettant l'atiien du modéle insulaire pour
limplémentation parallele pair a pair des algarités évolutionnaires.

La plateforme est construite de 5 niveaux et dff@ints d’entrée selon I'expertise de
l'utilisateur ; dans le haut niveau l'utilisateuaitf la spécification et I'exécution de | AE
simplement avec la manipulation des outils grapdsgee niveau est simple mais il est limité
du point de vue flexibilité ; dans le bas niveauplateforme offre un systéme pair a pair
d’agents mobiles qui peut étre utilisé pour conisdrdes applications distribuées basées sur
des processus autonomes, ce niveau demande une bppérience dans le domaine de la

programmation paralléle et I'optimisation combingedo

La plateforme est basée sur un intergiciel de talibal pair a paiad hocdéveloppé en
Java.

4.3 HEURISTICLAB GRID

Heuristiclab-grid [WAO04] est une plateforme insgirélu projet SETI@home pour
I'exécution des applications paralleles (a basehderistiques) sur une grille de calcul.
Heuristiclab-grid est une gridification de la platene Heuristiclab.
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HeuristicLab est un environnement extensible, Bexiet multi-paradigme pour
concevoir rapidement des prototypes pour les rewwe algorithmes et problemes

d'optimisation.

Différents algorithmes et problemes ont été dégigés dans le cadre de HeuristicLab
parmi eux les algorithmes génétiques, programmagénétique, stratégies d'évolution,
optimisation d'essaim de particules, optimisatian golonies de fourmis, recherche Tabou,

probleme de voyageur de commerce, probleme d’ditotanultiprocesseurs Etc.

HeuristicLab Grid Front Ends

Application Web
Front End Front End
HeuristicLab
Grid Servers Weh
Services

Web
Server

Database
Server

Grid : Update Grid  : Update Grid : Update
Service © Service Service © Service Service © Senvice

Clignt Client Client

HeuristicLab Grid Clients

Figure 3. 5 L'architecture de Heuristic-Lab Grid

L'idée principale derriere la gridification de HisticLab était de prolonger le cadre de
HeuristicLab d'une maniére inspirée du calcul déegrpar analogie & SETI@home un client
est installé sur chaque ordinateur participant grilke de HeuristicLab qui fonctionne avec
une priorité tres basse afin d’handicaper l'utdigale moins possible. Ce client cherche les
travaux d'un serveur central de base de donnéésit le traitement et il écrit les résultats
dans la base de données. Les résultats calcul@smieitre encore traités par n'importe quel
autre client et peuvent par exemple étre empl@ges produire de nouveaux travaux. De
cette facon on constate que la communication et far lintermédiaire de la base de
données, par conséquent aucun raccordement dinéet kes clients n'est nécessaire. En
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conséquence la complexité du client est parfaitéméguite et le client peut étre maintenu
trés mince [WAO4].

5 Conclusion

Une grille dans le monde des systemes distribupsésente une collection des
ressources informatiques hétérogenes et distrilgigasne grande surface géographique. Ces
ressources sont liées via un réseau étendu ountelaeét.

Les grilles different selonle mode de construction on trouve les grilles
communautaires et les grilles institutionnellesu; selon la fonction de la grille, ou on
distingue les grilles d’information, les grilles deockage et de traitement de données et les
grilles de calcul. Nous nous intéressons de cetteiére.

Notons que la construction d'une grille est impblkssisans I'apparition des
intergiciels. L'intergiciel représente le coeur deanporte quelle architecture de grille ; il
repose sur les informations collectées sur lesotesss participantes dans la grille (couche
inférieure)pour offrir toute service nécessaire pour les appdations tournantessur grille
(couche supérieure).

Dans le domaine de l'optimisation, les grilles décal son utilisées pour résoudre des
instances géantes de problemes difficiles, soittam qu’lnternet computing, global
computing ou super calculateur virtuel ; mais lesactéristiques de la grille tels que
I’hétérogénéité et la volatilité des ressourceeeteimps de latence, rendent la conception ou
limplémentation d’'une application grille plus ddile ; donc n’importe quelle application
doit respecter ces caractéristiques. Dans le gkapitivant on essaye de concevoir une
méthode paralléle et hybride adaptée aux caratitgres des grilles.
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Chapitre IV
Une méthode paralléle et hybride pour I'optimisatio n

difficile

Cas : le probleme de voyageur de commerce

1 Introduction

Dans ce chapitre, on va proposer une méethode catyesrparalléle et hybride, pour
résoudre de grandes instances des problemes ldgfictette méthode doit respecter le plus
possible les criteres imposés pour concevoir ur@icgbion sur une plateforme grille de

calcul.

Le choix des méthodes de base n’est pas arbitréaranéthode d’optimisation par
essaim de particules est choisie a cause de lewoprigtés d’auto-organisation et
d’émergence ; la méthode ILS se base sur un mécanistéressant pour échapper de

I'optimum local.

Dans ce qui suit, une description du probléeme dgageur de commerce sera faite.
Apres, on discutera quelques choix pour l'impléragoh suivis d’'un apercu sur la
plateforme d'implémentation et avant conclusionstes résultats seront présentés.

2 Recommandations

Quelques recommandations sont a respecter pounguhéthode soit adaptée a un
environnement grille [LSO1]:

A. la méthode doit étre orientée calcul plutbét quolée données : les algorithmes
orientés donnée doivent communiquer de grandestitpgrde données entre les
processeurs, et pourront étre affectés sérieusesnées propriétés de latence de la
plateforme sont pauvres ; donc la méthode propdsé&eavoir un minimum de taille

de données et un minimum de quantité a communiquer.

B. la méthode doit avoir des faibles conditions dechyonisation : Les algorithmes
fortement synchrones, qui exigent la coordinatimitte entre les différentes parties

du calcul global, peuvent fonctionner inefficacemequand la plateforme est
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fortement hétérogéne, ou ont des propriétés faildetatence, ou si les processeurs
deviennent constamment indisponibles. Dans telgrigihgnes, le calcul entier peut
étre suspendu tout en attendant un processeuouestispendu simple d'ouvrier pour

accomplir sa tache.

C. la méthode doit nécessiter la puissance de grélealcul et justifier I'effort pour

développer une application sur les grilles.

3 Premier pilier : 'optimisation par essaim de par  ticules
L’'optimisation par essaim de particules est une howd d'optimisation basée
population, elle est introduite pour la premiéres foar Dr. Russell C, Eberhart et Dr. James

Kennedy en 199Qu’ils ont inspirés cette méthode de la natur§KE95].

La méthode se base sur un ensemble d'individusoquil'exploration de I'espace de
recherche avec un mécanisme d’interaction. On bBppdiaque individu une particule.
Chaque particule est caractérisée par deux préprgtncipales:

e sa position courante (solution actuelle apparteadiespace de recherche)
e savitesse

Chaque particule survient toujours a deux positidasmeilleure position qu'elle a
connue dans son évaluation, et la meilleure mositonnue dans son voisinage [Set05].

