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IntrodutionLa thèse, présentée dans e doument, s'insrit dans les domaines de l'optimisationombinatoire et des grilles de alul. Elle a été réalisée au sein de l'équipe d'Optimi-sation PArallèle Coopérative (OPAC) du Laboratoire d'Informatique Fondamentale deLille (CNRS/LIFL) à l'Université des Sienes et Tehnologies de Lille (USTL). Lestravaux de ette thèse entrent également dans le adre du projet INRIA DOLPHIN.Les problèmes d'optimisation ombinatoire sont souvent NP-di�iles. Selon la qua-lité exigée des solutions, les méthodes de résolution de es problèmes se délinent endeux grandes atégories : les méthodes approhées, appelées aussi heuristiques, et lesméthodes exates. Il existe également des méthodes hybrides ombinant di�érentes mé-thodes aux omportements omplémentaires. Parmi les heuristiques, on distingue lesméta-heuristiques pouvant s'appliquer à di�érents problèmes. Ces méta-heuristiquespeuvent être également à population de solutions ou à solution unique. Les méta-heuristiques, souvent employées pour résoudre des problèmes de grande taille, produisenten temps raisonnable des solutions de bonnes qualités mais pas forément optimales.Par ontre, les méthodes exates permettent de trouver des solutions optimales avepreuve d'optimalité. Cependant, leur oût exorbitant en temps CPU, sur des problèmesde grande taille, les rend souvent inexploitables faute de ressoures de alul su�santes.Le parallélisme à grande éhelle, basé sur les grilles informatiques, s'avère un moyenindispensable pour supporter le oût des méthodes d'optimisation, notamment des mé-thodes exates et des méthodes hybrides. Une grille peut être vue omme un ensemblede ressoures de alul hétérogènes, volatiles, réparties sur plusieurs domaines d'admi-nistration autonomes, et inter-onnetés par un réseau à grande éhelle. L'exploitationde et environnement néessite la gridi�ation des modèles parallèles et des méanismesd'hybridation en vue de leur adaptation aux aratéristiques des grilles de alul. Laprise en ompte de telles aratéristiques se traduit notamment par la résolution des pro-blèmes liés à la séurité (traversée de pare-feux), à la volatilité (tolérane aux pannes),aux délais de ommuniation (optimisation des oûts de ommuniation) et à l'hétéro-généité (régulation de harge).Dans le domaine de l'optimisation ombinatoire parallèle, plusieurs travaux ontété onsarés à l'identi�ation et à l'étude de di�érents modèles de parallélisation desméthodes exates [GC94, CDC+94℄ et des méta-heuristiques [CP98, CMRR02, AT02,5



6 IntrodutionTAML05℄. Ces études sont rihes en enseignements, y ompris sur la parallélisation desméthodes hybrides. Cependant, elles ne sont pas totalement adaptées aux grilles infor-matiques. En e�et, les aratéristiques des grilles ne sont souvent pas prises en omptedans es études. Cei s'explique essentiellement par la jeunesse du domaine des grillesinformatiques. Dans ette thèse, nous proposons une étude des modèles parallèles etdes méanismes d'hybridation dans le ontexte des grilles de alul. Cette étude metnotamment en évidene l'importane des modèles asynhrone et de vol de yles dansun environnement d'exéution volatile, hétérogène et multi-domaine d'administration.Notre étude identi�e également pour haque modèle l'information à stoker et à res-taurer pour mettre en ÷uvre des stratégies de tolérane aux pannes. Cei permet deprendre en ompte la volatilité liée à la disponibilité variable et aux pannes des ma-hines. Nous nous sommes également intéressés aux méanismes de régulation de hargedans le ontexte des grilles informatiques, notamment pour les méthodes exates.Pendant une résolution, l'irrégularité de l'arbre exploré par les méthodes exates,l'hétérogénéité des grilles informatiques et leur volatilité impliquent un nombre onsi-dérable d'opérations de régulation de harge et de sauvegarde/restauration. Toutes esopérations se traduisent par des oûts de ommuniation exorbitants pour le transfert,le stokage, et la restauration des unités de travail. Ces oûts sont aentués par l'éhelled'une grille et l'importane des délais de ommuniation dans et environnement. Il estdon primordial de proposer un odage de es unités a�n de réduire leur taille, et ainsiminimiser les oûts de ommuniation. Dans ette thèse, nous proposons une gridi�-ation de l'algorithme Branh-and-Bound (B&B) basée sur un odage d'une unité detravail, souvent omposée d'une liste de sous-problèmes, par un intervalle, dé�ni avedeux entiers naturels. Dans ette nouvelle approhe, appelée B&B�Grid, l'informationtransférée, stokée et restaurée est un intervalle au lieu d'une liste de sous-problèmes.Par onséquent, e odage permet de minimiser le oût de ommuniation, et rend lesstratégies de régulation de harge, de tolérane aux pannes, et de détetion de termi-naison plus e�aes. De plus, à l'inverse des autres approhes de régulation de hargepubliées dans la littérature [ABGL02, AF02, CR95℄, la granularité des unités de travaildans B&B�Grid n'est pas �xe, mais varie selon les aratéristiques de la grille. A�nde failiter l'utilisation de B&B�Grid, nous avons implémenté ette approhe au tra-vers d'une plate-forme logiielle. Contrairement aux autres plates-formes, la plate-formeB&B�Grid permet le déploiement de méthodes exates de type B&B ave tout para-digme parallèle (fermier-travailleur, fermier-travailleur hiérarhique, pair-à-pair, et.).Cette plate-forme permet de résoudre aussi bien les problèmes mono-ritères que lesproblèmes multi-ritères.Pour séletionner le prohain sous-problème à traiter, l'approhe B&B�Grid estbasée, à l'instar de la plupart des approhes de parallélisation du B&B, sur la straté-gie profondeur d'abord. L'intérêt de ette stratégie est de réduire le nombre de sous-problèmes se trouvant simultanément sur les di�érents proessus parallèles. Par ontre,omparée à la stratégie meilleur d'abord, le nombre de sous-problèmes traités, ave lastratégie profondeur d'abord, est onsidérable. L'initialisation des algorithmes B&B par



Introdution 7une (ou plusieurs) bonnes solution(s) permet de remédier à et inonvénient. Cependant,de telles solutions ne sont pas disponibles pour ertains problèmes. Par onséquent, ilest néessaire d'hybrider tout B&B parallèle, dont la stratégie est de type profondeurd'abord, par une méthode approhée. Le r�le de la méthode approhée est de fournirau B&B des solutions de bonne qualité a�n de lui permettre d'élaguer le plus grandnombre de sous-problèmes. Dans ette thèse, nous avons proposé une approhe pourl'hybridation de B&B�Grid ave une méta-heuristique parallèle sur les grilles de alul.Les intergiiels de grille permettent de résoudre, de manière transparente, une par-tie des problèmes renontrés lors de déploiement d'appliations sur et environnement.Cependant, ils ne sont pas totalement adaptés au parallélisme oopératif, tel que eluisupporté par l'approhe hybride que nous avons proposée. Par exemple, les intergi-iels de type oordinateur-travailleur (dispather-worker), tel que XtremWeb [Fed03℄, neprennent souvent pas en ompte la génération dynamique de tâhes et leur oopéra-tion à l'exéution. Nous avons don proposé pour e type d'intergiiels un modèle deoopération inspiré de Linda [Gel85℄ et adapté à l'optimisation multi-ritère sur grilles.Ce modèle peut être intégré omme ouhe de oordination dans es intergiiels, et unepremière intégration de e modèle a été réalisée sur XtremWeb.Ce doument est organisé en deux parties présentant le bilan de nos travaux etles ontributions apportées. La première partie omporte trois hapitres onsarés auxméthodes exates dans le ontexte des grilles de alul. Le hapitre 1 explique briève-ment les problèmes d'optimisation ombinatoire ainsi que leurs méthodes de résolution,présente les grilles de alul notamment leurs aratéristiques, et résume les prinipauxtravaux e�etués sur la gridi�ation des algorithmes B&B a�n de les adapter aux ara-téristiques des grilles. Ce hapitre dérit également la grille d'expérimentation utiliséepour valider nos travaux. Le hapitre 2 est onsaré à la présentation de B&B�Grid. Cehapitre dérit les onepts ainsi que les opérateurs dé�nissant ette nouvelle approhe,et détaille ses stratégies de tolérane aux pannes, d'équilibrage de harge, de détetionde terminaison et de partage de solutions. Ce hapitre présente également le problèmedu Flow-Shop, problème utilisé pour valider nos travaux au ours de ette thèse, ainsique les expérimentations e�etuées pour montrer l'e�aité de l'approhe B&B�Gridet la omparer aux prinipales approhes de la littérature. Le hapitre 3 porte sur laprésentation de la plate-forme B&B�Grid supportant ette nouvelle approhe. Danse hapitre, nous identi�ons les trois prinipales approhes dédiées à la réutilisation duode de méthodes exates parallèles tout en justi�ant le hoix de présenter l'approheà travers une plate-forme. Ensuite, e hapitre présente brièvement les plates-formesles plus onnues pour la parallélisation des méthodes exates, dérit l'arhiteture dela plate-forme B&B�Grid, et présente ses méanismes d'évaluation de performanes.Le hapitre est terminé par la présentation des expérimentations e�etuées pour validerB&B�Grid sur des problèmes mono-ritères et bi-ritères.La deuxième partie, organisée en deux hapitres, porte sur la oopération des mé-thodes exates ave les méta-heuristiques. Le hapitre 4 présente les di�érents modèles



8 Introdutionparallèles dédiés aux méta-heuristiques à population de solutions ou à solution unique,et justi�e l'intérêt de ombiner les di�érentes méthodes d'optimisation. Dans e ha-pitre, nous présentons l'approhe hybride que nous avons proposée, ses deux modesd'hybridation possibles, et son déploiement selon deux modèles parallèles. Le hapitre5 dérit notre modèle de oordination pour les méthodes parallèles hybrides déployéessur les grilles de alul. Ce nouveau modèle est une extension de Linda. Ce hapitreprésente le modèle de oordination Linda, justi�e le hoix de e modèle, identi�e seslimites quant à son utilisation dans les grilles, et présente le nouveau modèle de oor-dination Linda étendu ainsi que son implémentation sur XtremWeb. Dans e hapitre,nous expliquons la mise en ÷uvre, ave le nouveau modèle de oordination, de troismodèles parallèles ainsi que de deux shémas d'hybridation. Ce hapitre est terminépar la présentation des expérimentations e�etuées pour valider le nouveau modèle deoordination, et pour démontrer l'intérêt de notre approhes hybrides.Ce doument omprend deux annexes. L'annexe A présente les problèmes d'ordon-nanement en général, atégorie de problèmes à laquelle appartient le Flow-Shop, et lesbornes de l'algorithme B&B utilisées dans nos expérimentations. L'annexe B dérit lafaçon d'utiliser la plate-forme B&B�Grid.



Première partieMéthodes exates sur grilles dealul
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Chapitre 1Méthodes exates parallèles surgrilles de alulIntrodutionDe nombreux problèmes, renontrés dans di�érents seteurs éonomiques, sont denature ombinatoire. Selon le nombre de ritères pris en ompte, es problèmes peuventêtre mono ou multi-ritères. Les méthodes de résolution de es problèmes se délinenten deux grandes familles : les méthodes approhées et les méthodes exates. Contrai-rement aux méthodes approhées, les méthodes exates, tels que les algorithmes B&B,permettent de trouver la ou les solution(s) optimale(s). Relativement à une énuméra-tion exhaustive de toutes les solutions, es algorithmes réduisent onsidérablement lapuissane de alul néessaire pour résoudre un problème d'optimisation ombinatoire.Néanmoins, ette puissane reste onsidérable lorsqu'il s'agit de résoudre des instanesde très grande taille. C'est pourquoi un reours aux grilles de alul est néessaire pourla résolution de telles instanes. Les ressoures d'une grille sont en général hétérogènes,volatiles, distribuées sur plusieurs domaines d'administration, et interonnetées aveun réseau de grande taille. L'adaptation des algorithmes B&B aux grilles de alul né-essite la prise en ompte de es aratéristiques. Dans e hapitre, nous présentons uneétude sur la parallélisation des méthodes exates sur les grilles informatiques ainsi queles prinipaux travaux réalisés dans e domaine.Ce hapitre est organisé en quatre setions. La setion 1.1 est une introdution àl'optimisation ombinatoire mono et multi-ritère. Nous y expliquons les notions de basede ette disipline. La setion 1.2 donne un aperçu des grilles de alul ainsi que leursaratéristiques, et dérit la grille d'expérimentation utilisée pour valider nos travaux.Dans la setion 1.3, nous nous intéressons aux méthodes exates parallèles. Cettesetion introduit notamment la taxinomie proposée par [Mel05℄. La setion 1.4 déritles travaux les plus onnus pour la oneption d'algorithmes B&B pour les grilles dealul. Cette setion présente les di�érentes approhes proposées pour réduire les délaisde ommuniation, partitionner la harge entre les proessus B&B, gérer la tolérane11



12 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulaux pannes, prendre en harge le passage à l'éhelle et la traversée de pare-feux.1.1 Méthodes exatesEn optimisation ombinatoire, appelée également optimisation disrète, on s'inté-resse aux problèmes requérant de trouver la ou les meilleure(s) on�guration(s) parmiun ensemble �ni mais très grand de on�gurations possibles. Chaune des on�gurationsonstitue une solution au problème onsidéré et appartient à un espae appelé espaedes solutions. Le hoix de la solution est fontion de son oût, lui-même basé sur un ouplusieurs ritère(s). Le oût d'une solution est dé�ni dans un autre espae appelé espaedes oûts. Résoudre un problème d'optimisation ombinatoire ave une méthode exaterevient à trouver la ou les solution(s) de oût optimal. En optimisation ombinatoire,un problème peut être mono-ritère ou multi-ritère, selon qu'on s'intéresse respeti-vement à un ou plusieurs ritère(s). Selon le nombre de ritères du problème, le oûtd'une solution peut être une simple valeur ou un veteur de valeurs.Si la notion d'optimalité est simple à dé�nir dans le as d'un problème mono-ritère,elle n'est pas aussi évidente pour un problème multi-ritère. Généralement, l'optimalitépour les problèmes multi-ritères est dé�nie à l'aide de la relation de dominane entreveteurs [Par12℄.Dé�nition 1Soient X = (X1, ..,XN ) et Y = (Y1, .., YN ) deux veteurs et deux entiers i,j ∈ [1,N℄.Dans un problème de minimisation, X domine Y ⇐⇒ (∀i/Xi ≤ Yi)et(∃j/Xj < Yj).Dans un problème de maximisation, X domine Y ⇐⇒ (∀i/Xi ≥ Yi)et(∃j/Xj > Yj).La relation de dominane onstitue un ordre partiel, e qui implique que plusieurssolutions optimales peuvent exister. Cet ensemble est appelé front Pareto.Dé�nition 2Soit E un ensemble de veteurs quelonque, et F le front Pareto de EX ∈ F ⇐⇒ ∄ Y ∈ E / Y domine XSelon la qualité exigée des solutions, deux familles de méthodes de résolution peuventêtre utilisées : lesméthodes exates et lesméthodes approhées ou heuristiques (FIG. 1.1).Les heuristiques produisent de bonnes solutions, et sont appliables à des instanes detaille importante. Les heuristiques peuvent être spéi�ques à un problème donné, maiselles peuvent également être génériques i.e. appliables à di�érents types de problèmesdans quel as elles sont appelées méta-heuristiques. Ces dernières peuvent être à solutionunique (méthodes de desente, reherhe tabou, réuit simulé, ...) ou à population desolutions (algorithmes évolutionnaires, olonies de fourmis, ...). Les méthodes exates(B&B, programmation dynamique, programmation par ontraintes, et.) permettent detrouver des solutions exates ave preuve d'optimalité. Cependant, elles restent inutili-



Grilles de alul 13sables, en pratique, sur des instanes de grande taille. En e�et, la résolution de e typed'instanes néessite une puissane de alul onsidérable. Les grilles de alul sont unmoyen pour réunir une telle puissane de alul.
Méthodes exactes