A la difféerence des algorithmes génétiques quisatiit des mécanismes génétiques
dans leurs évolutions, I'OEP fait I'appel a un nmégme coopératif, utilise les informations
position et vitesse pour améliorer les solutiorsitées.

3.1 Démarche

Au début, I'essaim (I'ensemble de particules) mighlisé aléatoirement. C'est-a-dire
associer a chaque particule une solution initiakuge a chaque itération. Chaque particule
fait deux opérations principales : une adaptatida sa vitesse(l) et une adaptation de sa
position(2). Les deux opérations faites appellelat osition courante, la vitesse courante, la
meilleure position connue par la particule et lallegre position connue par tout 'ensemble

de voisinage de la particule (la figure 4.1). Ldaations suivent les équations suivantes:
Vi(H)= Vi(t-1) +P, (Xipbesrxi) +P, (ngesrxi) ................. Q)

Xi(0)= Xit1) + Vi0): wovvveereeeeeeeeeeeeeeeene e (2)

50



Chapitre IV Une iméde paralléle et hybride pour I'optimisation diflie

Figure 4. 1 Principe de calcul de la position

Le processus stoppe lorsque la condition d'artéatesinte. Cette condition peut étre
un nombre maximal d'itérations, une fitness ou'&rolution de processus ne fait pas

augmenter la qualité des solutions avec un algogtfSet05].

3.2 Les parametres

Comme tous les métaheuristiques, I'efficacité dptimisation est fortement liée au
parametres choisis lors de I'implémentation ; ptaptimisation par essaim de particules, on
trouve des parametres numeériques tels que lesiagents P1 et P2 et des parametres
généraux tels que la facon d'initialisation de Ilgpyplation, le nombre des particules, la
structure et le nombre des particules qui constitdensemble de voisinage du chaque
particule de la population.

On a R et B peut étre définie comme :

* P=R*Cy

* P=R;*C, ou Ret RE€ [01].

* C;, G sontdes constants avec C* +<F
Il existe d'autres parameétres tels que:

* Le nombre de particule.

* Lavitesse maximale

* Le facteur d'inertie.
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Si on prend les valeurs suivantes :
N nombre de particules
Xi position de la particule; P
Vi vitesse de la particulg P
pbesti meilleure fithess obtenue pour la partiéule
gbest meilleure fithess obtenue dans tout le nage de P
Xpbest position de la particule Pi pour la meilleurenéts
Xgbestposition de la particule ayant la meilleure fitheg toutes
P. et p valeurs aléatoires positives
Initialisation aléatoire de la population
Tant que la condition d’arrét n’est pas atteinte
Pouride 1 aN faire
Si (f(X))>pbes) alors
pbest— f(Xj)
Xpbesti‘_xi
Finsi
Si (f(Xj)>gbest) alors
gbestf(X;)
ngest_ Xi
Fin si
Fin pour
Pouride 1 aN faire
Vi «Via+pi( Xpbestr Xi) + P2 XgbestXi)
Xi «—Xi1 +V,
Fin pour
Fin tant que

Figure 4. 2 Pseudo code de la méthode OEP

3.3 Topologies des voisinages

Il'y a 3 topologies principales de voisinage uéiéis dans PSO (voir la figure): cercle,
rayon et étoile. Le choix de la topologie de vage détermine quel st employer pour
lindividu Xi.

Dans la topologie de cercle, chaque individu esnhecté socialement a ses k voisins

topologiques les plus proches (X gbest de Xi =umieesultat individuel parmi ses k voisins

plus proches, k égale typiquement 2).

La topologie de rayon, isole efficacement les imdlig¢ les uns des autres, car

I'information doit étre communiquée par un individcal.
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La topologie d'étoile est la meilleure topologiecoe ; ici chaque individu est relié a

chaque autre individu (X gbest de Xi = mieux diféts résultats dans la population) [Set05].

9

Figure 4. 3 topologies de voisinage

3.4 Les avantages et les inconvénients

L’avantage majeur de l'optimisation par essaim detipules est qu’elle donne de
bons résultats avec un nombre réduit de calculrdgort a une méthode basée population
telle que les AGs, I'OEP exécute un nombre inféridopération pour avoir des solutions

avec la méme qualité que celles obtenus par les dgeut-étre mieux [HCWV04].

D’un autre coté, 'OEP souffre du probleme de lavaygence prématurée, c'est-a-dire
la recherche converge rapidement vers un optimwal loin de I'optimum globale en terme
de qualité. En plus I'OEP nécessite un effort additel lors du traitement des problémes de

nature discontinue.
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3.5 Les modeéles paralleles de 'OEP
Selon [BEGO04], et comme les algorithmes génétiqilessiste 3 modeles paralleles
d’OEP : le modele global, le modéle a base de ridgrat le modele diffus.

3.5.1 Le modele global (a base de maitre /esclave)

Dans ce modele I'optimum global est situé toujalaas le maitre et les opérations
d’évaluation de la fonction de codts, calcul deitasse et mis a jour de position sont faites au
niveau des esclaves. Il est clair que le colt denconication est une fonction linaire avec le
nombre de particules, donc on a un grand gain remetele temps total de calcul a cause de
cette réduction. D’autre part, si une particulei"® un optimum global elle fait le partager de

cette information avec les autres par le biais ditne.

Tant que la condition d’arrét n’est pas atteintard
Meilleure_valeure— une tres grande valeur
Pour tout X1 esclave Faire
Recois yaleur_esclavedex
Sivaleur_esclave valeur_courante
Meilleure_valeure—
valeur_esclave
Fin Si
Fin Pour
Pour toutx LI slaves Faire
Envoie (Meilleure_valeure) @
Fin Pour
Fin Tant que

Figure 4. 4 pseudo code du processus maitre

Tant que la condition d’arrét n’est pas atteintard-
Recois (Meilleure_valeure) du maitre;
calcule(x[] ,w,c1,c2);
valeur_courante— evalue(x[] );

Envoie {aleur_courantau maitre;

Fin Tant que

Figure 4. 5 pseudo code du processus esclave

3.5.2 Le modele de migration

Ce modéle est similaire au modéle d’ils des algorés génétiques. Dans ce modele la
population est subdivisée en un ensemble de squdgimns ; chacune d’elle est affectée a un
élément de calcul. Chaque sous-population faietherche de I'optimum, la mise a jour de la
vitesse et la mise a jour de la position. Aprésiambre fini d’itérations la meilleur solution est

migrée ver une population voisine.
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Ce modéle se divise enueparties; une partie fait I'émission et la réceptdu message,

I'autre fait I'évaluation de codt et la mise a jale la vitesse et la position.

Pour toutx[] voisinage Faire
Envoie (Ma_Meilleure_valeure)xa
Fin Pour
Pour tout xJ voisinage Faire
Recois (valeure_voisin) de
Si valeure_voisin < Ma_Meilleure_valeure
Ma_Meilleure_valeure— valeure_voisin
Fin Si
Fin Pou

Tant que nobptimal_is_reache@

calcule(x[] ,w,c1,c2);

evalue(x[] );

Updatel[])

Ma_Meilleure_valeure:= choisie_meilleurf] X
Fin Tant que

Figure 4. 6 pseudo code du modéle de migration dOEP

3.5.3 Le modele diffus
Dans ce modele toutes les opérations s’effectumaldment. Chaque particule a une

information tres limitée (pas de connaissance déobar toute la population).

Tant que la condition d’arrét n’est pas atteintard-
Meilleure_valeure— Evaluateyaleur_courantg
Pour toutxL! voisinage Faire
Envoie(Meilleure_valeure) @&
Fin Pour
PourALL xLI voisinage Faire
Recois (valeure_voisin) de
Si valeure_voisin «aleur_courante
Meilleure_valeure— valeure_voisin
Fin Si
Fin Pour
valeur_courante— w* valeur_courantet c1*random()*(Meilleure_valeure -
valeur_courante
Fin Tant que

Figure 4. 7 pseudo code d’un processus de modeléuake de 'OEP
Initialement chaque particule considere que sauvale codt est la meilleure. Ensuite

a chaque itération elle subie I'information de sorsinage et fait une mise a jour. Si dans une
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itération elle trouve que sa valeur est meilleure Ig solution globale elle passe I'information

a ses voisines.
4 Recherche locale itérée

4.1 Introduction
La recherche locale itérée (lterated Local Seart!s) | [LMS02] est une

métaheuristique de recherche locale, simple etaafé.

Une recherche locale efficace est une recherchaelotapable de trouver un bon
minimum local. Si 'espace de recherche est grardtde nombre des bassins d’attraction est
grand dans ce cas la une recherche locale avecéinigalisation aléatoire est insuffisante.
L’idée proposée par ILS est au lieu de tracer wedtoire a travers I'espace de recherche on
trace une a travers I'ensemble d'optima locaux.ptebléme est qu’il n’existe pas une
meéthode pour définir un voisinage de(s*S* ('ensemble d’optima locaux), ILS peut tracer

une telle trajectoire en utilisant le pseudo suivan
1. exécute une recherche locale a partir d’'une saluimtiale s jusqu'a ce que un
optimum local s * soit trouve.
2. perturbe s* et obtenue s'.
exécute une RL a partir de s’ jusqu'a ce que timom local s™* soit trouvé

a base de critere d’acceptation on juge le passages™.

o &> w

allez vers 2.
'y

Fretwbation

Cont

Espace de recherche

Figure 4. 8 mode d’exploration de I'espace de rechehe en ILS
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4.2 Deéroulement

ILS applique une recherche locale sur une solutiiale jusqu’a ce qu'elle trouve un
optimum local ; puis elle perturbe la solution tréa et refait la recherche locale.

La construction d’'une solution initiale doit étr@prde et non colteuse. Une maniere
simple et efficace est de générer la solutiondldtaléatoirement ; on peut aussi utiliser une
méthode constructive.

La perturbation a comme but de produire une soluiiotiale pour démarrer une
nouvelle recherche locale. Cette derniére doit amada un optimum local différent du
premier et plus proche de lui qu'un optimum obtgrar un redémarrage aléatoire de la

recherche locale.

L’importance de la perturbation est évidente agpérturbation est petite donc elle ne
permettra pas d’échapper d’'un bassin d’attractetiaptimum local ; par contre une grande

perturbation rendra I'algorithme comme une recherbec réinitialisation aléatoire.

Pour éviter les cycles, la perturbation est géeéraht non déterministe. Un aspect
important est I'importance de la perturbation geup étre constante ou variabteansla
premiere la distance entre s* et s’ reste constaugtgpendamment de la taille du probleme.
Une perturbation variable est plus efficace et taldp au probléme a grande taille. On peut
aussi varier lI'importance de la perturbation, oauimente lorsqu’on veut diversifier la

recherche et on la baisse si on veut intensifieed¢herche.

Le critere d’acceptation joue le role de contrebeda comme il filtre et fait le retour

en arriére vers la perturbation selon les caratigues du nouvel optimum local.

Le troisieme composant de la méthode est le cril&eceptation, il varie entre les

deux extrémes :

1. accepter les solutions avec améliorations

2. accepter toutes les solutions optimales.
On peut utiliser d’autres techniques, par exempke acceptation basée sur un critere
semblable a celui du recuit simulé, cad:

1 if £(s') < £(3)

p(Accept(§,s', history)) = N fo _
exp(— A = S otherwise
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Le chemin de refroidissement peut étre monotdpas d’augmentation dans le
temps) ou non-monotonic (adaptable pour équilibremtre la diversification et

I'intensification).

La figure 4.9 donne un pseudo-code de la méthodedterche itérée.

s(0) = GeneratelnitialSolution
s* = LocalSearch(s_0)
REPEAT
s' = Perturbation(s*,history)
s* = LocalSearch}(s")
s* = AcceptanceCriterion(s*,s*,history)
UNTIL termination condition met

Figure 4. 9 pseudo code la méthode ILS
5 La méthode proposée
La méthode proposée a pour but de vaincre dewnugroents de I'optimisation par
essaim de particules implémenté sur un environnenlargement distribué; ces

inconvénients sont :

* une grande quantité de communication inter-procegsarticule).

* la convergence primature a cause du chemin mingeréxpar cheque patrticule.
La méthode basée sur une population d’individukif®@ms) coopérant entre eux pour
résoudre un probléme. Chaque individu exécute gorithme identiqgue aux autres et contient

trois mécanismes :
* un meécanisme pour la coopération entre ses élémantécanisme est inspiré de
I'OEP.
* un mécanisme pour échapper d’un optimum local raggi ILS.

¢ un mécanisme de recherche locale basé sur la deséenrsive.

5.1 Description

Au début, chaque individu construit une solutiontiafke (Sinit) d’une maniére
aléatoire, ou avec une méthode constructive. Aprésécute une recherche locale avec la
méthode descente — par exemple- pour obtenir nag@deun optimum local qui devient la
nouvelle solution (initialisation du nouvel optimuical Noptlocal). Ensuite il envoie leur

(Noptlocal) au voisinage et recoit les autres optma pour calculer I'optimum global.
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L’étape suivante consiste a affecter la valeurMtgpflocal) au (Eoptlocal), c.-a-d. la nouvelle
solution devient une ancienne solution. Ensuite paréurbation est appliquée sur (Eoptldcal
pour construire une nouvelle Sinit selon I'équation

Sinit = Eoptlocal + Q*( optglobal - Eoptlocal)

Ou « Q » est un ccefficient de perturbation, agrégécute une recherche locale, la on

a deux situations :

> Si on revient au méme optimum local, on augmenteake de perturbation avec
'augmentation de Q et on réfait la recherche lecal

> Si on obtient une nouvelle solution (Noptlocal) aspforcément mieux que
'ancienne- on fait le retour a I'étape de la coamication et mise a jour de

'optimum global.