Branch & Bound Programmation
dynamique

PPC

Heuristiques

Heuristiques
spécifiques

Métaheuristiques

A solution unique
A population 
de solutions

Déscente Récuit simulé Recherche tabou Algorithmes
évolutionnaires

Colonies de
fourmisFig. 1.1 � Une taxinomie des méthodes de résolution en optimisation ombinatoire.1.2 Grilles de alulAu ours de es deux dernières déennies, les systèmes distribués et parallèles ontonnu une évolution signi�ative sur les plans matériel et logiiel. En peu de temps,e domaine est passé des superalulateurs aux arhitetures variées (vetorielles, àmémoire partagée ou distribuée) aux grilles informatiques, en passant par les réseaux(Networks of Workstations ou NOW) et grappes (Clusters of Workstations ou COW)de stations de travail et les méta-systèmes. L'engouement susité aujourd'hui par lesgrilles est dû à plusieurs fateurs, notamment à : l'émergene et la popularité grandis-sante d'Internet et des tehnologies assoiées, et à l'évolution tehnologique et éono-mique des ressoures informatiques en termes de puissane de alul, de apaité destokage, de bande passante, et de prix de plus en plus abordables. Cet engouementa déjà onduit à la prolifération de projets sur les grilles ave di�érentes inarnationstraduisant di�érentes approhes : méta-alul ou metaomputing, super-alul virtuel ouvirtual superomputing, alul global ou global/Internet omputing, systèmes pair-à-pairou peer-to-peer omputing, et.Historiquement, l'idée des grilles est apparue en 1995 ave le projet I-WAY [DFP+96℄visant à onstruire un méta-système multi-site et une infrastruture logiielle permettantson exploitation pour le traitement d'appliations haute-performane. Le méta-systèmeinter-onnete des périphériques de visualisation (aves de réalité virtuelle immersive etinstruments d'observation) et des super-alulateurs répartis sur 17 sites. L'idée a étéétendue à tous types de ressoures informatiques inluant les appliations, le stokageet les masses de données. Cette extension se retrouve dans la dé�nition donnée dans[FKT01℄, selon laquelle la grille vise le partage oordonné de ressoures et la résolution



14 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulde problèmes dans des organisations virtuelles dynamiques et multi-institutionnelles.Suivant les objetifs visés par l'exploitation de ressoures réparties, plusieurs autresdé�nitions sont proposées (e.g. [FKT01, KBM02℄), e qui justi�e d'ailleurs la publia-tion d'artiles tels que [Fos02, Gri02, BLDGS03℄ dédiés à l'analyse de es dé�nitionsdans le but de lari�er le onept de grille. Il nous semble don important de préiserle ontexte dans lequel on se plae lorsqu'on aborde des travaux sur grilles informatiques.1.2.1 Caratéristiques et appliations des grillesDans le adre de nos travaux sur l'optimisation ombinatoire parallèle sur grilles,une grille est onsidérée omme un ensemble de ressoures de alul réparties ayant lesaratéristiques présentées dans [BBL02℄ : multi-domaine d'administration, hétérogène,à grande éhelle et dynamique (à disponibilité spatio-temporelle variable).La grille est multi-domaine d'administration : les ressoures sont répartiessur plusieurs domaines d'administration et gérées par di�érentes organisations. Lesutilisateurs et fournisseurs de ressoures sont lairement identi�és atténuant ainsi lesproblèmes de séurité. Néanmoins, la traversée de pare-feu (ou �rewalls) demeure unproblème ruial qu'il onvient de résoudre. Dans les systèmes de alul global tels queXtremWeb [Fed03℄ basés sur le vol de yles étendu à Internet, e problème est résolude manière naturelle puisque la ommuniation est initiée par les mahines volontaires�de l'intérieur d'un domaine d'administration". La résolution du problème n'est pastoujours aussi simple, et ela onstitue souvent le dé� des systèmes de metaomputing.Par exemple, pour Condor [LLM88℄, di�érentes approhes ont été envisagées pour trai-ter le problème : �oking, Condor-G et Condor Glide-in [TTL02℄. La première solutiononsiste à mettre en plae un gestionnaire de ressoures par domaine d'administrationet de permettre à haun de soumettre à d'autres gestionnaires les travaux qu'il ne peuttraiter. Les deux autres approhes sont basées sur le ouplage ave Globus [FK97℄.La grille est hétérogène : l'hétérogénéité des ressoures matérielles et logiiellesest aentuée par le nombre important de mahines dans la grille et appartenant à di�é-rentes organisations. La résolution de e problème en utilisant les standards d'éhangeréents tels que XML et SOAP onstitue, entre autres, un fateur ayant fortement en-ouragé l'émergene des grilles. Néanmoins, l'hétérogénéité rend partiulièrement plusdi�ile l'évaluation de performanes des appliations déployées, et onstitue un thèmede reherhe à part entière [GWB+04, NGB04℄. Plusieurs olloques sont dédiés à ethème, en partiulier Automati Performane Analysis Tools-and-Performane Toolsfor the GRID (APART Workshop).La grille a une large éhelle : la grille a une éhelle importante en termes denombre de mahines potentiellement disponibles et de la taille du réseau d'interon-nexion de es mahines. Suivant l'éhelle visée, on distingue souvent les systèmes dealul global et pair-à-pair des grilles de alul. Les premiers supportent pour le mo-



Grilles de alul 15ment bien plus de mahines que les grilles de alul. Ils sont destinés en partiulier auxappliations basées sur le volontariat de milliers voire de millions de mahines d'Inter-net. Le plus représentatif et populaire des intergiiels gérant e type de systèmes dealul est SETI�home [ACK+02℄. XtremWeb [Fed03℄ en fait également partie mais, àla di�érene de SETI�home, il n'est pas dédié à un seul projet. Les appliations gour-mandes en ressoures doivent être onçues de manière à supporter le passage à l'éhelle.Il faut prendre en ompte notamment les délais de ommuniation importants.La grille est dynamique : la disponibilité variable des ressoures due à leurspannes ou aux départs/retours de leurs propriétaires n'est pas une exeption mais unerègle dans la grille. En e�et, ave un nombre si important de ressoures, la probabilitéde disparition des ressoures est plus importante. Cette volatilité des ressoures posedes problématiques de déouverte dynamique de ressoures, de tolérane aux pannes, desauvegarde/restauration des données, de synhronisation, et. Ces problématiques sontsouvent di�iles à gérer de manière transparente et e�ae dans les intergiiels. C'estpourquoi, leur prise en ompte est parfois néessaire au niveau appliatif.Di�érents types d'utilisation de la grille sont identi�és dans [FK99, KBM02, BLDGS03℄.Il s'agit prinipalement du super-alul virtuel distribué à grande éhelle (ou distributedvirtual superomputing), du alul haut débit (ou high-throughput omputing), du trai-tement intensif de masses de données (e.g. data mining), du traitement à la demande(ou on-demand omputing) permettant l'aès à des ressoures distantes, du travail o-opératif, et du multimédia (QoS, Vidéo, et.). Les deux premiers types d'utilisationpermettent de réduire le temps d'exéution respetivement d'une seule appliation etd'un ensemble (ou pool) d'appliations. Le traitement intensif de données a pour objetifde faire la synthèse ou la déouverte de onnaissanes à partir de référentiels et basesde données et de librairies numériques. Le projet européen DataGrid [HJMS+00℄ est leplus représentatif des grilles dédiées à e type d'appliations. Les trois derniers typesd'utilisations permettent l'aès à des servies sur la grille tels que l'exploitation d'uneressoure distante matérielle ou logiielle, l'interation entre utilisateurs présents sur lagrille, ou l'utilisation d'un support multimédia tel que la vidéo-onférene.1.2.2 Grille d'expérimentation de nos travauxLes expérimentations présentées dans e doument ont été réalisées sur la grilledétaillée dans le tableau TAB. 1.1. Comme l'indique la �gure FIG. 1.2, notre grilleexpérimentale est essentiellement omposée de grappes de Grid'50001, mais aussi degrappes d'établissements de l'Université des Sienes et Tehnologies de Lille (USTL2).Le projet Grid'5000 a été lané en 2003 par le Ministère de la Reherhe dans le adrede l'ACI GRID "Programme national Grid'5000". Le projet est également supportépar d'autres organismes, notamment l'INRIA, le CNRS, les universités, RENATER,1https ://www.Grid'5000.fr/2http ://www.univ-lille1.fr/



16 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulet quelques onseils généraux et régionaux. Le but du projet est d'aquérir une grilleexpérimentale de 5000 ÷urs de alul répartis en grappes hébergées par 9 sites enFrane : Bordeaux, Grenoble, Lille, Lyon, Nany, Orsay, Rennes, Sophia-Antipolis etToulouse. Grid'5000 ompte atuellement (otobre 2007) environ 3000 ÷eurs de al-ul. Les grappes universitaires se trouvent à l'IEEA-FIL3, Polyteh'Lille4 et l'IUT-A5.La grille expérimentale utilisée dans nos travaux est onforme aux aratéristiques desgrilles énumérées dans la setion préédente.CPU (GHz) Domaine(Grappe) NombreP4 1.70 24P4 2,40 IEEA-FIL 48P4 2,80 (USTL) 59P4 3,00 27AMD 1,30 14Celeron 2,40 35Celeron 0,80 14Celeron 2,00 Polyteh'Lille 13Celeron 2,20 (USTL) 28P3 1,20 12P4 3,20 12P4 1,60 22P4 2,00 18P4 2,80 IUT-A (USTL) 45P4 2,66 57P4 3,00 41AMD 2,2 Bordeaux (Grid'5000) 2x47AMD 2,2 Lille (Grid'5000) 2x54Xeon 2,4 2x64AMD 2,2 Rennes (Grid'5000) 2x64AMD 2,0 2x100AMD 2,0 Sophia (Grid'5000) 2x107AMD 2,2 Toulouse (Grid'5000) 2x58AMD 2 Orsay (Grid'5000) 2x216Total 1889Tab. 1.1 � Détails de la grille utilisée.En e�et, ette grille est d'une éhelle importante en termes du nombre de proesseurset de la taille du réseau d'interonnexion de es mahines. Notre grille d'expérimenta-tion est omposée d'environ 2000 proesseurs répartis sur neuf grappes. Six grappes3http ://www.�l.univ-lille1.fr/4http ://www.polyteh-lille.fr/5http ://www-iut.univ-lille1.fr/
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Fig. 1.2 � Une grille géographiquement répartie.appartiennent à la grille expérimentale Grid'5000, et trois grappes à trois établisse-ments de l'USTL. A la di�érene des mahines universitaires qui sont mono-proesseur,tous les n÷uds de alul de Grid'5000 utilisés sont des bi-proesseurs. Les six grappesde Grid'5000 exploitées sont elles des sites de Bordeaux, Lille, Nie, Orsay, Rennes etToulouse. Trois grappes de Grid'5000 ne sont don pas utilisées. Il s'agit de Grenoble,grappe surexploitée par les autres utilisateurs, Nany et Lyon, grappes non enore opé-rationnelles au moment des tests. Grid'5000 apporte les trois quarts du nombre deproesseurs de la grille expérimentale utilisée dans nos travaux. Comme l'indique la�gure FIG. 1.2, les proesseurs de ette grille sont géographiquement répartis.Les ressoures de alul de ette grille expérimentale sont gérées par di�érentes or-ganisations. Chaun des sites de Grid'5000 est administré par un ingénieur di�érent.Cependant, les sites de ette grille ne sont pas protégés entre eux par des pare-feux.Autrement dit, tout proesseur de Grid'5000 peut joindre tout autre proesseur de ettegrille. Par ontre, les mahines des grappes universitaires se trouvent derrière des pare-feux. Les grappes universitaires sont administrées par des équipes réseau distintes.Chaque grappe est protégée par un pare-feux, et appartient à un domaine d'adminis-tration distint. Les mahines universitaires ne sont don pas joignables en dehors desmahines de la même grappe.La grille expérimentale utilisée est un environnement dynamique. En e�et, les pro-



18 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulesseurs de Grid'5000 doivent être réservés avant leur utilisation. Une réservation peutse faire selon trois modes. Il s'agit d'une réservation normale, d'une réservation avedéploiement du système d'exploitation, et d'une réservation en beste�ort. Les expéri-mentations présentées dans nos travaux sont faites en beste�ort. Une réservation d'unproesseur en beste�ort serait annulée si un autre utilisateur demande e proesseur. Lesystème de réservation n'informe pas les proessus lanés de la �n d'une réservation bes-te�ort. Un proesseur perdu, à ause d'une réservation d'un autre utilisateur, peut donêtre onsidéré omme un proesseur tombé en panne. Pendant nos expérimentations,tout proesseur libre de Grid'5000 est réservé en beste�ort. De plus, les mahines desgrappes universitaires sont prinipalement dédiées à l'enseignement et ne peuvent donêtre exploitées que lorsqu'elles sont oisives. Par onséquent, notre grille expérimentaleonstitue un environnement hautement dynamique où les ressoures de alul sont ex-ploitées en vol de yles. Cei permet de n'exploiter que la puissane de alul perdue,et de ne pas pénaliser les autres utilisateurs de Grid'5000 et les étudiants de l'USTL.L'hétérogénéité des ressoures matérielles et logiielles aratérisent également notregrille expérimentale. Comme l'indique le tableau TAB. 1.1, les proesseurs des di�érentesgrappes ne sont pas similaires. De plus, ertaines grappes ontiennent même des pro-esseurs di�érents. Par ailleurs, les grappes sont interonnetées di�éremment. En e�et,les grappes universitaires sont reliées en 1 GigaBit, tandis que les grappes de Grid'5000sont interonnetées en 2,5 GigaBits par le réseau national RENATER3. En plus deette hétérogénéité matérielle, la grille expérimentale se aratérise également par unehétérogénéité dans les distributions Linux installées sur les grappes. Cei aentue l'hé-térogénéité des outils logiiels se trouvant sur haque grappe.1.3 Méthodes exates parallèlesLes méthodes de résolution exates utilisées en optimisation ombinatoire sont, pourun bon nombre d'entre elles, de type B&B. Ces méthodes se délinent essentiellement entrois variantes : B&B simple, le Branh-and-Cut (B&C), et le Branh-and-Prie (B&P).Il existe d'autres variantes du B&B moins onnues : Branh-and-Peg [GGS04℄, Branh-and-Win [PC04℄, et Branh-and-Cut-and-Solve [CZ06℄. Cette liste est ertainement nonexhaustive. Il est également possible de onsidérer un simple algorithme de type Di-viser pour Régner omme une base pour l'algorithme B&B. Il su�t de supprimer, duBranh-and-Bound, l'opérateur d'élimination, expliqué plus loin, pour obtenir un algo-rithme de type Diviser pour Régner. Certains auteurs onsidèrent les algorithmes B&Cet B&P, ainsi que les autres variantes, omme des algorithmes B&B distints. Ces au-teurs parlent alors de B&X pour désigner les algorithmes B&B, B&C, B&P, et. Dansla suite du doument, l'algorithme B&B désigne B&B simple lui-même ou toute autrevariante de et algorithme.Les algorithmes B&B reposent sur une exploration impliite de toutes les solutions



Méthodes exates parallèles 19du problème onsidéré. L'espae de es solutions est exploré en onstruisant dynami-quement un arbre dont le sous-problème raine représente la totalité de et espae, lessous-problèmes feuilles sont les di�érentes solutions possibles, et les sous-problèmes in-ternes sont des sous-espaes de l'espae global des solutions. La taille de es sous-espaesest de plus en plus réduite à mesure qu'on s'approhe des feuilles. La onstrution d'untel arbre et son exploration se font à l'aide de quatre opérateurs. Ce sont les opérateursde déomposition, d'évaluation, de séletion et d'élimination. L'algorithme proède enplusieurs itérations, durant lesquelles la meilleure solution trouvée est onservée et amé-liorée au fur et à mesure de l'exploration. Les sous-problèmes générés et non enoretraités sont onservés dans une liste dont le ontenu initial est le sous-problème raine.A haque itération de l'algorithme, l'opérateur de séletion hoisit, selon une ertainestratégie, un sous-problème, autrement dit un sous-espae, de ette liste. L'opérateur dedéomposition le divise en plusieurs sous-espaes plus petits et deux à deux disjoints.L'opérateur d'évaluation alule une borne des solutions de haque sous-espae généré, etl'opérateur d'élimination élimine de la liste tout sous-espae dont l'évaluation a démon-tré qu'il ne ontient pas de solution pouvant améliorer la meilleure solution déjà trouvée.Pour les problèmes multi-ritères, la meilleure solution trouvée peut être onstituéede plusieurs solutions Pareto. Par onséquent, en plus de l'ensemble des sous-espaes,l'algorithme garde dans une autre liste toutes les solutions Pareto obtenues. A l'inversedes opérateurs de séletion et de déomposition qui restent inhangés, les opérateursd'évaluation et d'élimination, utilisés dans le ontexte mono-ritère, doivent néessai-rement être adaptés aux problèmes multi-ritères. Utiliser la règle de dominane entreveteurs au lieu d'une simple omparaison entre valeurs, et évaluer un sous-espae se-lon plusieurs ritères au lieu d'un seul, sont prinipalement les deux modi�ations àfaire pour adapter l'algorithme B&B mono-ritère aux problèmes multi-ritères. Lesalgorithmes B&B réduisent onsidérablement la puissane de alul néessaire pour ex-plorer tout l'espae des solutions. Toutefois, une telle puissane peut s'avérer toujoursonsidérable, notamment lorsqu'il s'agit d'algorithmes B&B multi-ritères. Reourir àplusieurs proesseurs en parallèle est un des moyens e�aes utilisés pour réduire letemps d'exploration. De nombreuses approhes de parallélisation des algorithmes B&Bsont ainsi proposées dans la littérature. La setion suivante donne une brève lassi�a-tion de es méthodes.Une taxinomie des méthodes de parallélisation du B&B est présentée dans [Mel05℄.Cette taxinomie est basée sur les lassi�ations proposées dans [GC94, CDC+94℄. Quatremodèles sont identi�és : le modèle multi-paramétrique parallèle, le modèle d'explora-tion arboresente parallèle, le modèle d'évaluation parallèle des bornes, et le modèled'évaluation parallèle d'une borne. Les quatre sous-setions qui suivent présentent esmodèles.