Ce processus est répéte jusqu’on a un état de rgamez vers une solution globale ou
si on exécute un nombre fixe d'itérations. La fgut.10 représente le pseudo code de la

méthode.
La conception de cette méthode a plusieurs butapten:

1. la minimisation de la communication inter-processdans la plupart du temps les
instructions seront exécutées sur des donnéesforahr chaque processus ne fait la
communication que s'’il trouve un nouvel optimumabadonc on a un nombre réduit
de points d’envoi et de réception, ce qui donnelegré de liberté a chaque processus

et minimise les contraintes de synchronisation.

2. une bonne exploitation de I'espace de recherche liptensification assurée par la
méthode de recherche locale ILS. A chaque itérati@uue processus exploite leur

voisinage ou une grande portion de voisinage.

3. une exploration guidée de I'espace de recherchaque processus visite une grande
partie de I'espace de recherche par le mécanishapper de I'optimum locale ; en
une autre expression, la méthode offre un mécanidengerturbation guidé (en

puissance et direction) pour la méthode ILS.

4. un mécanisme de coopération qui permet de diréags@ution finale est une solution

émergente de tout le processus de recherche.
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Phase d'initialisation

Fin d'initialisation

Fin pour

Fin si
Fin pour

Fin TQ
FinSi
Fin TQ

Initialisation (Sinit, Qinit, facteur,.......... )
Noptlocal« recherche locale (Sinit)

TQ la condition d’arrét ne pas atteinte faire
Phase de communication
Best-value— évaluation (Noptlocal)
Métre a jour (optglobal)

Pourx e voisinage faire
Envoyez (Best-value) a x
Envoyez (optglobal) a x

Pourx e voisinage faire
Reservoir (neighbour -value) de
Reservoir (neighbour-solution) de
Si neighbour _value < Best-value
optglobat— neighbour-solution

Fin phase de communication
Si (Noptlocal <> optglobal)
Eoptlocal— Noptlocal
Q < Qinit
TQ Eoptlocal = Noptlocal faire
Sinit « perturbation (Sen, Q, optglobal ...... )
Snou— recherche local(Sinit)
Q «— Q+Q*facteur

Figure 4. 10 pseudo code de la méthode proposée

6 Le probleme de voyageur de commerce

Imaginer un vendeur de marchandise qui veut faietaurnée a travers N villes pour

vendre sa marchandise et rentre chez lui & condifue chaque ville soit visitée une seule

fois. Le passage d’'une ville a une autre se fadcawn colt donné. Le but est de trouver le

chemin qui présente le colt minimum.

Le probleme de voyageur de commerce (PVC) ou TnageSalesman Problem

(TSP) est largement étudié en informatique. Le RM€nu l'intérét des informaticiens et des

mathématiciens parce que ce probléme n'a pas i@é®ment résolu jusqu'a présent
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Figure 4. 11 une tourné de voyageur de commerce
.Le PVC appartient a la classe des problémes itiiou NP-complet ; il peut étre

appligué pour résoudre beaucoup de probléemes peatiqlans notre vie quotidienne
[ZamO06].

6.1 Définition mathématique

Du point de vue formel, le PVC est énoncé comntanté@onné G un graphe complet,
avec un ensemble V des sommets, un ensemble BEaeet( représente le colt associé a
arc qui lie le sommet et le sommefj. Une solution au PVC doit renvoyer le cycle
hamiltonien de G qui donne le codt le plus bascyktle Hamiltonien est un cycle qui visite

chaque nceud dans un graphe seulement une fois.

Une autre formulation de PVC, étant doriné& d; la matrice symétrique n*rou d
représente la distance entre i gelej probléme consiste @&ranger les points dans un ordre
cyclique de telle maniere que la sommedjeentre les points consécutifs soit minimale
[ZamO06].

6.2 Complexité

Ce probleme appartient a la classe NP-difficilgpetir montrer la difficulté de ce
probleme, supposant qu’'on a 50 villes donc il exi#@! Solutions possibles, ce qui est égal
6,08*1(F tournées possibles. Prenons un ordinateur Mdlimétres calculant un milliard de
solutions par seconde. Sachant que le diametrd@aiale la terre est de 12756 kilometres,
mettons 12756000000 de ces ordinateurs les unsuitiades autres sur I'équateur. On peut
ainsi calculer 12576000000000000000 solutions peorsde. Pour étre certain de trouver la
tournée la plus courte ; il faut considérer todesstournées possibles. Il nous faudra alors
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4,766*10° secondes avec le super ordinateur que l'on vienprésenter. Notons que

4,766.18° est I'équivalent de 1,51*1bsiécles

D’une maniere formelle, pour démontrer que PVCN#3tcomplete nous emploierons
la méthode populaire de la réduction. Nous prergitonprobléme, I'appelons H, on sait déja
gue H est NP-complete. Puis, nous prouverons gp&ut résoudre H en le ramenant au
PVC. Une fois que nous avons déemontré ceci, nousgns dire que si PVC est soluble dans
un temps polynomial, alors nous pouvons résoudmahk un temps polynomial. Lorsque
nous atteignons une contradiction, noaacluonsalors que PVC ne peut pas étre résolu dans
un temps polynéme parce qu'on a déja montré que plent pas étre résolu dans un temps
polynomial. D'ailleurs, PVC doit étre NP-completage que H est NP-complete [ZamO06].

Pour démontrer que PVC est NP-complete, nous cbossiH le probleme populaire
de cycle hamiltonien, qui est connu NP-completeurAregard étroit, il est évident que le
probléme de cycle hamiltonien est un cas spécid&\de. On doit tout simplement modifier
le graphe d'entrée de l'algorithme de PVC en ptdeancolts de tous les arcs existants pour
étre a un certain constant fixe. Puis, si n'impqttelle excursion est trouvée, cette excursion
est un cycle hamiltonien. Ainsi, le PVC doit é&tNP-complete parce qu'on a montré que le

probléme de cycle hamiltonien est NP-complete[Z&mO0

6.3 Historique

L’origine de ce probleme est quelque peu obsddamtzig, Fulkerson, et paroles de
Johnson [1954]:” It appears to have been discusstatmally among mathematicians at
mathematics meetings for many years.” ¢ a d, hiske avoir été discuté officieusement par
les mathématiciens dans les réunions de mathéreatgpndant beaucoup d'années.

Il se peut que le probleme PVC a été déclenchégau de Hamilton, ou Les joueurs
devaient trouver une tournée passant par 20 peimtstilisant uniquement les connections
prédéfinies [DFJ54].

* Dans les années 193 PVC est traité plus en profondeur par Karl Mang
Harvard. Il est ensuite développé a Princeton gmmathématiciens Hassler Whitney
et Merril Flood [Sch60].

e 1954 Solution du PVC pour 49 villes par Dantzig, Fub@r et Johnson par la
méthode dwutting-planglDFJ54], les villes représentent 48 capitales &&HIATS-
UNIS plus Washington.
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1975Solution pour 100 villes par Camerini, Fratta &haffioli
1987 Solution pour 532, puis 2392 villes par Padbergiatldi
1998Solution pour les 13 509 villes des Etats-Unis.

2001 par Applegate, Bixby, Chvatal et Cook des unitésside Rice et Princeton
appliguent une version parallele de la méthodeDdanzig, Fulkerson et de Johnson
sur une grande instance de PVC. IIs ont obtensoliation optimale du PVC qui a
15.112 villes (nceuds) en Allemagne, Le calculé@edtécuté sur un réseau de 110
processeurs et ils ont estimé que tout le tempsatbell était de 22,6 ans, mesurés a
un processeur d'alpha de Compaq EV6 (21264) famaiint a 500MH [FKTYO03]

En mai 2004le PVC qui visite chacune des 24.978 villes eredgua été résolu: une
excursion de longueur approximative de 72.500 kilbes a été trouvée et on a

démontré qu'aucune excursion plus courte n'existe.

En mars 2005 le PVC qui visite chacun des 33.810 points dares oarte a été résolu
en utilisant CONCORDE. une excursion d’une longuii66.048.945 a été trouvee
et on a démontré qu'aucune excursion plus coumiste. Le calcul a pris

approximativement 15,7 années d'unité centraleaitement (Cook et al. 2006).

6.4 Problemes réels se modélisant sous formedu PV C

Outre les problemes de transport et de livraisennd@rchandises, plusieurs problémes

de la vie quotidienne peuvent étre modélisés fmuse du PVC. Parmi ces problemes, on

cite :

La tournée des avions

Le tour d’'un supporteur de base-ball

Collection de la monnaie des cabines téléphoniques

La chaine d’ADN

Conception des réseaux a fibres optiques

la mise en place de plomberie dans un batimene cablagelectrique

le cablage d'un circuit imprimeé
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6.5 Les variantes du PVC

Le probleme de voyageur de commerce se présensedifbérentes formes selon la
nature de la distance entre villes (symétriqueraggique, euclidien...etc.) ou I'ensemble des

villes a visiter (tous les N villes ou bien un samsemble de N...etc.).

Le PVC Symétrique (STSP: Symetric Traveling Salesmma Problem): Le PVC
symétrigque est le PVC le plus simple, car la distagntre deux villes quelconques x et y est

€gale a celle entre y et x.

Le PVC Asymétrique (ATSP: Asymetric Traveling Salesman Problen: Avec le
PVC asymétrique, la distance entre deux ville$ x n’est pas forcément égale a celle entre
y et x.

Le PVC Avec Collection (PCTSP:Prize-Collection Traeling Salesman Problem):
Dans les autres variantes du PVC le tour doit pasgactement, une fois par chaque ville du
probleme, ce qui n'est pas le cas avec le PCTSRs [@a cas on ne visite qu'un sous
ensemble k de I'ensemble des villes N.

Le PVC Euclidien : Les villes sont représentées dans un espace bidiomel, la

distance entre deux villes quelconques x, y esutéd a partir des abscisses et des ordonnées

des deux viIIesc(lstance:J(xz- x1) +(y2-yl) ) ou x et y; sont les coordonnées de la ville
X et % ety représente les coordonnées de la ville y).

7 Implémentation

L'implémentation et le test d’'une méthode sur uobfgFme donné nécessitent de faire
plusieurs choix, ces choix sont liés soit a la rméé) soit a I'environnement matériel de
limplémentation ou soit au probleme. Les paragesphuivants expliquent et justifient les

choix que nous avons adoptés pour I'implémentatierla méthode sur un environnement

distribué.

7.1 Choix du mode de déploiement
Il existe deux modes pour le déploiement des tashek grille, on a :
7.1.1 Le modeéle Maitre -travailleur (mastre-worker)

La, les nceuds sont constitués par un client (ma#teplusieurs serveurs (les
travailleurs). Le maitre fait la distribution déghes, l'initialisation d’application, le contrdle

de déroulement et la récupération des résultats.tfawailleurs font les calculs et renvoient

64



Chapitre IV Une iméde paralléle et hybride pour I'optimisation diflie

les résultats au maitre; ce paradigme est le piliseypour 'implémentation des algorithmes

paralléles sur les grilles.

7.1.2 Le modele pair a pair (Peer to Peer)

Il n‘existe pas de contrdle central lors de cal@ilague nceud de calcul est constitue
d'un client et un serveur. Peu de travaux utilisemtmode dans le développement des

applications sur la grille.

Pour la méthode proposée j'ai choisi le modele @gair pour deux raisons

» Le modele pair a pair est plus général que le neoaheditre-travailleur.

» La nature de la méthode n’exige pas un controlé@erlle est décentralisée
et auto-organisatrice

7.2 Choix du langage de la programmation

Le choix du langage est un facteur pertinent. Fewéveloppement des applications
paralleles sur un environnement grille de calcutronive deux langages qui sont largement

utilisés ; le langage C++ et le langage Java [Mal05

* le langage C++ : plusieurs travaux présentés dawbdpitre précédent utilisent C++
comme un langage d’implémentation, a titre d’exeangdns [AUB+05], PradisEO
[CMTO04] et Malba [AtMGO02]. Le langage C++ caract&ripar son efficacité avec
I'existence d’une bibliotheque riche pour les cldacientifigues et son adaptation au
calcul paralléle [Mal05], mais C++ a un problemepdetabilité.

* le langage Java: Les résultats de beaucoup derobds récentes ont montré que
I'efficacité des applications implémentées ave@jpeut venir trés pres de celle de C
ou de Fortran ; en plus la portabilité de javadanne un bon avantage pour étre un
langage d’'implémentation pour les applicationslaigrille de calcul. On trouve Java
par exemple dans [ANTO02] et dans [ACE+02] pourli&giorme DREAME.

Pour I'approche proposée et parce que la grilldhésirogéne on a choisi le langage
java.

Le langage Java a plusieurs meécanismes intégrépeaquiettent au parallélisme
inhérent a un programme donné d'étre exploité.
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Les threads sont bien adaptés aux machines avewmineépartagée, mais non aux
machines de mémoire distribuée. Pour les applicatigparties, Java fournit les sockets et le
mécanisme de RMI (Remote Method Invocation). Dansnbnde de calcul parallele, les
sockets sont souvent de niveau trop bas et le R#ll ogienté trop vers le modele
client/serveur. Ce modéle ne soutient pas spéeifigant le modéle de communication
symétrique adopté par beaucoup d’applications lgdal Heureusement il y a un modéle
dans l'ensemble des modéles de programmation foyai Java particulierement pour
supporter la programmation paralléle sur les ctasteles machines a mémoire distribuée ; la
solution de ce probleme construite inévitablemenb@a du modéle de passage de message,
qui a été un des paradigmes les plus populairgsatgammation parallele depuis les années
80[GLPFO1].