20 Méthodes exates parallèles sur grilles de alul1.3.1 Modèle multi-paramétrique parallèleLe modèle multi-paramétrique parallèle (FIG. 1.3), très peu étudié dans la littéra-ture, onsiste à onsidérer plusieurs algorithmes B&B. Il s'agit d'un modèle à gros grain.Plusieurs variantes de e modèle peuvent être envisagées en �xant di�éremment un ouplusieurs paramètre(s) des algorithmes. Les algorithmes di�èrent seulement par l'opé-rateur de déomposition dans [MP93℄. Ils sont di�érents uniquement par l'opérateur deséletion dans [JAM88℄ où une variante de la stratégie profondeur d'abord est utilisée.Chaque algorithme séletionne de manière aléatoire le prohain sous-problème à traiterparmi les derniers sous-problèmes générés. Dans [KK84℄, les algorithmes utilisent ha-un une borne supérieure di�érente dans leurs tests. L'idée est qu'un seul algorithmeutilise la meilleure borne supérieure trouvée tandis que les autres (ǫ-approhés) fontusage de ette borne diminuée d'une valeur ǫ > 0. Une autre variante de e modèleparallèle onsiste à déomposer l'intervalle dé�ni par la borne inférieure et la bornesupérieure du problème à traiter en sous-intervalles. Chaque sous-intervalle est a�etéà un des algorithmes. Dans le ontexte multi-ritère, le front Pareto (omposé de solu-tions appelées solutions supportées) peut être alulé par un algorithme B&B. Ensuite,plusieurs algorithmes B&B peuvent oopérer pour aluler les solutions non supportéessituées dans le voisinage du front Pareto. Une telle variante a été proposée dans [LDT04℄.

Fig. 1.3 � Illustration du modèle multi-paramétrique.Le prinipal avantage du modèle multi-paramétrique parallèle est sa génériité per-mettant son exploitation de manière transparente à l'utilisateur. Son inonvénient est lesuroût d'exploration qu'il engendre puisque ertains sous-problèmes de l'arboresenesont explorés de manière redondante. Toutefois, e suroût a une moindre onséquenelorsque le modèle est déployé sur une grille de alul puisque l'on dispose de su�sam-ment de ressoures. Par ailleurs, le nombre d'algorithmes mis en onurrene n'étantpas important, son exploitation sur une grille ne peut être justi�ée que s'il est ombinéave d'autres modèles parallèles.
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1.3.2 Modèle d'exploration arboresente parallèleLe modèle d'exploration arboresente parallèle onsiste à parourir en parallèle dif-férents sous-problèmes raines de sous-arbres dé�nissant des sous-espaes de reherhedu problème (FIG. 1.4). Cela signi�e que les opérateurs de déomposition, séletion,évaluation et élimination sont exéutés en parallèle de manière (a)synhrone par di�é-rents proessus explorant es sous-espaes. Dans le mode synhrone, un algorithme de
B&B omporte di�érentes phases. Durant haque phase, les proessus de l'algorithmee�etuent leur exploration de manière indépendante. Entre les phases, les proessus sesynhronisent pour s'éhanger de l'information, par exemple la meilleure solution trou-vée. Dans le mode asynhrone, les proessus de l'algorithme ommuniquent de manièreimprévisible.

Fig. 1.4 � Illustration du modèle d'exploration arboresente parallèle.Comparé aux autres modèles, le modèle d'exploration arboresente parallèle a sus-ité beauoup d'intérêt et a fait l'objet de beauoup de travaux de reherhe pour deuxraisons majeures. D'une part, le degré de parallélisme de e modèle peut être très im-portant sur les instanes de grande taille justi�ant à lui tout seul l'intérêt d'une grille dealul. D'autre part, l'implémentation du modèle pose plusieurs problèmes onstituantdes dé�s de reherhe dans le domaine de l'algorithmique parallèle. Parmi es problèmes,on peut iter le plaement et la gestion de la liste des sous-problèmes à résoudre, la ré-partition et le partage de la harge (des sous-problèmes générés), la ommuniation dela meilleure solution trouvée, la détetion de la terminaison de l'algorithme, et la tolé-rane aux pannes.



22 Méthodes exates parallèles sur grilles de alul1.3.3 Modèle d'évaluation parallèle des bornesLe modèle d'évaluation parallèle des bornes permet la parallélisation de la phased'évaluation des sous-problèmes générés par l'opérateur de déomposition (FIG. 1.5).Ce modèle est exploitable dans le as où la phase d'évaluation des bornes est entièrementexéutée à la suite de l'opérateur de déomposition. Il ne hange pas la oneption del'algorithme i.e. il est identique à la version séquentielle sauf que la phase d'évaluationest plus rapide. Le prinipal avantage de e modèle est sa génériité.
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Fig. 1.5 � Illustration du modèle d'évaluation parallèle des bornes.Par ontre, dans un environnement de type grille de alul il peut s'avérer ine�aepour les raisons suivantes : (1) le modèle est de nature synhrone, e qui le rend oûteuxen temps CPU dans un ontexte hétérogène et volatile, (2) sa granularité (oût de lafontion de alul de la borne) peut s'avérer �ne et don pénalisante dans un environne-ment large éhelle. Par exemple, dans le as du problème du �ow-shop le oût CPU del'évaluation d'une borne n'est pas su�sant pour justi�er son exploitation, et (3) le degréde parallélisme de e modèle est dépendant du problème traité. Il est souvent limité etdéroît au fur et à mesure de l'exploration ar le nombre de sous-problèmes générésdiminue au fur et mesure qu'on rajoute des ontraintes à l'opérateur de déomposition.Sa ombinaison ave le modèle d'exploration arboresente parallèle peut générer un pa-rallélisme massif ne pouvant être exploité de manière e�ae que sur grille de alul.1.3.4 Modèle d'évaluation parallèle d'une borneCe modèle ne hange pas la oneption de l'algorithme ar il est identique à la ver-sion séquentielle sauf que la phase d'évaluation est plus rapide. En outre, le modèle estdépendant du problème traité, synhrone et de type entralisé. Son extensibilité étantlimitée, son exploitation sur une grille est plus e�ae lorsqu'il est ombiné à d'autresmodèles.



Gridi�ation des méthodes exates 23Le modèle d'évaluation parallèle d'une borne est partiulièrement intéressant lorsdu alul de la borne du problème original. En e�et, l'opérateur de borne est souventbeauoup plus oûteux pour le problème original que pour les sous-problèmes. Cei seproduit notamment lors de la résolution des problèmes de programmation linéaire ennombres entiers mixte, Mixed Integer Linear Programming (MILP). Dans e type deproblèmes, le alul de la borne d'un sous-problème est basé sur le alul fait pour lesous-problème père. Typiquement, l'opérateur de déomposition rajoute une seule nou-velle ontrainte pour dé�nir les sous-problèmes. Par onséquent, le alul de la bornese fait souvent relativement très vite. Par ontre, le alul de la borne du problèmeoriginal démarre en général ave auune ontrainte. PICO [EPH00℄ est un des exemplesde plate-forme de parallélisation de B&B supportant le modèle d'évaluation parallèled'une borne. Dans l'approhe de PICO, e modèle est onseillé pour borner le problèmeoriginal. Une fois la borne du problème original alulée, PICO permet de ontinuer larésolution selon le modèle d'exploration arboresente parallèle.1.4 Gridi�ation des méthodes exatesDans la setion 1.2, nous avons présenté les aratéristiques des grilles de alul.Dans la setion 1.3, nous avons dérit les modèles parallèles des méthodes exates. Dansette setion, nous nous attahons à présenter l'adaptation de es modèles parallèles,autrement dit leur gridi�ation, pour prendre en ompte les aratéristiques des grilles.Cette setion dérit des approhes proposées pour la résolution des problèmes posés parles di�érentes aratéristiques de la grille. Il s'agit notamment de l'optimisation du oûtde ommuniation pour pallier au problème des délais de ommuniation, du passage àl'éhelle pour exploiter toutes les ressoures de alul de la grille, du partitionnement etde la régulation de la harge pour remédier au problème de l'hétérogénéité de es res-soures, du passage de pare-feux pour s'adapter à un environnement géré par di�érentesorganisations, et de la tolérane aux pannes pour pallier au problème de la volatilitédes ressoures de la grille.1.4.1 Optimisation du oût de ommuniationLes délais de ommuniation dans une grille de alul nationale ou internationalesont plus grands que dans une grappe de mahines. Les délais de ommuniation sontl'une des soures majeures de perte d'e�aité dans toute approhe parallèle du B&B.L'artile [MS05℄ présente des résultats expérimentaux illustrant les oûts d'une om-muniation dans un réseau à grande éhelle. Ces résultats sont omparés ave leurséquivalents dans une grappe de mahines loale. Les auteurs ont déployé un B&B pa-rallèle ave un seul fermier et un seul proessus travailleur. Dans les deux as, le fermierse trouve à l'Université de Bergen en Norvège. L'utilisation d'un seul proessus tra-vailleur garantit que les résolutions parallèles et séquentielles se omportent toujours dela même façon. Dans le premier test, le proessus travailleur se trouve à l'Université de



24 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulCrête en Grèe. Dans le deuxième test, le proessus travailleur se trouve l'Université deBergen. Les tests sont faits à l'aide de trois instanes standards du problème d'a�eta-tion quadratique, Quadrati Assignment Problem (QAP), et du problème du voyageurde ommere, Travelling Salesman Problem (TSP). Le QAP et le TSP sont onnus pourêtre NP-di�iles. Ces tests onsistent à résoudre les instanes standards nug15 et nug17du QAP (QAPLIB [BKR97℄) et l'instane gr21 du TSP (TSPLIB [Rei90℄).Le tableau TAB. 1.2 résume les résultats obtenus. Les olonnes Bergen et Crètedonnent le temps moyen de haque ommuniation en milliseondes lorsque le tra-vailleur se trouve respetivement à l'Université de Bergen et l'Université de Crète. Ladernière olonne donne le rapport entre les temps de ommuniation des olonnes Ber-gen et Crète. Les tests montrent que les temps de ommuniation sont beauoup plusimportants dans un réseau étendu que dans un réseau loal. Or la ommuniation estl'une de soures de perte d'e�aité dans un algorithme parallèle. Cei est enore plusvrai dans les système de alul sur grille.Instane Bergen Crète Bergen/Crètegr21 16 ms 18914 ms 1182nug15 14 ms 27729 ms 1980nug17 37 ms 47525 ms 1284Tab. 1.2 � Comparaison des délais de ommuniation d'une grille ave elle d'une grappeloale.Trois stratégies possibles peuvent être utilisées pour réduire le oût de ommunia-tion. Il s'agit de diminuer (1) le temps d'une ommuniation, (2) le nombre de messagesommuniqués et (3) la taille de es messages. L'amélioration du temps d'une ommuni-ation dépend des avanées tehnologiques réalisées dans le matériel utilisé. La rédutiondu nombre de messages éhangés dépend en grande partie de la stratégie d'équilibragede harge adoptée. En e�et, un manque de sous-problèmes au niveau d'un proessusB&B se traduit toujours par au moins une ommuniation pour trouver du travail. En-�n, la rédution de la taille des messages éhangés est une autre piste à explorer pouraméliorer l'e�aité parallèle. Les messages ommuniqués dans un B&B parallèle sontonstitués en grande partie de sous problèmes. Par onséquent, ertaines approhes,omme elles explorées dans PICO et [IF00℄, sont basées sur une représentation dessous-problèmes permettant de réduire leur taille.Dans PICO, haque travailleur gère un pool de sous-problèmes à traiter, appelé pooltravailleur, et un autre pool de sous-problèmes sauvegardés, appelé pool serveur. Untravailleur prend toujours le prohain sous-problème à traiter à partir de son pool tra-vailleur. Une fois qu'un nouveau sous-problème est généré, un travailleur déide soit dele garder ou de le transférer ailleurs. Un sous-problème gardé est mis dans le pool tra-vailleur pour être traité plus tard. Par ontre, un sous-problème transféré est mis dansle pool serveur et un jeton de e sous-problème est ommuniqué à un des sous-fermiers.