Contrairement aux sockets et au RMI, le passageassage soutient directement les
communications symétriques comprenant le pair @ pes opérations collectives (broadcast,
gather, allto-al) et d'autres, comme défini pardane de MPI [GLPFO1].

La programmation avec MPI est facile parce qu'sbetient le modéle multiple
données programme simple (SPMD) du calcul paradieligest le cas de notre approche, ou
un groupe de processus cooperent en exécutanindeges identiques de programme sur des
valeurs locales de données [GLPFO1].

7.3 Passage de message

Le passage de message est probablement le mageledthui le plus largement
répandu de programmation paralléle. Les programiveEssage-passingréent des taches
multiples, chacune encapsule ses données lodatba@ine d’elles est identifiée par un nom
unigue. Les taches agissent I'une sur l'autre goyant et en recevant des messages a et des
taches appelées.

Théoriguement ce modele permet la création dynaenigies taches, I'exécution de
plusieurs taches par un processeur, ou lI'exécagodifférents programmes par différentes
taches. Cependant, dans la pratique la pluparsgggmes passage de message créent un
nombre fixe de taches identiques au démarrageatggmme et ne permettent pas aux taches
d'étre créées ou détruites pendant I'exécutigoraigramme, P2PMPI [Rat04] est un exemple

typique.
On dit que ces systémes mettent en application wadéle de programmation

programme simple données multipleSPMD) parce que chaque tache exécute le méme
programme sur des données différentes. Ce modelesufissant pour un éventail de
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problemes de programmation paralléle, mais il gamgques développements d'algorithme
paralléles.

Du point de vue programmation, ce modele immerges $orme de bibliotheques des
sous-programmes, Ces bibliotheques fournissent rdesnes pour [linitialisation et la
configuration de I'environnement de transmissiommussages aussi bien que 'envoi et la
réception des paquets des données. Actuellendenits bibliothéques de passage de
messages de haut niveau sont les plus populaires Ips applications scientifiques et
industrielles :

* les PVM (machine virtuelle parallele) du laboratoinational d'Oak Ridge

* MPI (interface de passage de messages) définie parum de MPI.

7.3.1 PVM

Le PVM [ATO02] est un support logiciel qui soutidatmodéle passage de message et
permet ['utilisation d'un ensemble hétérogene dateéurs paralléles ou séquentiels comme
une seule ressource informatique concourante feesimple.

PVM offre une suite des primitifs d'interface wd#dteur pour la communication et
d'autres services, et il comporte deux avantages :

» il supporte les collections des calculateurs hégmes.

* les applications implémentées avec PVM sont enrgét@érantes aux pannes.

La gestion d'une collection dynamique de ressount@smatiques potentiellement
hétérogenes comme simple ordinateur parallélie esai festin attrayant de PVM.

Malgré ses avantages, PVM a commencé d’étre naersouLes utilisateurs décalent
de PVM a des paradigmes plus efficaces, tels gee M

7.3.2 MPI

MPI [ATO02] est un standard composé de deux doctsneviPI-1 et MPI-2, qui
spécifie une bibliotheque des fonctions pour peimade passage des messages entre des
nceuds dans un environnement de calcul paralleén &ie les standards de MPI spécifient
plus de 300 fonctions, une grande classe des apiplis peut exécuter tout le passage du
message exigé en utilisant moins de 10 fonctionswoanes de MPI.

MPI offre un ensemble riche de fonctions qui petv&ne combinées de maniéres

simples ou complexes pour résoudre n'importe typel de calcul paralléle.
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MPI a été mis en application sur une grande vardgeéplateformes, systemes

d’exploitation, clusters et supercalculateurs.

Grace a sa fonctionnalité et sa flexibilité richel| est devenue le standard pour les

applications paralleles basées sur le modéle paskamessage.

II'y a beaucoup d'implémentations de MPI; certaisent dérivées des projets de

sources ouvertes telle que MPICH et d’autres sestptloduits commerciaux.

7.4 Plateforme
Le systeme proposé consiste a implémenter la méttead un ensemble des

ordinateurs pas forcement homogenes. Les troisxchmcédemment faits (le mode de
déploiement pair a pair, le langage JAVA et le malde programmation avec MPI) ont
conduit a choisir la plateforme P2PMPI pour implétee et tester la méthode proposée.

La couche application

P2PMPI

JXTA

La machine virtuelle Java

Linux Windows | ..............

Figure 4. 12 architecture de la plateforme de I'impgmentation

7.4.1 P2PMPI

P2P_MP1 [Rat04] est un intergiciel (Middleware) de typslkdbp_grid développé par
'équipe TAG du laboratoire ICPS de Strasbourg.bjéatif de P2PMPI est de fournir un
environnement pour la programmation et I'exécutmbapplications paralleles en grille.
P2PMPI a deux roles, c’est un intergiciel (Middleg)adonc il offre des services au niveau
systeme a l'utilisateur tels que la découverte w=sources, le transfert des fichiers, le
lancement des taches...etc. Le deuxieme role &gt de I'’API (Application Programming

Interface) de programmation paralléle qu’il fourait développeur.

L’API : Contrairement de la plupart des travaux destinésataul paralléle sur les
grilles qui se basent sur le modéle client/sergeules appels RPC ; P2PMPI offre un modele
plus général basé sur le passage de message, éenatidnt serveur sera un cas particulier.

! http://grid.u-strasbg.fr/p2pmpi
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On trouve dans la distribution de P2PMPI une litrade communication conforme a la
spécification de MPJ [CGJ+00].

Middleware : Si un utilisateur veut faire son ordinateur jomdne grille P2P-MPI il
pourra le faire en tapant simplemeampibootqui lance un processus locgltekeeperLe

gatekeepepeut jouer deux roles:

(1) il annonce son ordinateur local aussi disponibleeste de la communauté, et

décide d'accepter ou décliner les demandes dailtciautres pairs.

(i) guand l'utilisateur émet une demande de travajatekeepeest chargé de

trouver le nombre demandé de pairs et ensuite afasgr le lancement du travail.

Le lancement d'un travail MPI exige I'assignaticondidentifiant unique a chaque

tache (processus) ; puis la synchronisation delesugrocessus a la barriere de MPI_Init.

Quand un utilisateur (le présentateur) émet uneaddm du travail impliquant
plusieurs processus, le gatekeeper lance une dédtewpour trouver le nombre demandé de
ressources pendant une période limitée. P2P-MR$autiXTA [SunMS05] pour effectuer
toutes les opérations habituelles de pair-a-pdie gue la découverte des ressources qui
peuvent étre trouvées parce qu'elles ont annonoé pgeesence et leurs caractéristiques

techniques quand elles ont joint le groupe despair

Une fois qu'assez de ressources ont été choisigatdkeepecontrdle d'abord, si les
participants sont encore disponibles (avec des)PRebgait la construction d’'un tableau
contenant des nombres assignés a chaque procestiopant (appelé le communicateur ).
Puis, a l'aide d’'un service spécifique, datekeeperenvoie a chaque ordinateur choisi le
programme et les données d'entrée ou le URL desédsn Chaque ordinateur choisi fait
'acquisition du transfert et démarre I'exécutidun programme recu, guelques ordinateurs
échouent avant d'envoyer l'acquisitionn débordement du temps expirera du c6té de
I'émetteur et le travail sera arréte.

Pour vaincre la nature volatile des grilles P2PMipose d’'un mécanisme de
détection et de tolérance contre les pannes basdasréplication des processus qui
permettent d’augmenter la robustesse des applisatidvec ce mécanisme, P2PMPI peut
éviter le temps supplémentaire qui résulte de lidation de la technique de point de

restauration utilisée par d’autres intergiciels.
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7.4.2 IJXTA

JXTA! [SunMS05] est un projet Open Source initié par $licrosystems en avril
2001. JXTA vient du mot anglais « Juxtapose ». ¢ &u projet est de développer un
ensemble de protocoles permettant a un ensembigpai@ils (PC, téléphone mobile,
serveur...) de s’interconnecter et de collaborer descautres. Les peers JXTA créent un
réseau virtuel au dessus du réseau physique, daainanla complexité de celui-ci. Dans un
réseau virtuel JXTA, chaque peer peut interagicadvas les autres indépendamment de leurs

localisations physiques et ses infrastructuresrakstes.

L’ensemble des protocoles JXTA est indépendanbdelangage de programmation,
de toute plateforme réseau et tout systeme d’espilon, car ils sont Basés sur des standards
tels que TCP/IP, HTTP et XML, mais leurs impléméptas different selon I'environnement.

Plusieurs implémentations de JXTA existent, cellermpus intéresse particulierement

est celle spécifique a Java.

Terminologie
Le projet JXTA utilise une terminologie spécifigdent on peut énoncer les éléments

principaux :

* Un peerreprésente un utilisateur individuel et/ou sa naehiPC, PDA, téléphone

mobile), un processeur ou un processus.
» Un peer groupdéfinit un ensemble de peers qui collaborent.

* Un advertisemenest constitué d’un document XML qui contient defimations
(nom, ID, propriétés, services disponibles) supeer ou un service.

* Unepipedéfinit un canal de communication asynchrone.
* Un messageonstitue I'unité d’échange d’'informations est égaént représenté par

un document XML.

Les protocoles JXTA
L’ensemble de protocoles JXTA est actuellement am@apde six protocoles situés

comme dans la figure ci-dessous:

» Peer Resolver Protocol (PRP) : utilisé pour envoyer requéte a un nombre indéterminé

de peers et recevoir une réponse.

! http://grid.u-strasbg.fr/p2pmpi
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» Peer Discovery Protocol (PDP) : utilisé pour anmoret découvrir du contenu.
» Peer Information Protocol (PIP) : utilisé pour abtd’état d'un peer.

* Pipe Binding Protocol (PBP) : utilisé pour créeralvemin de communication.
- Peer Endpoint Protocol (PEP) : utilisé pour trouvee route entre deux peers.

- Rendezvous Protocol (RVP) : utilisé pour propagsmhessages dans le réseau.

Application

Peer Discovery Protocol | | Pipe Binding Protocol | |Peer Information Protocal

Depandency Pear Resalver Profocol

Pear Endpoint Protocol Rendezvous Protocol

Java JRE
Y

Figure 4. 13 les protocoles du JXTA
Les protocoles JXTA fournis aux peers les servatagants :

* Se découvrent les uns les autres.

* Se constituent en groupes.

* Publient et découvrent des services disponibles.

» Communiquent entre eux.
7.5 Spécifications pour le probleme de voyageur de commerce
Dans cette section on parle de deux points :

1. la méthode de recherche locale.

2. la structure de données.
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7.5.1 La structure des données
Pour la structure de données et pour des raisonsingigicité j'ai fait les choix
suivants :

a. Chaque solution est représentée a I'aide d’'un aabtke la taille N+1 ou N est le
nombre des villes, ce qui donne O(1) comme comi@deke consultation et O(n)

pour I'opération d’inversion des segments.

b. Méme structure pour la matrice des positions dissvi cette matrice contient le

numeéro de chaque ville suivie de leurs indicedeaettrice a la taille N*3.

c. la vitesse (I'élément principal de la perturbatiogui représente une liste de
permutation entre les segments, est une structerdaile variée nommeée
ListArray.

L'utilisation du tableau comme structure pour legmins est justifié par la taille des
problemes pris comme exemples (<1000 villes) ; malN> 1000 villes, on constate qu’une
autre structure de données est nécessaire. lifdiger un arbre a deux niveaux. Cet arbre est
trés difficile & implémenter ; mais il donne\dj de temps par inversion, ces arbres feront le

travail pour des tailles de problemes allant juadqi000000 villes.

Une autre structure, les arbres étendus qui ontconglexité, dans le pire des cas
égale a O(log(n)) pour les mouvements et les consultationsackees surpasseront les deux
structures précédentes pour les problemes de egatichensions[FIMO95].

7.5.2 La méthode de recherche locale

Pour cette application j'ai choisi la méthode dedkescente récursive grace a leur
simplicité, en plus elle obtient rapidement un wyptin local. Pour I'implémentation de cette
meéthode on utilise le voisinage 2-opt (voir la figlu Donc a chaque itération, on génere un
ensemble de voisinage 2-opt de la solution courpatda permutation de deux arcs de cette
solution, ensuite on fait le choix de la meillesdution pour qu’elle soit la solution courante
de la prochaine itération de la descente. On no&esi on considére que N est la taille de
données (dans notre cas le nombre de villes) lrehkede voisinage 2-opt contient N*(N-
3)/2 solution voisine.
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Figure 4. 14 permutation 2-Opt

7.6 Phase expérimentale
Une implémentation de I'application est faite al/eatil JDK 1.5.0 :
L’exécution sur une plateforme logicielle :
*  Windows XP SP2
e jre-6ul-windows-i586-p-s
e jxta-lib-2.4.1
e p2pmpi-0.20.1

Sur une plateforme matérielle de huit postes cocéseale la configuration suivante:

Poste Processeur RAM
Postel Intel pentium 1.80 GH 224 Mo
Poste2 Intel celeron 2.00 GH 480 Mo
Poste3 Intel pentium 2.40 GH 192 Mo
Poste4 Intel celeron 1.78 GH 96 Mo
Poste5 Intel celeron 2.00 GH 96 Mo
Poste6 Intel celeron 2.10 GH 96 Mo
Poste7 Intel celeron 2.00 GH 96 Mo
Poste8 Intel celeron 2.00 GH 96 Mo

Les tests sont faits sur des problémes de TSP@AB80 de 280 villes ; KorA100,
KorB100, KorC100 de 100 villes ; KorA150, KorB15RorC150 de 150 villes ; KorA100,
KorB200, KorC200 de 20 villes) avec des distanaedidiennes 2D l'affichage des résultats

est en mode console.