Gridi�ation des méthodes exates 25Un jeton est une information permettant d'identi�er et de loaliser un sous-problème.La taille d'un jeton est elle d'un entier, odé en général sur 48 bits, nettement inférieureà la taille omplète d'un sous-problème. Un travailleur perd le ontr�le de tous les sous-problème transférés. Le sous-fermier réepteur peut ainsi prendre la déision de donnere sous-problème à un des proessus travailleurs de la grille. Ce travailleur peut être lemême que le générateur de e sous-problème. Un sous-fermier peut également prendrela déision de donner le sous-problème à un autre sous-fermier. Chaque sous-fermiergère don un pool de jetons. Pour donner un sous-problème à un autre travailleur, lesous-fermier demande au travailleur détenteur de e sous-problème d'e�etuer lui-mêmele transfert du sous-problème au nouveau travailleur réepteur. L'approhe de PICO aété expérimentée ave une grille de 128 proesseurs. Le nombre de sous-fermiers utilisésest de 32, et haque sous-fermier ontr�le 4 proessus travailleurs. Les expérimentationssont faites sur des instanes du problème de programmation en nombres entiers mixte,Mixed-integer programming (MIP), se trouvant dans la bibliothèque MIPLIB. Le ta-bleau TAB. 1.3 résume les résultats obtenus.Instane bell3a lseu mis07 mod008 qiu stein46Nr. Pro. 128 128 128 128 128 128E�. paral. 56,8 21,5 15,3 36,7 37,3 45,7Tab. 1.3 � E�aités parallèles enregistrées par PICO.L'approhe à jetons de PICO permet de réduire la taille de l'information éhangéeentre le fermier global, les di�érents sous-fermiers et les proessus travailleurs. En e�et,seulement les jetons sont ommuniqués. En outre, ette approhe permet de réduire laquantité d'information manipulée au niveau d'un fermier puisqu'un fermier ne mani-pule que des jetons. Cei atténue le risque d'apparition du goulot d'étranglement, permetd'augmenter la apaité du passage à l'éhelle de ette approhe, et améliore ainsi sone�aité parallèle. Cependant, le jeton permet juste de loaliser un sous-problème pourle réupérer ensuite. Il est impossible de déduire un sous-problème à partir de son jeton.Les auteurs de [IF00℄ proposent une autre approhe de odage qui se base surune représentation de haque sous-problème en fontion de sa position dans l'arbrede B&B. Un sous-problème est représenté par une séquene de ouples <Xi,Vi>. La�gure FIG. 1.6 donne un exemple d'une telle représentation. Dans la �gure FIG. 1.6,le sous-problème A est représenté par la séquene (<X2,0>,<X1,1>,<X3,0>). Danse odage, Xi est la variable prise en ompte pour faire la déomposition d'un sous-problème. Le sous-problème A, par exemple, est généré ave une déomposition selon lavariable X3. Vi est l'ordre de génération d'un sous-problème lors de la déomposition deson sous-problème père. Le sous-problème A, par exemple, est le premier sous-problèmegénéré lors de la déomposition selon la variable X3.Comme indiqué auparavant, l'intérêt de ette représentation est de permettre deretrouver un sous-problème à partir de son odage. Cependant, le odage utilisé dans
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0 1Fig. 1.6 � Codage d'un sous-problème dans l'approhe proposée dans [IF00℄.[IF00℄ ne permet pas forément de réduire la taille d'un sous-problème. En e�et, la tailledu odage peut être supérieure à elle du sous-problème. Soit l'exemple d'une instanedu problème du Flow-Shop ave 10 tâhes. Dans le Flow-Shop, un sous-problème esttoujours une suite de tâhes ordonnées et de tâhes non ordonnées. Le sous-problème(4,0,2,1,{3,5,6,7,8,9}) signi�e que les tâhes 4, 0, 2 et 1 sont ordonnées dans et ordre,tandis que les tâhes 3, 5, 6, 7, 8 et 9 ne sont pas enore ordonnées. Le odage du sous-problème (5,{0,1,2,3,4,6,7,8,9}) donne (<X1,5>). Pour e sous-problème, la taille du o-dage est bien inférieure à elle du sous-problème. Par ontre, le odage de (8,5,0,1,4,6,7,2,3,{9}) donne (<X1,8>,<X2,5>,<X3,0>,<X4,1>,<X5,4>,<X6,6>,<X7,7>,<X8,2>,<X9,3>). Pour et exemple, la taille du odage devient nettement plus grande que elledu sous-problème. Le gain dans la taille du odage dépend don du nombre de tâhesordonnées. Le odage n'est plus intéressant lorsque plus de la moitié des tâhes sontordonnées. Néanmoins, le B&B manipule souvent des sous-problèmes dont le nombrede tâhes ordonnées est petit. Ce sont des sous-problèmes qui se situent en haut del'arbre du B&B. Par onséquent, e odage réduit toujours en moyenne la tailles dessous-problèmes éhangés.Les résultats expérimentaux présentés dans le hapitre suivant montrent que notreapprohe B&B�Grid réduit davantage la taille des sous-problèmes que es deux ap-prohes. B&B�Grid propose don un odage plus intéressant, en terme de la taille enbits du odage obtenu, que les approhes de [IF00℄ et de PICO. Contrairement à PICO,B&B�Grid peut réduire tout un ensemble de sous-problèmes. En e�et, le odage dePICO onerne un sous-problème à la fois. PICO attribue autant de odes que de sous-problèmes, tandis que B&B�Grid peut odi�er un ensemble de sous-problèmes ave lemême ode. De plus, à l'inverse de [IF00℄, et ensemble peut ne pas onstituer un mêmesous-arbre. L'approhe [IF00℄ exige que tous les sous-problèmes appartiennent au mêmesous-arbre pour être odi�és ave le même ode. Par ontre, B&B�Grid peut représen-



Gridi�ation des méthodes exates 27ter, ave un même ode, un ensemble de sous-problèmes même s'ils n'appartiennent pasau même sous-arbre.1.4.2 Partitionnement et régulation de hargeLa nature hétérogène et dynamique des grilles de alul rend la dé�nition de la ré-partition de la harge entre les proessus travailleurs plus di�ile. Les stratégies d'équi-librage de harge utilisées dans la parallélisation du B&B sur grilles de alul sontsouvent basées sur le paradigme fermier-travailleur. Ces stratégies sont appliquées à dif-férents problèmes d'optimisation ombinatoire. Cette setion présente trois approhespartiulièrement référenées dans la littérature. Il s'agit des approhes proposées dans[ABGL02, AF02, CR95℄.L'approhe publiée dans [ABGL02℄ est ertainement l'une des plus abouties pourla parallélisation du B&B selon le paradigme fermier-travailleur. Souvent dans une ap-prohe fermier-travailleur, un proessus travailleur reçoit un ertain nombre de sous-problèmes du fermier, les traite, arrête le traitement lorsqu'une ertaine ondition estvéri�ée, et renvoie au fermier tous les sous-problèmes non enore résolus. Les sous-problèmes renvoyés au fermier doivent être de bonne qualité et d'une quantité su�-sante. Autrement dit, le fermier ne doit pas manquer de sous-problèmes et es sous-problèmes doivent être su�samment di�iles. Un sous-problème est di�ile lorsque sontemps de résolution est important. Les sous-problèmes failes augmentent la fréquenede solliitation du fermier. En e�et, un proessus travailleur traite en peu de temps unsous-problème faile, et ontate don rapidement le fermier pour lui demander un autresous-problème. Un fermier, distribuant beauoup de sous-problèmes failes, risque donde passer son temps à répondre aux solliitations des travailleurs, et même de manquerde sous-problèmes. Par onséquent, la ondition de renvoi de sous-problèmes détermineen grande partie la qualité de la politique de régulation de harge. Dans [ABGL02℄, lesproessus travailleurs renvoient au fermier tous les sous-problèmes non traités après uneertaine période de temps. Cette période n'est pas �xe, mais dépend de la qualité et dela quantité de sous-problèmes d'un proessus travailleur. Cependant, un proessus tra-vailleur doit renvoyer tous ses sous-problèmes, quelque soit leur qualité et leur quantité,au bout d'une ertaine période maximale.L'approhe proposée dans [ABGL02℄ a été expérimentée sur le problème du QAP.L'un des objetifs de l'expérimentation est la résolution d'instanes du QAP dont er-taines sont restées non résolues pendant une trentaine d'années. Il s'agit notammentdes instanes nug27, nug28, nug30, kra30b, kra32 et tho30. Comme l'indique le ta-bleau TAB. 1.4, les e�aités parallèles enregistrées pour es instanes sont nettementmeilleures que elles enregistrées par beauoup d'autres approhes de la littérature.Une autre approhe ave le paradigme fermier-travailleur est publiée dans [AF02℄.Dans ette approhe, le fermier envoie à haque proessus travailleur un seul sous-



28 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulInstane nug27 nug28 nug30 kra30b kra32 tho30Nr. Pro. 185 224 653 462 576 661E�. parall. 91% 90% 92% 92% 87% 89%Tab. 1.4 � E�aités parallèles enregistrées sur di�érentes instanes du QAP.problème. Un proessus travailleur opère alors au plus N déompositions pour générerun ertain nombre de sous-problèmes, élimine tout sous-problème dont la borne indiquequ'il ne peut améliorer la meilleure solution onnue, et renvoie au fermier les sous-problèmes non éliminés. Un proessus travailleur ontate le fermier après traitementd'un ertain nombre de sous-problèmes. Autrement dit, la ondition de renvoi est donde nature événementielle. L'événement est la �n de la résolution d'un ertain nombre desous problèmes. Cette approhe a été expérimentée sur le problème des valeurs propresde l'inégalité bilinéaire matriielle, Bilinear Matrix Inequality (BMI) Eigenvalue Pro-blem. Ce problème est onnu pour être NP-di�ile [TO95℄. Dans les tests e�etués,l'approhe est paramétrée ave N égal à 1. Le tableau TAB. 1.5 donne les e�aitésparallèles obtenues sur deux instanes. Il s'agit d'une instane pour le ontr�le d'unhélioptère [KBH88℄ et d'une autre instane synthétique [AF02℄.Instane Contr�le d'un hélioptère SynthétiqueNr. pro. 16 32 64 128 16 32 64 128E�. parall. 91% 83% 33% 21% 93% 93% 87% 71%Tab. 1.5 � E�aités parallèles enregistrées sur un problème de type BMI.BoB++ [CR95℄ peut également être utilisé ave le paradigme fermier-travailleur.Dans BoB++, un proessus travailleur opère une seule déomposition du sous-problèmereçu et renvoie les sous-problèmes obtenus au proessus fermier. L'approhe de BoB++a été expérimentée sur le problème du QAP. Le tableau TAB. 1.6 résume les e�aitésparallèles obtenues sur les instanes standards nug20, nug21 et nug22.Instane nug20 nug21 nug22Nr. pro. 40 50 80 40 50 80 40 50 80E�f. parall. 81% 88% 41% 72% 79% 25% 64% 94% 44%Tab. 1.6 � E�aités parallèles enregistrées par BOB++.Contrairement aux autres approhes, la stratégie de régulation de harge de B&B�Gridne s'applique pas à un seul paradigme parallèle, mais peut être utilisée ave di�érentsparadigmes. De plus, l'inonvénient des approhes proposées dans la littérature est lagranularité �xe des unités de travail allouées. Or, dans une grille, la taille d'une unitéde travail doit dépendre de la taille de la grille, de la nature hétérogène de ses res-soures, et de leurs disponibilités variables. En e�et, à l'inverse des autres stratégies,



Gridi�ation des méthodes exates 29la taille d'une unité de travail dans B&B�Grid dépend du nombre de proesseurs dela grille, de leur puissane et de leur disponibilité. La granularité du travail attribué àun proesseur puissant est plus grande que elle d'un proesseur moins puissant. Cettestratégie tient également ompte de la disponibilité d'un proesseur puisque B&B�Gridpeut être utilisé ave le modèle de vol de yles. Dans un tel modèle, les proesseursne sont exploités que pendant la période où ils sont oisifs. Dans B&B�Grid, le travailest également réparti entre tous les proesseurs quelque soit la taille de la grille utilisée.Les expérimentations montrent d'ailleurs que B&B�Grid exploite à plein régime lesproesseurs d'une grille.1.4.3 Tolérane aux pannesLa dynamiité et volatilité des grilles imposent, à toute approhe de parallélisationdu B&B, la dé�nition d'une stratégie de tolérane aux pannes. Le paradigme fermier-travailleur onvient parfaitement à la nature volatile des grilles de alul. Il su�t deredonner un sous-problème, dont le proessus travailleur est en panne, à un autre pro-essus travailleur. Une panne du fermier peut être gérée ave des sauvegardes régulières.En as de panne du fermier, il su�t de le relaner en l'initialisant ave la dernière sauve-garde. La tolérane aux pannes des proessus travailleurs est plus faile à gérer lorsquela ondition de renvoi est de type périodique, en d'autres termes, lorsque les proesseurstravailleurs ommuniquent leurs sous-problèmes non résolus après une ertaine périodede temps. En e�et, après ette période, un sous-problème distribué, dont la réponse n'estpas reçue, est onsidéré omme perdu. Il doit don être redonné à un autre proessustravailleur. Par ontre, il est impossible d'utiliser ette tehnique dans une approhe oùla ondition de renvoi est événementielle, autrement dit, une approhe où les proes-seurs travailleurs ommuniquent leurs sous-problèmes non résolus après le traitementd'un ertain nombre d'entre eux. En e�et, le temps de traitement d'un ertain nombrede sous-problèmes peut être quelonque. Pour e type d'approhes, il est néessaire aufermier de reevoir régulièrement un signal de vie envoyé par les proessus travailleurs.La problématique de la tolérane aux pannes se pose d'une façon plus arue lorsde la parallélisation d'un B&B selon le paradigme pair-à-pair. Pour e paradigme, l'ap-prohe [IF00℄ assoie un état à haque sous-problème. Cet état peut être résolu, traitéou non traité. Un problème est résolu s'il est une feuille de l'arbre ou si tous ses sous-problèmes �ls sont résolus. Un sous-problème est traité s'il est déjà déomposé et nonenore résolu. Tandis qu'un sous-problème non déomposé est onsidéré omme nontraité. Dans un B&B lassique, une seule liste de sous-problèmes est gérée. Il s'agit dela liste des sous-problèmes non traités. Par ontre, un B&B dans [IF00℄ gère deux listesde sous-problèmes : la liste des sous-problèmes non traités et elle des sous-problèmesrésolus. Pendant une résolution, la taille de la liste des sous-problèmes résolus varieonstamment. Elle augmente lorsqu'un nouveau sous-problème est résolu, et diminuelorsque tous les sous-problèmes enfants d'un même sous-problème sont résolus. En ef-fet, tous les sous-problèmes enfants sont équivalents à leur sous-problème père. Par



30 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulonséquent, il est possible de les remplaer dans ette liste par le sous-problème père.La résolution se termine quand la liste des sous-problèmes résolus ne ontient que leproblème raine de l'arbre du B&B. L'approhe de [IF00℄ suppose le lanement de plu-sieurs proessus B&B selon le modèle d'exploration arboresente parallèle. Ces proessuss'éhangent leur liste de sous-problèmes résolus. La liste de sous-problèmes résolus per-met à haque proessus B&B d'avoir une ertaine onnaissane du travail fait, et paronséquent de e qui reste à faire. Lorsqu'un proessus tombe en panne, une partieseulement des sous-problèmes résolus est perdue. Ce sont les sous-problèmes résolus,mais non ommuniqués à au moins un autre proessus. Par ontre, les sous-problèmesommuniqués ne sont pas forément résolus une deuxième fois. L'approhe est dontolérante aux pannes.Comme indiqué auparavant, B&B�Grid réduit la taille des sous-problèmes. Cetteapprohe peut oder une liste de sous-problèmes par un intervalle d'entiers. Le oût desauvegarde d'un intervalle, dé�ni par deux entiers, est beauoup plus faible que la sau-vegarde d'une liste de sous-problèmes. Par onséquent, les stratégies de tolérane auxpannes, présentées dans ette setion, deviennent plus e�aes lorsqu'elles utilisent leodage de B&B�Grid. Dans le paradigme fermier-travailleur, le oût d'une sauvegardede l'ensemble des sous-problèmes en ours de traitement est plus faible ave B&B�Grid.Comme l'explique le hapitre suivant, B&B�Grid peut également oder l'ensemble dessous-problèmes résolus. Par onséquent, B&B�Grid s'applique à la stratégie de tolé-rane aux pannes dérite dans [IF00℄. D'ailleurs, les expérimentations, présentées dansle prohain hapitre, montrent le gain que proure notre approhe B&B�Grid.1.4.4 Passage à l'éhelleL'éhelle d'une grille est onsidérable en terme du nombre de ses ressoures de al-ul. Un des plus grands inonvénients de l'utilisation du paradigme fermier-travailleurdans une grille de alul est le goulot d'étranglement que peut onstituer le fermierlorsque le nombre de proessus travailleurs devient important. Dans une grille, e risqueest d'autant plus aentué que et environnement peut ontenir un grand nombre deproesseurs. Cei onstitue don une limite quant au passage à l'éhelle de e para-digme. Toutefois, une hiérarhisation des fermiers permet de pousser les limites de eparadigme pour supporter davantage de proesseurs travailleurs. C'est e que proposeles approhes ALPS, PICO, BOB++ et elle dérite dans [ANF03℄.L'artile [ANF03℄ introduit une approhe qui hiérarhise le B&B parallèle présentédans [AF02℄. Dans la nouvelle approhe, plusieurs fermiers, appelés dans ette se-tion sous-fermiers, sont utilisés. Chaque sous-fermier ontr�le ses propres proessus tra-vailleurs selon l'approhe dérite dans [AF02℄. En plus des sous-fermiers, l'approheemploie un fermier global dont le r�le est de ontr�ler les sous-fermiers selon le pa-radigme fermier-travailleur. Les approhes ALPS et PICO sont davantage référenéesdans la littérature que elle présentée dans [ANF03℄. Ces deux approhes se ressemblent



Gridi�ation des méthodes exates 31beauoup et onsidèrent une arhiteture organisée en grappes. Une grappe ontient unseul fermier loal et un ou plusieurs proessus travailleurs. Dans es deux approhes, unseul fermier global est utilisé. Comme dans [ANF03℄, son r�le est de ontr�ler tous lesfermiers loaux selon le paradigme fermier-travailleur. Les fermiers loaux ontr�lentégalement les proessus travailleurs de leur grappe selon le même paradigme fermier-travailleur. Contrairement à [ANF03℄, un sous-fermier, dans es deux approhes, peutégalement se omporter omme un proessus travailleur. Autrement dit, il peut se har-ger de traiter lui-même quelques sous-problèmes.La hiérarhisation des fermiers permet e�etivement d'avoir des approhes qui passentdavantage à l'éhelle sans perte signi�ative d'e�aité parallèle. Cependant, il existeun autre paradigme parallèle qui peut supporter beauoup plus de proesseurs. Il s'agitdu paradigme pair-à-pair. DIB [FM87℄ et [IF00℄ font partie des travaux basés sur laparallélisation du B&B selon le paradigme pair-à-pair. L'intérêt de e modèle est depallier au goulot d'étranglement des approhes entralisées.B&B�Grid peut être utilisée ave les paradigmes hiérarhiques et pair-à-pair. Grâeà la rédution des sous-problèmes, B&B�Grid permet de repousser davantage les limitesde es paradigmes. En e�et, les expérimentations dérites dans le deuxième hapitremontrent que l'utilisation d'un simple paradigme entralisé, sans auune hiérarhisa-tion, permet l'exploitation de plusieurs milliers de proesseurs.
1.4.5 Passage de pare-feuxLes proesseurs d'une grille peuvent appartenir à des domaines d'administration dif-férents, et les proesseurs d'un même domaine sont souvent protégés par un pare-feu.Par onséquent, ils ne peuvent pas être ontatés par des proesseurs d'un autre do-maine. Dans le paradigme fermier-travailleur, deux modes de ommuniation peuventêtre employés : le mode push et le mode pull. Dans le mode push, il revient au fermier deontater les proessus travailleurs pour leur donner des sous-problèmes à résoudre. Parontre, dans le mode pull, e sont les proessus travailleurs qui prennent l'initiative deontater le fermier pour réupérer des sous problèmes. Dans le mode push, le proessusfermier doit don être apable de ontater tous les proessus travailleurs. Cependant, ilest rare de trouver une mahine pouvant jouer un tel r�le. Par onséquent, le mode pullpeut être une solution à la présene de pare-feux. GRIBB [MS05℄ est l'exemple d'uneapprohe qui parallélise le B&B ave le modèle fermier-travailleur en utilisant le modepull. Dans GRIBB, un travailleur demande au fermier un sous-problème à la fois, letraite, et renvoie l'ensemble des sous-problèmes obtenus une fois la déomposition faite.B&B�Grid peut être utilisé ave le mode pull. Cei permet d'exploiter les proesseursqui se trouvent derrière des pare-feux.



32 Méthodes exates parallèles sur grilles de alulConlusionDans e hapitre, nous avons présenté une étude sur les méthodes exates, et leursdi�érents modèles de parallélisation, en vue de leur gridi�ation. La gridi�ation d'unalgorithme signi�e la prise en ompte des aratéristiques des grilles pour l'adaptationde et algorithme à de tels environnements, notamment la nature dynamique et hétéro-gène de leurs ressoures de alul. En plus de leur nombre onsidérable, es ressouressont distribuées sur plusieurs domaines d'administration, et sont don protégées par despare-feux. Ces ressoures sont également interonnetées par un réseau de grande taille,e qui augmente les délais de ommuniation.Dans e hapitre, nous avons également présenté di�érents travaux faits sur la gridi-�ation des méthodes exates, notamment les algorithmes B&B. Ces travaux onernentessentiellement l'optimisation des oûts de ommuniation, le partitionnement et la ré-gulation de la harge, la tolérane aux pannes, le passage à l'éhelle, et le passage depare-feux. Deux onlusions essentielles ressortent de es travaux. Premièrement, dansles grilles, la stratégie de répartition de la harge entre les proessus devient enore plusproblématique à ause de la nature hétérogène et dynamique de leurs ressoures. L'in-onvénient des approhes publiées dans la littérature est la granularité �xe des unitésde travail. Or, es unités doivent s'adapter à la taille des grilles, à la nature hétérogènede leurs ressoures, et à leur disponibilité variable. Deuxièmement, ertaines approhespermettent de réduire le oût des ommuniations en réduisant la taille de l'informationéhangée entre les proessus. Comme ette information est onstituée essentiellementde sous-problèmes, es approhes proposent de représenter les sous-problèmes ave unodage de taille plus petite. Toutefois, les odages, que nous avons trouvés dans la lit-térature, ne permettent pas forement de réduire la taille des sous-problèmes, ou nepermettent pas de régénérer les sous-problèmes orrespondants, mais juste de les loa-liser sur la grille. Par ontre, le odage, que nous proposons dans le prohain hapitre,permet à la fois de réduire la taille des sous-problèmes et de les régénérer à partir duodage obtenu.



Chapitre 2B&B�Grid : une approhe pour lagridi�ation des méthodes exatesL'approhe B&B�Grid, présentée dans e hapitre, a été publiée et pré-sentée à la onférene internationale IEEE IPDPS'2007 [MMT07℄. La straté-gie d'équilibrage de harge de B&B�Grid est publiée dans la revue interna-tionale Parallel Computing [MMT07b℄.IntrodutionDans e hapitre, nous proposons une nouvelle approhe, appelée B&B�Grid, pourla gridi�ation des algorithmes B&B. L'approhe B&B�Grid vise à prendre en ompteles aratéristiques des grilles de alul. Dans B&B�Grid, nous proposons de représen-ter un ensemble de sous-problèmes par un intervalle de deux entiers naturels. L'objetifest de réduire la taille des sous-problèmes ommuniqués pour diminuer le oût des om-muniations. Cei permet également à la stratégie de tolérane aux pannes de réduirele oût en mémoire de la sauvegarde de l'état d'une résolution. En outre, B&B�Griddé�nit une stratégie d'équilibrage de harge où les unités de travail sont distribuées entenant ompte de l'hétérogénéité des ressoures de la grille, de leur nombre et de leurdisponibilité. Le hapitre dérit également les stratégies de détetion de terminaison etde partage de la ou des solution(s) trouvée(s) pendant une résolution.Ce hapitre est organisé en six setions. La setion 2.1 dérit les onepts et les opé-rateurs dé�nissant ette nouvelle approhe. Cette setion présente des expérimentationsqui omparent B&B�Grid à PICO et à l'approhe publiée dans [IF00℄. Dans la setion2.2, nous dérivons le déploiement fermier-travailleur et les expérimentations réaliséesave e paradigme. La setion 2.3 explique la stratégie de tolérane aux pannes adop-tée dans ette nouvelle approhe. Nous y présentons également des expérimentationspour omparer B&B�Grid ave les autres approhes de la littérature. La setion 2.4détaille la stratégie d'équilibrage de harge de B&B�Grid. Cette setion se termine par33



34 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesdes expérimentations permettant d'évaluer les performanes de ette stratégie. Dans lessetions 2.5 et 2.6, nous expliquons les deux stratégies employées dans B&B�Gridpour gérer la détetion de la terminaison et le partage de la ou des solution(s) trouvée(s).2.1 Nouvelle approhe pour la ompression de sous-problèmesComme indiqué dans le hapitre préédent, la plupart des approhes dédiées à la pa-rallélisation de l'algorithme B&B sont basées sur le modèle d'exploration arboresenteparallèle ave une stratégie de parours d'arbre de type profondeur d'abord. B&B�Gridonsidère également le même modèle parallèle et la même stratégie de parours. Cettenouvelle approhe utilise la notion de liste de sous-problèmes atifs. Les sous-problèmesatifs d'un B&B sont eux générés mais non enore traités. Au ours d'une résolution,ette liste évolue onstamment et l'algorithme s'arrête lorsqu'elle devient vide. Commel'indique la �gure FIG. 2.1, une liste de sous-problèmes atifs ouvre un ertain ensemblede sous-problèmes de l'arbre. Cet ensemble est onstitué de tous les sous-problèmespouvant être explorés à partir des sous-problèmes de ette liste. Le nombre de sous-problèmes ouverts par les sous-problèmes atifs diminue au �l d'une résolution, tandisque le nombre de sous-problèmes impliitement ou expliitement explorés augmente. Unsous-problème est impliitement exploré lorsque un algorithme B&B onlut, sans le vi-siter, qu'il ne peut pas ontenir de solutions optimales. Par ontre, un sous-problèmevisité est dit expliitement exploré. Au début d'une résolution, l'ensemble des sous-problèmes atifs ne ontient que le problème raine, tous les autres sous-problèmes del'arbre sont ouverts par le problème raine. A la �n d'un alul, tous les sous-problèmesde l'arbre du B&B appartiennent à l'ensemble des sous-problèmes impliitement ou ex-pliitement visités.
Noeuds implicitements ou

explicitement explorés

Noeuds actifs à 
l’instant actuel

Noeuds couverts par 
les noeuds actifs

Fig. 2.1 � Sous-problèmes ouverts par un ensemble de sous-problèmes atifs.Le prinipe de l'approhe est basé sur l'assignation d'un numéro à haque sous-problème de l'arbre. Cette assignation est telle que tous les numéros de toute liste desous-problèmes atifs onstitue un intervalle d'entiers. L'approhe dé�nit ainsi une rela-tion d'équivalene entre le onept de liste de sous-problèmes atifs et elui d'intervalle



Nouvelle approhe pour la ompression de sous-problèmes 35de numéros de sous-problèmes. La onnaissane de l'un doit permettre de déduire defaçon unique l'autre. Etant donnée sa petite taille, l'intervalle est utilisé pour les om-muniations et pour les sauvegardes, tandis que la liste des sous-problèmes atifs estutilisée pour l'exploration. A�n de passer de l'un à l'autre des deux onepts, l'ap-prohe dé�nit deux opérateurs supplémentaires de pliage et dépliage en omplémentdes quatre opérateurs de base des algorithmes B&B. L'opérateur de pliage déduit unintervalle de numéros à partir d'une liste de sous-problèmes atifs. L'opérateur de dé-pliage retrouve une liste de sous-problèmes atifs à partir d'un intervalle. Pour dé�nires deux opérateurs, trois nouveaux onepts sont introduits. Ce sont les onepts denuméro, de poids et de portée d'un sous-problème.Les opérateurs de pliage et dépliage sont dé�nis à l'aide du onept de portée d'unsous-problème. Les onepts de numéro et de poids d'un sous-problème sont utiliséspour dé�nir la portée d'un sous-problème. Le onept de poids est employé pour dé�nirle numéro d'un sous-problème. Dans ette setion, nous présentons suessivement donle poids d'un sous-problème, son numéro, sa portée, l'opérateur de pliage et l'opérateurde dépliage. Chaque onept est présenté indépendamment de la struture de l'arbredu B&B, et don du problème ombinatoire sous-jaent. Toutefois, une dé�nition plusonise est donnée pour les arbres de ertains problèmes d'optimisation ombinatoire,tels que le QAP, le TSP ou le Flow-Shop. Ces problèmes sont très étudiés dans lalittérature de l'optimisation ombinatoire. En plus des deux opérateurs de pliage et dé-pliage, B&B�Grid dé�nit également deux types de proessus. Il s'agit du proessusoordinateur et du proessus B&B. Ces deux proessus permettent de paralléliserun B&B ave tout paradigme. Cette setion se termine don par la présentation de esdeux proessus.2.1.1 Poids d'un sous-problèmeLe poids d'un sous-problème n de l'arbre, noté poids(n), est le nombre de feuillesdu sous-arbre dont il est la raine. La formule (2.1) dé�nit le poids d'un sous-problèmed'une façon réursive. Comme l'indique la formule (2.1), le poids d'une feuille est égalà 1, et le poids d'un sous-problème interne est égal à la somme des poids de ses sous-problèmes �ls. Cette dé�nition est à la fois générale et inappliable diretement. Ene�et, elle est générale puisque elle dé�nit le poids d'un sous-problème pour tout arbre,et inappliable puisque la taille de l'arbre est exponentielle.poids(n) =

{

1 si �ls(n) = φ
∑

i∈�ls(n) poids(i) sinon (2.1)Cependant, la onnaissane de la struture d'un arbre permet de simpli�er ettedé�nition. Les formules (2.2) et (2.3) dé�nissent, d'une façon plus simple, le poids d'unsous-problème n pour respetivement un arbre binaire et un arbre de permutation.Dans es deux dé�nitions, la profondeur d'un sous-problème n, notée profondeur(n),



36 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesest le nombre de sous-problèmes se trouvant sur le même hemin qui le séparent de laraine de l'arbre. P est la profondeur assoiée aux feuilles de l'arbre. L'arbre binaire estelui où, hormis les feuilles, haque sous-problème a deux sous-problèmes �ls. L'arbrede permutation est elui assoié aux problèmes où il est question de retrouver une per-mutation parmi un ensemble �ni d'éléments.poids(n) = 2(P−profondeur(n)) (2.2)poids(n) = (P − profondeur(n))! (2.3)Plusieurs problèmes d'optimisation ombinatoire peuvent être représentés par unarbre de permutation. Dans e type d'arbre, tout sous-problème n, hormis le sous-problème raine, respete la ondition (2.4).
|�ls(n)| = |�ls(pére(n))| − 1 (2.4)A l'instar de l'arbre binaire, de l'arbre de permutation, et de tout autre arbre destruture régulière, les sous-problèmes de même profondeur ont le même poids. Paronséquent, au lieu d'assoier les poids aux sous-problèmes, il est plus simple de leurassoier leurs profondeurs, et de déduire le poids d'un sous-problème à partir de saprofondeur. Ainsi au début de l'algorithme B&B, un veteur qui donne le poids assoiéà haque profondeur est alulé. A l'aide de e veteur, il est possible de retrouver lepoids d'un sous-problème en onnaissant sa profondeur. La �gure FIG. 2.2 montre unexemple des poids assoiés aux profondeurs dans un arbre de permutation.
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PoidsFig. 2.2 � Poids d'un sous-problème.2.1.2 Numéro d'un sous-problèmeA haque sous-problème n de l'arbre, on assoie un numéro noté numéro(n). Commel'indique la formule (2.5), le numéro d'un sous-problème n peut être obtenu à l'aidedes sous-problèmes de son hemin. Le hemin d'un sous-problème n, noté hemin(n),est l'ensemble des sous-problèmes renontrés en allant de la raine de l'arbre au sous-problème n. Le sous-problème n et la raine de l'arbre sont don toujours inlus danshemin(n). Pour retrouver le numéro d'un sous-problème n, il su�t alors de onnaître



Nouvelle approhe pour la ompression de sous-problèmes 37les préédents de haque sous-problème du hemin de n. Les préédents d'un sous-problème n, noté préédents(n), est l'ensemble des sous-problèmes frères de n qui sontgénérés avant n. numéro(n) =
∑

i∈hemin(n)

∑

j∈préédents(i) poids(j) (2.5)La dé�nition (2.5) s'applique à tout arbre indépendamment de sa struture. Laformule (2.6) donne une dé�nition plus simple pour les arbres de struture régulièretels que les arbres binaires ou les arbres de permutation. Cette dé�nition repose sur leonstat que, dans e type d'arbre, les sous-problèmes de même profondeur ont un poidssimilaire. Pour avoir le numéro d'un sous-problème, il su�t don de onnaître le hemind'un sous-problème et le rang de haque sous-problème de e hemin. Le rang d'unsous-problème n, noté rang(n), est la position de n parmi ses sous-problèmes-frères.Ainsi, lors de la génération des sous-problèmes-�ls d'un sous-problème quelonque, lerang du premier sous-problème généré est égal à 0, le rang du deuxième sous-problèmegénéré est égal à 1, et ainsi de suite. La �gure FIG. 2.4 donne un exemple illustrant lesnuméros obtenus dans un arbre de permutation.numéro(n) =
∑

i∈hemin(n) rang(i) ∗ poids(i) (2.6)
n

chemin(n)

precedents(n)

Fig. 2.3 � Chemin et préédents d'un sous-problème.
Fig. 2.4 � Numéro d'un sous-problème.