! http://www.iwr.uni-heidelberg.de/groups/comoptisafre/ TSPLIBI5/
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7.7 Exécutions et tests
Test N°1 amélioration donnée par la méthode

Ce test a pour but de montrer le gain de cette adétlpar rapport a la méthode de la
descente récursive, et on a les conditions suigante

e un voisinage total pour les solutions
» chaque exécution est de 200 itérations
* nombre de processeurs égal a 4 (réduit)

Les résultats figurent dans le tableau suivant :

Le probleme La valeur La décente La valeur finale
initiale
Eil51_tsp 1639 577 467
Eil76_tsp 2580 766 587
Eil101_tsp 3675 824 707
kroA100 _tsp 185813 32109 30463
kroA150 tsp 267140 45953 34130
kroA2000_tsp 386458 8832 7251
A280 34563 3689 3515
Pr1002_tsp 6451168 516464 416720
x 10°

Figure 4. 15 comparaison entre la méthode et le nf&ide de la descente
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Test N° 2effets du nombre de processus :

Ce test a pour but de découvrir I'influence du naentle processus en coopération sur
le temps d’exécution totale et la qualité de sotuti

Conditions : pour ce test on a pris les conditsumsantes :
» le test est fait sur le probléeme a280 de 280 villes
* nombre des processeurs égal au nombre des processus
* un voisinage total pour chaque processus
» la condition d’arrét est un nombre d’itérationsléga 200
* I'exécution se fait cing fois

Les résultats figurent dans le tableau suivant :

eme zeme ZEme 5eme
1" exécution o o o o

exécution exécution exécution exécution

Mov-temps 14687 38687 15906 21140 13969
Mill-solu 3742 3536 3801 3591 3957

3 Mov-temps 27484 28141 19781 21719 27578
Mill-solu 3619 3607 3763 3531 3767

A Mov-temps 34296 41688 27672 39969 40390
Mill-solu 3690 3455 3621 3711 3718
Mov-temps 48203 39250 40391 45438 105469
Mill-solu 3736 3485 3492 3787 3616
Mov-temps 52766 47907 46734 58812 46469
Mill-solu 3569 3599 3418 3431 3440
Mov-temps 52078 54593 51750 52297 50687
Mill-solu 3341 3475 3391 3522 3812
Mov-temps 61391 51266 71063 67750 65141
Mill-solu 3637 3463 3559 3365 3318
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Figure 4.
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16 variation de temps d’exécution par raport le nombre de processus

Figure 4. 17 variation de la qualité des solutionpar rapport le nombre des processus
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Test N°3: augmentation du nombre de processeurs :

Ce test montre la scalabilité de I'approche c.i&fflet de 'augmentation du nombre
de processeurs en travail sur le temps d’exécubiom, les conditions suivantes :

» le test est fait sur le probleme (a280) de 28@will
e un voisinage total pour chaque processus

» la condition d’arrét est un nombre d’itérationslega00

Les résultats figurent dans le tableau suivant :

. Nombre de Nombre de| Max Temps d’exécution
probléme processus processeurs (ms)
4 276360
5 259875
A280 12 6 184406
7 178969
8 186078

16 | | | | | | |

Figure 4. 18 variation de temps d’exécution suivaria variation de nombre des
processeurs
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7.8 Discussions
1. les résultats du ®ltest montrent que la méthode proposée donne detioss

meilleures que la méthode de base (la descente).

2. le 2°™®test montre que I'augmentation du nombre des psuseaugmente aussi le
temps d’exécution (augmentation du temps de comration inter processus) mais
elle donne des solutions de qualité de plus (umpdoeation plus fine de I'espace de
recherche).

3. le test N° 3 montre que pour un nombre donné deessus, 'augmentation du
nombre des processeurs en exécution diminue emajéaéemps d’exécution, mais le
facteur le plus essentiel est le rapport

nombredeposussus
nombredepocesseur

8 Conclusion

Dans ce chapitre on a proposé une méthode coomgrpéralléle et hybrideouhaitée
d’étre adaptée aux caractéristiques des grillede @@thode représente une hybridation entre
un modele paralléle de I'optimisation par essainpdsicules ditde modele cellulaire et la
meéthode de recherche locale itérée (ILS). La métlogour buts de minimiser la fréquence
de la communication et la taille des informationsonmuniquer et de guider la recherche

suivant un mécanisme supérieur fourni par I'OEP.

Une implémentation était réalisée sur le probléme vidyageur de commerce,
respectant le mode de déploiement pair a paidisant le langage java et le passage de
message comme un modeéle de programmation pardlleésultat est une application MPJ
développée avec la plateforme P2PMPI qui reposel¥TA. Les tests ont été faits sur des
instances euclidiennes 2D de TSPLIB et ils montreed améliorations par apport aux

méthodes de base, et une scalabilité suivant ldéoredes processeurs participants.
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Conclusion et perspectives

Dans ce travail, on a essayé de faire une étudéeswstratégies du parallélisme et
d’hybridation des métaheuristiques afin d’augmenigfficacité de celle-ci. Ensuite on a
proposé une méthode résultant de I'hybridationeel@rmodele cellulaire de I'optimisation
par essaim de particules et la méthode de rechéchke ILS. Cette hybridation a pour but
diaboutir une méthode capable d’étre exécutée diuam@ere efficace dans un environnement
grille de calcul.

Les tests sont faits sur une plateforme matérggliene représente pas une véritable
grille & cause de la distance entre ses ressounags,on peut dire que la méthode proposée
est une méthode prometteuse pour plusieurs rai§irmn fait une comparaison entre cette
meéthode et ses composants on trouve qu’elle offesintensification de recherche plus que
celle fournie par le modéle paralléle de I'optintisa par essaim de particules ; elle offre
aussi un mécanisme de perturbation qui permetnaéthode de recherche itérée d’explorer
'espace de recherche pas a pas, ce qui a poutatésune exploration de I'espace des
solutions par des zones plus ou moins adjacer#s permet d’exécuter les instructions sur
des données locales dans la plus part du tempsppaéquent le degré de synchronisation est
minimisé. Les solutions fournies par cette méthsmig généralement de qualité meilleure.

Cependant, la méthode reste ouverte pour plus lg¢@na&t d’amélioration ; on parle
de : 'adaptation des parametres de la méthode delk I'équation de mise a jour du pas de la
perturbation, l'utilisation des autres langagespdegrammation tel que C++, faire tester la
méthode sur une véritable grille pour un meilleuggment, [l'utilisation des autres
plateformes telles que JACE et P2PJACE pour imphéeneet tester une version

completement asynchrone.

En fin 'approche proposée peut étre étendue atr@auméthodes telles que la carte
auto-organisatrice (la carte de Kohonen).
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