38 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exates2.1.3 Portée d'un sous-problèmeLa portée d'un sous-problème n, noté portée(n), est l'intervalle auquel appartiennentles numéros des sous-problèmes du sous-arbre dont n est la raine. La �gure FIG. 2.5donne un exemple de la portée assoiée à haque sous-problème d'un arbre de permu-tation. Comme l'indique la formule (2.7), le début de la portée d'un sous-problème estégal à son numéro, et sa �n est égale à la somme de son numéro et de son poids.portée(n) = [numéro(n),numéro(n) + poids(n)[ (2.7)
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Fig. 2.5 � Portée d'un sous-problème.2.1.4 Opérateur de pliageLe r�le de et opérateur est de déduire, à partir d'une liste N de sous-problèmesatifs, l'intervalle auquel appartiennent les numéros de sous-problèmes pouvant être ex-plorés en partant des sous-problèmes de N. Cet intervalle est noté Fold(N). Commel'indique la formule (2.8), ei revient à aluler l'union de toutes les portées des sous-problèmes de N. Fold(N) = ∪i∈N portée(i) (2.8)Dans un B&B, la disposition des sous-problèmes atifs dans une liste N dépend dela stratégie de parours adoptée par l'opérateur de séletion. Soient N1, N2 ... Nk lesrangs par lesquels es sous-problèmes sont ordonnés, et [A1,B1[, [A2,B2[ ... [Ak,Bk[ leursportées respetives. La ondition (2.9) est toujours véri�ée lorsque la stratégie de par-ours est de type profondeur d'abord. Ainsi, intervalle(N ) peut être retrouvé sansaluler toutes les portées des sous-problèmes atifs. Comme l'indique la formule (2.10),il su�t de onnaître les portées de A1 et Ak, ou plus simplement, il su�t de onnaîtreles numéros de es deux sous-problèmes et le poids de Ak. La �gure FIG. 2.6 donne unexemple illustrant le passage d'une liste de sous-problèmes atifs vers un intervalle enutilisant l'opérateur de pliage.
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∀ i < k Bi = Ai+1 (2.9)Fold(N) = [numéro(A1),numéro(Ak) + poids(Ak)[ (2.10)2.1.5 Opérateur de dépliageCet opérateur est hargé de déduire, à partir d'un intervalle [A,B[, une liste desous-problèmes atifs notée Unfold([A,B[). Comme l'indique la formule (2.11), Un-fold([A,B[) est onstitué des sous-problèmes de l'arbre dont la portée est inluse dans[A,B[, et dont la portée de leur père n'est pas inluse dans [A,B[. Ces deux onditionsgarantissent que Unfold([A,B[) est une liste unique et minimale. En e�et, il est impos-sible de trouver une autre liste dont la ardinalité est inférieure à Unfold([A,B[), et quipermet d'explorer les sous-problèmes dont le numéro appartient à [A,B[. La ardinalitéd'une liste est le nombre d'éléments qu'elle ontient.Unfold([A,B[) =















n/portée(n) ⊆ [A,B[portée(p) 6⊂ [A,B[
p = pére(n)















(2.11)élimination(n) =





portée(n) ⊆ [A,B[
ou

(portée(n) ∩ [A,B[) = φ



 (2.12)
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[1,5[Fig. 2.6 � Correspondane entre ensemble de sous-problèmes atifs et intervalle.Le alul de Unfold([A,B[) peut être fait à l'aide d'un algorithme B&B dont lesopérateurs, hormis l'opérateur d'élagage, sont les mêmes que eux du B&B. Cet al-gorithme est basé sur la portée d'un sous-problème pour hoisir entre un élagage ouune déomposition. Comme l'indique la formule (2.12), un sous-problème n est élaguélorsque sa portée est inluse dans [A,B[, ou lorsque sa portée et [A,B[ sont totalementdisjoints. Dans le as ontraire, le sous-problème n est déomposé. Dans un arbre deprofondeur maximale P, et algorithme B&B opère au plus P déompositions. Cei ga-rantit le faible oût de l'opérateur de dépliage. Comme l'indique la formule (2.13), la



40 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesliste de Unfold([A,B[) est onstituée alors par tous les sous-problèmes élagués et dontl'intervalle est inlus dans [A,B[. La �gure FIG. 2.6 donne un exemple illustrant le pas-sage d'un intervalle vers une liste de sous-problèmes atifs.Unfold([A,B[) =







n/élagage(n)portée(n) ⊆ [A,B[







(2.13)2.1.6 Proessus oordinateur et B&BEn plus des deux opérateurs de pliage et de dépliage, B&B�Grid utilise deux typesde proessus. Il s'agit du proessus oordinateur et du proessus B&B. Un proessusoordinateur s'oupe de la gestion d'un ensemble d'intervalles. Le r�le d'un proessusB&B est de traiter un intervalle. L'intervalle est don l'unité de travail allouée auxproessus B&B. Le oordinateur gère prinipalement un ensemble d'intervalles. Ces in-tervalles sont stokés dans un ensemble appelé INTERVALLES. Dans la suite de lasetion, INTERVALLES est supposé être omme un ensemble d'intervalles non enoretraités, même si, en fait, il peut être également un ensemble d'intervalles traités. Parontre, INTERVALLES ne peut pas ontenir à la fois des intervalles traités et non traités.Il est faile de passer de l'ensemble des intervalles traités à l'ensemble des intervallesnon enore traités et vie versa. Il su�t de onnaître l'ensemble de départ et de faireune opération de soustration. Soit {[0,20[} l'ensemble initial des intervalles à explorer,et {[3,6[, [9,12[, [15,20[} l'ensemble des intervalles qui restent à explorer au bout d'unertain temps. L'ensemble des intervalles explorés depuis le début est don égal à {[0,3[,[6,9[, [12,15[}. L'utilisation de B&B�Grid ave les approhes fermier-travailleur propo-sées dans la littérature requiert la manipulation d'un ensemble d'intervalles non enoretraités. Par ontre, l'utilisation de B&B�Grid ave l'approhe pair-à-pair proposée dans[IF00℄ requiert la manipulation d'un ensemble d'intervalles traités.Le proessus B&B ne gère qu'un seul intervalle à la fois. Il reçoit et intervalle d'unproessus oordinateur, utilise l'opérateur de dépliage pour déduire l'ensemble des sous-problèmes à résoudre, traite une partie ou la totalité de es sous-problèmes à l'aide del'algorithme B&B, utilise l'opérateur de pliage pour déduire l'intervalle qui orrespondaux sous-problèmes qui restent, et ommunique l'intervalle déduit à un proessus oor-dinateur.2.1.7 Appliation au problème du Flow-Shop ShedulingA�n de valider l'approhe B&B�Grid, les expérimentations dérites dans ette se-tion ainsi que elles présentées dans le reste de ette thèse sont faites sur un problèmede Flow-Shop. Ce problème fait partie des problèmes d'ordonnanement. Un problèmed'ordonnanement est dé�ni par un ensemble de tâhes et de ressoures. Le Flow-Shop



Nouvelle approhe pour la ompression de sous-problèmes 41est un problème multi-opération où haque opération est le traitement d'une tâhe parune mahine. Dans le Flow-Shop, les ressoures sont onsidérées omme des mahinesse trouvant dans un atelier de prodution. Ces mahines traitent les tâhes selon leprinipe de la haîne de prodution. Les mahines sont don disposées dans un ertainordre. Ainsi, une mahine ne peut ommener le traitement d'une tâhe que lorsquetoutes les mahines, qui se trouvent en amont, ont �ni leur traitement. Une durée estassoiée à haque opération, elle-i orrespond au temps néessaire à la mahine pour�nir son traitement. Une opération ne peut pas être interrompue, et les mahines sontdes ressoures ritiques, ar une mahine ne peut traiter qu'une tâhe à la fois. La �gureFIG. 2.7 montre un exemple d'une solution d'une instane d'un problème de Flow-Shopdé�nie par 6 tâhes et 3 mahines.
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  J2   J4   J5   J6   J3 Fig. 2.7 � Instane du problème du Flow-Shop ave 6 tâhes et 3 mahines.Il existe plusieurs variantes du Flow-Shop. Dans ette thèse, l'intérêt est porté auxvariantes notées (F/permut/Cmax) et (F/di, permut/Cmax, T̄ ). Cette façon de noter lesdi�érentes variantes du Flow-Shop, et les problèmes d'ordonnanement en général, estprésentée dans l'annexe A. Les notations (F/permut/Cmax) et (F/di, permut/Cmax, T̄ )orrespondent respetivement à des problèmes mono-ritère et bi-ritère, où les ritèresà optimiser sont d'une part le makespan (Cmax) seul, et d'autre part le makespan et leretard total (T̄ ) simultanément. Le makespan d'une solution orrespond à la date de �nde sa dernière tâhe sur la dernière mahine. L'objetif est don de trouver la solutionqui minimise le makespan. Dans (F/di, permut/Cmax, T̄ ), une ontrainte de type datedue, notée di, est ajoutée au problème. Cette ontrainte signi�e que pour haque tâheune date, à laquelle elle-i devrait �nir, est donnée. Au-delà de e délai, la tâhe estdite en retard. Le retard total d'une solution orrespond à la somme des retards detoutes ses tâhes. Dans (F/di, permut/Cmax, T̄ ), l'objetif est de trouver les solutionsqui minimisent le makespan et le retard total simultanément.Dans [GJS76℄, il a été montré que la minimisation du Cmax est NP-di�ile à partirde trois mahines, et T̄ est, quant à lui, NP-di�ile même sur une seule mahine, saufdans le as d'une mahine où toutes les dates de �n sont dépassées. Cei a été démontrédans [DL90b℄. Dans toutes nos expérimentations, la borne inférieure utilisée pour lemakespan est elle dérite dans [LLK78℄, et les bornes utilisées pour le retard total sontdérites dans l'annexe A. Pour le retard total, on séletionne toujours la borne qui donnele meilleur résultat.



42 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesDix expérimentations ave B&B�Grid ont été e�etuées pour évaluer la apaité deette nouvelle approhe à optimiser les ommuniation des sous-problèmes, et la ompa-rer ave les autres approhes onnues dans la littérature. Chaque expérimentation utiliseune des dix instanes dé�nies par 50 tâhes et 20 mahines et publiées dans [Tai93℄. Cesont des instanes du problème (F/permut/Cmax). Leurs solutions optimales ne sontpas enore onnues, mais le site 6 publie les meilleures solutions trouvées pour haqueinstane. Ces instanes sont notées Ta051, Ta052, Ta053, Ta054, Ta055, Ta056, Ta057,Ta058, Ta059 et Ta060. La grille utilisée pendant nos expérimentations est elle pré-sentée dans le premier hapitre.Un seul proessus oordinateur est utilisé et un proesseur B&B est lané sur haqueproesseur libre de notre grille. Les dix expérimentations sont faites selon l'approhefermier-travailleur, dérite dans la setion 2.2, et utilisent les stratégies de tolérane auxpannes et d'équilibrage de harge présentées respetivement dans les setions 2.3 et 2.4.A�n de sauvegarder leurs intervalles, les proessus B&B ommuniquent leurs intervallesau oordinateur toutes les 3 minutes. Cette valeur est prise au hasard puisque le sys-tème ne semble pas fortement sensible au hoix de la valeur de e paramètre. Chaqueexpérimentation a été initialisée par la meilleure solution onnue de l'instane utilisée.Les expérimentations ont été arrêtées après une heure de alul puisque l'objetif n'étaitpas de les résoudre.Le tableau TAB. 2.1 permet de omparer les taux de ompression des sous-problèmesommuniqués ave les approhes à jeton de PICO [EPH00℄, à variables de [IF00℄, etB&B�Grid. Le taux de ompression d'une approhe, généralement exprimé en pour-entage, est dé�ni omme le rapport de la taille des données après ompression surleur taille initial avant ompression. Pour obtenir le taux de ompression de haque ap-prohe, notre algorithme alule la taille de haque intervalle ommuniqué, déterminele odage assoié à et intervalle ave les approhes à jetons et à variables, alule lataille de haque odage, et ompare les trois tailles ainsi obtenues ave la taille dessous-problèmes assoiés à l'intervalle ommuniqué. Les deux premières olonnes du ta-bleau désignent respetivement le nom de l'instane expérimentée et le nombre moyende proesseurs exploités pendant l'expérimentation. Les autres olonnes donnent le tauxde ompression de haque approhe. La dernière ligne donne le nombre moyen de pro-esseurs, exploités durant les 10 expérimentations, et le taux de ompression moyen dehaque approhe.Le tableau TAB. 2.1 montre que, dans les dix expérimentations, le taux de ompres-sion de B&B�Grid est toujours le meilleur. Le taux de ompression moyen obtenu parB&B�Grid est d'environ 0, 13%. Il signi�e que ette approhe réduit, en moyenne, de
766 fois la taille des sous-problèmes ommuniqués. Les rapports entre les taux de om-pression moyens permettent de omparer les di�érentes approhes entre elles. Ainsi lesrapports du taux de ompression moyen de B&B�Grid ave eux des autres approhes6http ://ina2.eivd.h/Collaborateurs/etd/problemes.dir/ordonnanement.dir/ordonnanement.html



Déploiement fermier-travailleur à grande éhelle 43montrent que le odage de B&B�Grid est en moyenne 92 fois plus petit que elui del'approhe à jetons, et 465 fois plus petit que elui de l'approhe à variables.Inst. Nbr. Moy. Pro. App. Var.(%) App. Jet.(%) B&B�Grid(%)Ta051 0692,0 62,4133 11,9278 00,1386Ta052 1276,3 60,2331 11,9170 00,1295Ta053 1055,9 60,8091 11,7572 00,1264Ta054 1236,7 61,6834 11,9346 00,1256Ta055 1312,3 60,1542 11,9537 00,1285Ta056 1213,0 61,2483 12,0936 00,1300Ta057 1442,6 60,7235 12,0155 00,1291Ta058 1432,2 61,6729 11,9850 00,1248Ta059 1448,2 60,0258 11,9016 00,1293Ta060 1398.7 61,0899 12,0405 00,1267Moy. 1111 61,0053 11,9527 00,1289Tab. 2.1 � Taux de ompression des sous-problèmes ommuniqués.2.2 Déploiement fermier-travailleur à grande éhelleLes deux proessus oordinateur et B&B peuvent être utilisés pour paralléliser unB&B ave n'importe quel paradigme parallèle. Dans une approhe fermier-travailleur,par exemple, le fermier héberge un seul oordinateur et les proessus travailleurs hé-bergent des proessus B&B. Dans une approhe pair-à-pair, un pair héberge un oor-dinateur et un proessus B&B. L'approhe pair-à-pair est elle qui permet d'exploiterle plus grand nombre de proesseurs. Toutefois, a�n de tester et de valider B&B�Grid,le paradigme fermier-travailleur est hoisi dans ette thèse. Dans e paradigme, un seulh�te joue le r�le de fermier, et tous les autres elui de travailleur. Ce paradigme estrelativement simple à mettre en ÷uvre. Son inonvénient majeur est que le fermier peutonstituer un goulot d'étranglement. Cependant, ommuniquer et manipuler des inter-valles au lieu de listes de sous-problèmes permet de réduire le oût des ommuniationset la harge du fermier. Ce paradigme est don hoisi pour expérimenter ette approhe.Le but est de montrer que B&B�Grid arrive à pousser les limites d'un paradigme aussientralisé que elui du fermier-travailleur. Dans le paradigme fermier-travailleur adopté,les h�tes travailleurs hébergent autant de proessus B&B qu'ils ont de proesseurs, et leh�te fermier héberge le oordinateur. La �gure FIG. 2.8 donne un exemple ave quatreproessus B&B et un oordinateur. Dans et exemple, quatre intervalles restent à ex-plorer. Trois de es intervalles sont en ours d'exploration, [1,5[, [9,19[, et [20,22[, tandisque le quatrième, [25,40[, est en attente d'un proessus B&B.Le tableau TAB. 2.2 indique les taux d'utilisation CPU du oordinateur pendantles expérimentations dérites dans la setion 2.1.7. La première olonne donne le nom



44 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exates
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/TravailleurFig. 2.8 � Exemple ave quatre proessus B&B et un oordinateur.de l'instane utilisée, la deuxième olonne le nombre moyen de proesseurs exploitéspendant haque expérimentation, et la troisième olonne le taux d'utilisation CPU duproesseur qui héberge le oordinateur. Comme l'indique e tableau, malgré le nombreonsidérable de proesseurs exploités, le taux d'utilisation du proesseur par le oor-dinateur reste faible. Environ 1111 proessus B&B sont lanés en moyenne et le tauxd'utilisation CPU du proesseur par le oordinateur est égal en moyenne à 1, 29%. Cetaux est un bon indiateur de la apaité de passage à l'éhelle de B&B�Grid. Dansun paradigme entralisé, tel que elui du fermier-travailleur, le goulot d'étranglementsurvient lorsque le proesseur du fermier utilise le proesseur à 100%. Par ailleurs, il fautnoter que le passage à l'éhelle dépend également de la taille de l'information reçue parle oordinateur. En e�et, le réseau ne doit pas être saturé. Comme indiqué auparavant,B&B�Grid réduit la taille de l'information ommuniquée. Par onséquent, le taux derédution de la taille des sous-problèmes et le taux d'utilisation CPU du oordinateurpermettent à B&B�Grid de passer à l'éhelle.Inst. Nbr. Moy. Pro. Taux. Util. CPU Coord.(%)Ta051 0692,0 00,39Ta052 1276.3 01,29Ta053 1055.9 01,52Ta054 1236.7 01,43Ta055 1312.3 01,27Ta056 1213.0 01,26Ta057 1442.6 01,44Ta058 1432.2 01,33Ta059 1448.2 01,59Ta060 1398.7 01,47Moy. 1111 01,29Tab. 2.2 � Taux d'utilisation CPU par le proessus oordinateur.



Tolérane aux pannes 452.3 Tolérane aux pannesLa tolérane aux pannes est l'aptitude d'un système à fontionner malgré ses dé-faillanes éventuelles. Dans les méthodes heuristiques, une perte de traitement est auto-risée puisque e type de méthodes herhe une (ou plusieurs) solution(s) approhée(s).Par ontre, la tolérane aux pannes est plus ruiale pour les méthodes exates. Uneperte d'un (ou plusieurs) sous-problème(s) risque d'entraîner une perte dé�nitive d'une(ou plusieurs) solution(s) optimale(s). Par onséquent, il est indispensable de dé�nir unestratégie de tolérane aux pannes pour toute méthode exate destinée à exploiter un en-vironnement de alul parallèle volatile. Sur une grille, la tolérane aux pannes peut êtrefaite au niveau de l'intergiiel ou au niveau appliatif. Au niveau intergiiel, les straté-gies proposées sont souvent indépendantes des appliations. A l'instar de XtremWeb, leproessus en panne est souvent relané depuis le début. Une telle stratégie peut s'avérerine�ae pour les proessus à longue durée de vie. Au niveau appliatif, les stratégiesproposées sont souvent basées sur la sauvegarde et la restauration de l'état d'un pro-essus (hek-pointing). Le proessus est alors relané à partir de son dernier point desauvegarde.Il est don important d'identi�er les données à sauvegarder lors de la dé�nition d'unestratégie de tolérane aux pannes. Dans le B&B, l'information sauvegardée par haqueproessus ontient prinipalement la (ou les) meilleure(s) solution(s) trouvée(s) et le oule(s) sous-problème(s) non enore traité(s). Dans B&B�Grid, le oordinateur gère uneéventuelle panne de sa mahine h�te en sauvegardant périodiquement dans un �hierle ontenu de l'ensemble INTERVALLES et l'ensemble des solutions trouvées. En asde panne du fermier, le oordinateur est lané en initialisant INTERVALLES par leontenu de e �hier. Le oordinateur réupère également les solutions sauvegardées.Un proessus B&B utilise l'opérateur de pliage pour déduire l'intervalle auquel ap-partiennent leurs sous problèmes non enore explorés. Il gère les pannes du travailleuren atualisant régulièrement la opie de son intervalle dans INTERVALLES, et en in-formant le oordinateur de toute nouvelle solution trouvée. En as de panne d'un tra-vailleur, la dernière opie de son intervalle est soit a�etée en totalité à un autre proes-sus B&B, soit partagée entre plusieurs proessus B&B. Un proessus B&B atualise laopie de son intervalle à l'aide d'une simple opération d'intersetion d'intervalles. Cetteopération atualise à la fois l'intervalle en ours de traitement et sa opie dans INTER-VALLES. Soient [A,B[ un intervalle en ours de traitement dans un proessus B&B, et[A',B'[ sa opie dans INTERVALLES au niveau du oordinateur. Comme l'indique laformule (2.14), l'intersetion entre deux intervalles se fait en onsidérant le maximumde leurs débuts et le minimum de leurs �ns.
[A,B[∩[A′, B′[= [max(A,A′),min(B,B′)[ (2.14)Au ours d'une résolution, les deux intervalles [A,B[ et [A',B'[ évoluent onstam-ment. En e�et, un proessus B&B, en traitant [A,B[, inrémente la valeur de A et laisse



46 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesla valeur de B inhangée. Par ontre, le méanisme d'équilibrage de harge, expliquédans la setion suivante, dérémente la valeur de B' et laisse la valeur de A' inhangée.Le début d'un intervalle est suseptible également d'être inrémenté par plusieurs pro-essus B&B. Cei survient lorsque la stratégie d'équilibrage de harge attribut le mêmeintervalle à plusieurs proessus.La �gure FIG. 2.9 illustre la stratégie de tolérane aux pannes de B&B�Grid àl'aide d'un exemple. Au début, le oordinateur ontient l'intervalle [0,6[. Cet intervallepeut orrespondre, par exemple, à une instane du Flow-Shop de 6 tâhes. L'inter-valle [0,6[ est attribué en entier au premier proessus qui rejoint la grille. Lorsqu'undeuxième proessus rejoint le alul, le oordinateur lui aorde l'intervalle [3,6[. Cha-un des deux proessus traite l'intervalle reçu. Après une ertaine période, le premierproessus ontate le oordinateur pour lui ommuniquer son intervalle. Cet intervallereprésente l'ensemble des numéros des sous-problèmes non traitées. Dans l'exemple illus-tré par la �gure FIG. 2.9, l'intervalle restant au premier proessus est égal à [1,6[, arles sous-problèmes portant le numéro 0 sont explorés. Le oordinateur opère alors uneintersetion entre l'intervalle reçu et sa opie au niveau du oordinateur.
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Fig. 2.9 � Stratégie de tolérane aux pannes de B&B�Grid.A�n d'être e�ae dans la gestion de la tolérane aux pannes, les intervalles del'ensemble INTERVALLES doivent être ordonnés. Deux listes de référenes sont utili-sées pour ordonner es intervalles. Il s'agit des listes AJOUR et IDENTITE. Ces deuxlistes permettent respetivement de retrouver un intervalle dans INTERVALLES d'unefaçon plus e�ae, et de déteter les proessus en panne. Il est important de noterque INTERVALLES ontient les opies des intervalles en ours de traitement, tandis



Tolérane aux pannes 47que AJOUR et IDENTITE ne ontiennent que des référenes vers les intervalles deINTERVALLES. La ardinalité des ensembles INTERVALLES, AJOUR et IDENTITEest toujours identique.IDENTITE ordonne les intervalles selon leur identi�ant. L'identi�ant d'un intervalleest juste un numéro. Un ompteur est utilisé par le oordinateur pour générer un nou-vel identi�ant à haque fois qu'un nouvel intervalle est réé. Cet identi�ant est attribuéalors au nouvel intervalle. IDENTITE est utilisée lorsque un proessus B&B ontatele oordinateur pour atualiser la opie de son intervalle. Le but est de retrouver rapi-dement la bonne opie de INTERVALLES à atualiser. Il su�t de laner une reherhedans IDENTITE selon l'identi�ant de l'intervalle reçu. Cette reherhe peut être de typedihotomique, et peut don être faite en O(log(N)), où N est le nombre d'intervallesde IDENTITE.Comme indiqué auparavant, la liste AJOUR est utilisée pour déteter les proessusen panne. Cette liste ordonne les intervalles selon leur dernier instant de mise à jour. Ahaque fois qu'un intervalle est mis à jour, sa référene est retirée de la liste AJOUR,et remise au début de ette liste. Lorsqu'un intervalle est réé, sa référene est toujoursplaée au début de AJOUR. La référene du dernier intervalle mis à jour se trouve dontoujours à la �n de la liste. Il est alors faile de savoir si son proessus est en panne. Ilsu�t de omparer sa dernière date de mise à jour ave le temps atuel. Si la périodeéoulée dépasse la période de mise à jour alors le proessus hargé d'explorer et inter-valle est en panne. Par onséquent, et intervalle peut être assigné à un autre proessus.Dans ette setion, nous expliquons la stratégie de tolérane aux pannes de B&B�Gridà l'aide du paradigme fermier-travailleur. Cependant, le prinipe de ette stratégie restevalable pour les autres paradigmes. Très peu de modi�ations sont néessaires pourutiliser ette stratégie dans l'approhe de tolérane aux pannes pair-à-pair proposéedans [IF00℄. Il su�t à haque pair d'utiliser une liste d'intervalles à la plae de la listede sous-problèmes résolus. Un pair intègre alors le fontionnement du oordinateur dé-rit dans ette setion. Cependant, l'ensemble INTERVALLES ne ontient pas la listedes intervalles non traités, mais eux traités. Les listes IDENTITE et AJOUR doiventêtre également employées pour manipuler plus e�aement l'ensemble INTERVALLES.Néanmoins, le pair doit utiliser l'opération d'union d'intervalles au lieu d'utiliser l'opé-ration d'intersetion. Comme l'indique la formule (2.15), l'union de deux intervalles sefait en onsidérant le minimum de leurs débuts et le maximum de leurs �ns. La formule(2.15) impose bien évidemment que les deux intervalles [A,B[ et [A',B'[ ne soient pasdisjoints.
[A,B[U [A′, B′[= [min(A,A′),max(B,B′)[ (2.15)Le tableau TAB. 2.3 permet de omparer B&B�Grid et les autres approhes enterme de la taille global des sous-problèmes stokés par le oordinateur. Ces sous-



48 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesproblèmes représentent l'état global d'une résolution. En les sauvegardant, il est tou-jours possible de réinitialiser une résolution et de la relaner à partir de son point desauvegarde. Les dix expérimentations présentées dans le tableau TAB. 2.3 sont ellesdérites dans la setion 2.1.7. Pour haque expérimentation, la première olonne de etableau indique le nom de l'instane utilisée, et la deuxième olonne le nombre moyen deproesseurs exploités. Les troisième, quatrième et inquième olonnes donnent le tauxde ompression de haque approhe. Le tableau TAB. 2.3 indique prinipalement queB&B�Grid réduit la taille des sous-problèmes du oordinateur, et améliore les taux deompressions des autres approhes, dans les mêmes proportions qu'elle le fait pour lessous-problèmes ommuniqués.Inst. Nbr. Moy. Pro. App. Var.(%) App. Jet.(%) B&B�Grid(%)Ta051 0692,0 62,2347 11,8811 00,1414Ta052 1276,3 60,2902 12,0052 00,1319Ta053 1055,9 60,6217 11,9170 00,1295Ta054 1236,7 61,6560 11,9745 00,1273Ta055 1312,3 60,1562 11,9791 00,1302Ta056 1213,0 60,2080 11,9635 00,1300Ta057 1442,6 60,1562 11,9791 00,1302Ta058 1432,2 61,5869 11,9647 00,1259Ta059 1448,2 59,8684 11,9736 00,1315Ta060 1398.7 60,9254 11,9537 00,1285Moy. 1111 60,7704 11,9592 00,1306Tab. 2.3 � Taux de ompression de sous-problèmes du oordinateur.2.4 Equilibrage de hargeLors de la parallélisation de B&B, il est néessaire de dé�nir une politique de régula-tion de harge. L'objetif de ette politique est de minimiser l'ourrene de situationsdans lesquelles des proessus ont beauoup de sous-problèmes à traiter pendant qued'autres ont des listes vides. Cette politique initie, aux moments opportuns, des trans-ferts de sous-problèmes des mahines en surharge vers les mahines en sous-harge.Une stratégie d'équilibrage de harge peut être statique ou dynamique. Dans unestratégie d'équilibrage de harge statique [BL02, BdKT95℄, l'alloation de toutes lestâhes est déidée avant le début d'un alul. Par ontre, dans une stratégie d'équi-librage de harge dynamique [Sin98℄, les tâhes sont allouées et réallouées durant lealul. Cei est fait en fontion de l'état du système. L'équilibrage de harge statiqueest intéressant lorsque le oût de alul des tâhes est onnu à l'avane. Dans un algo-rithme B&B, il est impossible de onnaître le oût des tâhes avant leurs traitements.Par onséquent, une stratégie d'équilibrage de harge pour un tel algorithme ne peut



Equilibrage de harge 49être que dynamique.A notre onnaissane, auune stratégie, dérite dans la littérature pour équilibrer laharge entre proessus B&B, ne prend en ompte la nature hétérogène et volatile dessystèmes de alul distribués. Or, les proesseurs d'une grille de alul ont souvent despuissanes variées, ne sont pas forément dédiés au alul, et leur nombre varie onstam-ment. En plus d'être dynamique, une stratégie d'équilibrage de harge d'un B&B surgrilles de alul doit don être également adaptative. Autrement dit, la granularité dutravail alloué aux proesseurs doit s'adapter à leur puissane, leur disponibilité et leurnombre. B&B�Grid adapte la taille des intervalles à la puissane et la disponibilitédu proesseur demandeur de travail, ainsi qu'au nombre de proesseurs partiipantsau alul. En e�et, dans B&B�Grid, la granularité des unités de travail, autrementdit les tailles des intervalles, aordées par le(s) oordinateur(s) aux proessus B&Bdépendent toujours des puissanes, des disponibilités et du nombre de proesseurs in-tervenants dans le alul.Dans B&B�Grid, le travail d'un proessus B&B onsiste à explorer un intervalle.A la réeption d'un intervalle, un proessus B&B utilise l'opérateur de dépliage pourdéduire la liste de sous-problèmes à traiter. Un proessus B&B solliite un intervallelorsqu'il rejoint le alul pour la première fois, ou lorsqu'il termine l'exploration de sonintervalle. Le r�le du oordinateur est alors de lui assigner un intervalle. Le oordinateurtente d'abord de séletionner un intervalle libre. Un intervalle est onsidéré omme librelorsqu'il n'est alloué à auun proessus B&B.Durant une résolution, ertains intervalles de l'ensemble INTERVALLES peuventêtre ou devenir libres. Cei survient notamment lorsque le proessus qui traite un in-tervalle tombe en panne. Comme expliqué dans la setion préédente, la onsultationde l'ensemble AJOUR permet au oordinateur de déteter e type d'intervalles libres.L'autre situation où des intervalles peuvent devenir libres est elle où le oordinateurtombe en panne. Après e type de panne, le oordinateur initialise, à son démarrage,l'ensemble INTERVALLES ave la dernière opie du �hier de sauvegarde. Le oordi-nateur attribue alors, à tous es intervalles, la date de dernière mise à jour la moinsréente, i.e. 1er janvier 1970 minuit, et initialise l'ensemble AJOUR à l'aide de ettedate. La dernière situation où un intervalle est libre se présente au début d'une résolu-tion. En e�et, l'intervalle original est toujours libre au départ. L'intervalle original estelui qui ontient l'ensemble des numéros de tous les sous-problèmes de l'arbre de l'al-gorithme B&B. Cet intervalle représente la portée du problème original à résoudre. Audébut, l'ensemble INTERVALLES ne ontient que l'intervalle original. La référene deet intervalle est également rajoutée aux ensembles IDENTITE et AJOUR. Au départ,la date de mise à jour de l'intervalle original est onsidérée omme étant le 1 janvier1970 minuit. Le oordinateur le traite don omme un intervalle en panne. Dans estrois situations, la onsultation de l'ensemble AJOUR permet toujours au oordinateurde déterminer les intervalles libres.



50 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesLe oordinateur tente don d'abord de satisfaire une demande de travail par unintervalle libre. En absene d'intervalle libre, le oordinateur séletionne le plus grandintervalle de INTERVALLES. Une fois séletionné, l'intervalle est déoupé et sa pre-mière partie est attribuée au proesseur demandeur. A�n de retrouver e�aement untel intervalle, le oordinateur gère une autre liste appelée TAILLE. Cette liste est éga-lement une liste de référenes vers les intervalles de INTERVALLES. TAILLE ordonneles intervalles de INTERVALLES selon leur taille. La référene du plus grand intervallese trouve toujours à la tête de la liste, et la référene du plus petit intervalle se trou-vant à la queue de la liste. Il su�t don au oordinateur de prendre l'intervalle dont laréférene est au début de TAILLE et de le partitionner.
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Fig. 2.10 � Stratégie d'équilibrage de harge de B&B�Grid.Soit [A,B[ l'intervalle séletionné pour être partitionné. Le oordinateur déoupe unintervalle [A,B[ en deux intervalles [A,C[ et [C,B[. Le proessus B&B détenteur, eluià qui appartient [A,B[, garde [A,C[ puisque il l'explore déjà en partant de A. Le pro-essus B&B demandeur, elui qui solliite un nouvel intervalle, obtient [C,B[. Au boutd'un ertain temps, le proessus B&B détenteur est également informé de son nouvelintervalle [A,C[. En e�et, omme indiqué dans la setion préédente, les proessus B&Bontatent régulièrement le oordinateur pour atualiser leurs intervalles ainsi que leursopies dans INTERVALLES. Les deux intervalles [A,C[ et [C,B[ n'ont pas forémentla même longueur. En e�et, les proessus B&B demandeur et détenteur sont déployésdans un environnement où les h�tes sont souvent hétérogènes et non dédiés. Par onsé-



Equilibrage de harge 51quent, les longueurs des deux intervalles doivent être proportionnelles à la partiipationdes deux proessus au alul. Comme l'indique la formule (2.16), le hoix du point departitionnement C dépend de la puissane et de la disponibilité des h�tes qui hébergentles deux proessus détenteur et demandeur.
C − A

B − C
=

Puissance(pH) ∗ Disponibilite(pH)

Puissance(pR) ∗ Disponibilite(pR)
(2.16)Où :� pH et pR : sont les proesseurs qui hébergent les deux proessus B&B respeti-vement détenteur et demandeur.� [A,B[ : l'intervalle à diviser.� C : le point de division de l'intervalle [A,B[.� Puissance(p) : la puissane d'un proesseur p, pouvant s'exprimer en Milliond'Instrutions Par Seonde (MIPS).� Disponibilite(p) : la disponibilité d'un proesseur p, i. e. le pourentage de ylesCPU aordés par le système d'exploitation au proessus B&B durant une périodedonnée. Dans B&B�Grid, ette période est égale à la période de mise à jour desintervalles dé�nie par la stratégie de tolérane au pannes.Après un déoupage, les listes INTERVALLES, IDENTITE, AJOUR et TAILLEdoivent être mises à jour.� INTERVALLES est mis à jour en remplaent [A,B[ par [A,C[, et en y insérantl'intervalle [C,B[,� TAILLE est atualisée en supprimant la référene de l'intervalle [A,B[ de la têtela liste, et en insérant les référenes de [A,C[ et [C,B[ à leurs bonnes positions.Ces deux insertions se font en 2 ∗ log(N), où N est le nombre d'intervalles dansINTERVALLES.� IDENTITE est mis à jour en insérant la référene de [C,B[ à la tête de la listeIDENTITE. En e�et, l'identi�ant de [C,B[ est le plus grand après e déoupage,tandis que [A,C[ garde l'identi�ant de [A,B[.� Et AJOUR est atualisée en supprimant la référene de [A,B[ et en insérant lesdeux référenes de [A,C[ et [C,B[ à la tête de la liste.Dans la phase terminale de la résolution d'une instane d'un problème, le plus grandintervalle de INTERVALLES est tellement petit qu'il est préférable de ne pas le par-titionner. En e�et, la granularité d'une tâhe sur une grille de alul doit dépasser unertain seuil puisque la latene de e type d'environnement n'est pas négligeable. Paronséquent, l'approhe B&B�Grid est paramétrable ave un seuil ǫ. Un intervalle estdupliqué au lieu d'être déoupé lorsque sa taille est inférieure à ǫ. Le oordinateur negarde qu'une seule opie d'un intervalle dupliqué, même s'il est aordé à plusieurs pro-essus.



52 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesLa �gure FIG. 2.10 illustre le fontionnement de la stratégie d'équilibrage du B&B�Gridsur un exemple. Dans et exemple, deux proessus B&B interviennent dans le alul. Lebut est d'explorer l'intervalle [0,6[ qui est la portée du problème original. Au départ, l'en-semble INTERVALLES ontient l'intervalle libre [0,6[. Il l'attribue don omplètementau premier proessus B&B. Au bout d'un ertain temps, le deuxième proessus B&Brejoint le alul et demande à son tour du travail. Comme INTERVALLES ne ontientplus d'intervalles libres, un intervalle non libre est séletionné pour être déoupé. Leplus grand et seul intervalle de la liste est [0,6[. Dans et exemple, la partiipation desdeux proessus au alul est supposée similaire. Par onséquent, le point de déoupagede [0,6[ est égal 3. Le proesseur B&B détenteur garde l'intervalle [0,3[, tandis que leproesseur B&B demandeur obtient l'intervalle [3,6[. Comme indiqué dans la setionpréédente, le premier proesseur limite son exploration à l'intervalle [0,3[ après unepremière opération de sauvegarde.Pendant une résolution, un proessus B&B passe son temps à déplier les intervallesreçus du oordinateur, résoudre des sous-problèmes, plier les sous-problèmes non résolus,et ommuniquer au oordinateur les intervalles obtenus après pliage. Le tableau TAB.2.4détaille la répartition du temps entre es quatre di�érentes fontions. Les dix expéri-mentations de e tableau sont elles dérites dans la setion 2.1.7. La première olonnedonne le nom de l'instane expérimentée et la deuxième olonne le nombre moyen deproesseurs utilisés pendant une expérimentation. Les troisième, quatrième, inquièmeet sixième olonnes indiquent respetivement le temps onsaré au dépliage, à la résolu-tion de sous-problèmes, au pliage, et à la ommuniation. Comme le temps de pliage estle plus faible et pour plus de lisibilité, les temps de haque expérimentation sont nor-malisés par rapport au temps du pliage. Par exemple, pendant l'expérimentation faiteave l'instane Ta051, le temps du dépliage est 77 fois plus grand que elui du pliage.La dernière olonne est la plus importante du tableau, elle donne le taux d'utilisationdes proesseurs par les proessus B&B pour faire de la résolution de sous-problèmes. Cetaux est alulé en faisant le rapport entre le temps de résolution, d'un �té, et la sommedes temps de pliage, de dépliage, de résolution et de ommuniation, de l'autre. Commel'indique ette olonne, les proessus B&B passent plus de 99% de leur temps à faire dela résolution de sous-problèmes. Cei montre que la répartition de la harge entre lesproessus B&B assure un bon reouvrement des ommuniations par le traitement utile.2.5 Détetion de la terminaisonLa gestion de la �n des traitements est une autre problématique qui se pose danstout environnement parallèle, notamment les grilles de alul. Dans notre approhe, larésolution s'arrête lorsque l'ensemble INTERVALLES devient vide. Au départ, INTER-VALLES ontient un seul intervalle qui orrespond à la totalité de l'arbre. Le début deet intervalle est égal à zéro, le plus petit numéro de l'arbre, et sa �n est égale au plus



Détetion de la terminaison 53Inst. Nbr. Moy. Pro. Unfold Résol. Fold Com. Taux Résol.(%)Ta051 0692,0 77 92 249 1 20 99,91Ta052 1276.3 31 93 207 1 20 99,94Ta053 1055.9 124 78 819 1 21 99,99Ta054 1236.7 47 98 281 1 18 99,93Ta055 1312.3 31 103 612 1 15 99,95Ta056 1213.0 67 96 592 1 18 99,91Ta057 1442.6 34 101 406 1 15 99,95Ta058 1432.2 43 99 692 1 15 99,94Ta059 1448.2 32 102 144 1 14 99,95Ta060 1398.7 58 95 209 1 15 99,92Moy. 1111 54 96 121 1 17 99,94Tab. 2.4 � Taux d'utilisation du proesseur par les proessus B&B.grand numéro de l'arbre. Autrement dit, INTERVALLES est initialisé par la portée duproblème raine de l'arbre.La ardinalité de INTERVALLES est le nombre d'intervalles qu'il ontient, et lataille de INTERVALLES est la somme des longueurs de ses intervalles. Au ours d'unerésolution, la ardinalité de INTERVALLES est plus ou moins égale au nombre deproessus B&B impliqués dans le alul, tandis que sa taille diminue onstamment.Cette taille orrespond au nombre de solutions non enore explorées de l'espae de re-herhe. Dans B&B�Grid, le oordinateur supprime automatiquement tout intervallevide de l'ensemble INTERVALLES. La résolution s'arrête lorsque INTERVALLES de-vient vide, et don lorsque sa taille devient nulle. Lorsque INTERVALLES est vide, unproessus B&B qui ontate le oordinateur pour atualiser ou demander un intervallereçoit l'ordre par le oordinateur de s'arrêter. Par onséquent, la détetion de la termi-naison est impliite et ne néessite auune ommuniation expliite additionnelle.La gestion de la �n des traitements est plus di�ile dans un paradigme omplètementdéentralisé tel que le paradigme pair-à-pair. Comme indiqué auparavant, B&B�Gridpeut être utilisée ave l'approhe présentée dans [IF00℄. Dans e as, le oordinateurgarde, dans l'ensemble INTERVALLES, les intervalles déjà traités. Au départ, INTER-VALLES est vide. Au ours d'une résolution, la ardinalité de INTERVALLES estonstamment plus ou moins égale au nombre de proessus B&B impliqués dans le alul.Cependant, la taille de INTERVALLES augmente onstamment. Cette taille orrespondau nombre de solutions explorées de l'espae de reherhe. Le alul s'arrête une foisque INTERVALLES ontient l'intervalle global.



54 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exates2.6 Partage de la solution globaleEn plus d'une liste d'intervalles, le oordinateur garde également une liste globaledes solutions trouvées. Ces solutions sont gardées dans une liste appelée SOLUTIONS.Lors de la résolution d'un problème mono-ritère, l'ensemble SOLUTIONS ne ontientqu'une seule solution. Pendant la résolution d'un problème multi-ritère ave une ap-prohe de type Pareto, et ensemble ontient l'ensemble des solutions Pareto optimalestrouvées.Comme le oordinateur, un proessus B&B gère également une liste loale des solu-tions trouvées. Cette liste doit être régulièrement mise à jour ave les meilleures solutionstrouvées par les autres proessus B&B. Cei permet à e proessus B&B d'éliminer leplus grand nombre de sous-problèmes avant de les traiter.L'ensemble SOLUTIONS est utilisé notamment pour permettre aux proessus B&Bd'éhanger leurs solutions optimales. L'objetif de la gestion des solutions est de réper-uter toute amélioration d'un des fronts Pareto loaux sur tous les autres fronts. Ceise fait à l'aide de trois règles :� Un proessus B&B initialise son ensemble loal de solutions par SOLUTIONS.L'initialisation est faite au moment où e proessus rejoint le alul.� Un proessus B&B informe le oordinateur de toute solution qui améliore sonensemble loal. Il le fait immédiatement après avoir trouvé ette solution.� Un proessus B&B lit régulièrement SOLUTIONS pour atualiser son ensembleloal de solutions.A�n de minimiser le oût des ommuniations, les messages éhangés pour la gestiondes solutions sont insérés dans les messages éhangés pour la gestion de la tolérane auxpannes et d'équilibrage de harge. Lorsqu'un proessus B&B réupère son premier inter-valle, il réupère également le ontenu de SOLUTIONS. Quand le proessus B&B envoieune nouvelle solution au oordinateur, il insère également dans e message l'intervalleen ours de traitement. Cei lui permet d'opérer une sauvegarde de son état atuel.Lorsqu'un proessus B&B reçoit un nouvel intervalle, il reçoit également le ontenu deSOLUTIONS.ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté une nouvelle approhe, appelée B&B�Grid,pour la gridi�ation des algorithmes B&Bmono et multi-ritères. L'approhe B&B�Gridest basée sur le modèle d'exploration parallèle arboresente, modèle présenté dans le pre-mier hapitre, et sur une stratégie de parours de type profondeur d'abord. Le prinipe de



Partage de la solution globale 55B&B�Grid onsiste à assigner un numéro à haque sous-problème de l'arbre, et à dé�nirune relation d'équivalene entre le onept d'intervalle de numéros de sous-problème,d'une part, et elui d'ensemble de sous-problèmes, d'autre part. A�n de passer d'unonept à l'autre, B&B�Grid étend les algorithmes B&B par deux opérateurs de pliageet dépliage. L'opérateur de pliage déduit un intervalle de numéros à partir d'une listede sous-problèmes, et l'opérateur de dépliage retrouve une liste de sous-problèmes àpartir d'un intervalle. L'approhe B&B�Grid peut être utilisée pour la gridi�ation desméthodes exates de type B&B ave di�érents paradigmes. L'approhe se ontente dela dé�nition de deux types de proessus : un proessus oordinateur et un proessusB&B. Dans une paradigme fermier-travailleur, par exemple, le fermier héberge un o-ordinateur et un travailleur héberge un proessus B&B. Dans un paradigme pair-à-pair,haque pair héberge un oordinateur et un proessus B&B.Dans e hapitre, nous avons également proposé des stratégies de tolérane auxpannes, d'équilibrage de harge, de détetion de terminaison, et de partage des solutionstrouvées. Toutefois, l'apport le plus signi�atif de B&B�Grid onerne la stratégie derépartition de la harge entre les proessus B&B. Contrairement aux autres approhes,ette stratégie est la seule, à notre onnaissane, à prendre en ompte la nature hétéro-gène et volatile des grilles de alul, ainsi que leur éhelle. En e�et, la granularité d'uneunité de travail, autrement dit la taille d'un intervalle, s'adapte dynamiquement auxpuissanes des proesseurs, à leurs disponibilités et à leur nombre.Dix expérimentations ont été e�etuées pour évaluer l'intérêt de B&B�Grid. Chaqueexpérimentation est faite selon le paradigme fermier-travailleur, et a duré une heure. Lesdix expérimentations ont exploité en moyenne 1111 proesseurs. Les résultats montrentque B&B�Grid a un taux de ompression des sous-problèmes ommuniqués égal enmoyenne à 0, 1289%. Autrement dit, dans B&B�Grid, la taille des sous-problèmesommuniqués a été réduite de 766 fois en moyenne. Ces expérimentations ont égale-ment montré que le odage de B&B�Grid est en moyenne 92 fois plus petit que eluide l'approhe à jetons de PICO [EPH00℄, et 465 fois plus petit que elui de l'approhe àvariables publiée dans [IF00℄. Les dix expérimentations démontrent don l'intérêt d'uti-liser B&B�Grid pour réduire les délais de ommuniation dans les grilles.L'expérimentation de B&B�Grid ave le paradigme fermier-travailleur permet d'éva-luer la apaité de ette approhe à passer à l'éhelle dans des onditions d'utilisationextrêmes. Dans un tel paradigme, le goulot d'étranglement survient lorsque le fermierutilise son proesseur à 100%. Malgré le nombre onsidérable de travailleurs, i. e. 1111en moyenne, les expérimentations ont montré que le fermier exploite son proesseur à
1, 29%. Ce taux ainsi que le taux de rédution de l'information ommuniquée prouventque B&B�Grid peut être déployée failement sur une grille omposée de plusieurs mil-liers de proesseurs. De plus, les proessus B&B passent en moyenne 99, 94% de leurtemps à résoudre des sous-problèmes. Ce taux montre que la stratégie d'équilibrage deharge de B&B�Grid assure un bon reouvrement des ommuniations par le traite-ment utile.



56 B&B�Grid : une approhe pour la gridi�ation des méthodes exatesLes expérimentations permettent également de omparer B&B�Grid ave les autresapprohes en terme de la taille globale des sous-problèmes stokés par le oordinateur.Ces sous-problèmes permettent à une stratégie de tolérane aux pannes de relaner unerésolution en as de panne. Les résultats montrent prinipalement que B&B�Grid amé-liore les taux de ompression des autres approhes, et réduit la taille des sous-problèmesdu oordinateur, dans les mêmes proportions qu'elle le fait pour les sous-problèmes om-muniqués. Cei prouve l'e�aité de la stratégie de tolérane aux pannes de B&B�Grid.



Chapitre 3B&B�Grid : une plate-formeBranh-and-Bound sur grilles dealulIntrodutionA l'inverse d'une librairie, une plate-forme inverse le ontr�le de l'interation entreson ode et elui de l'utilisateur. En e�et, 'est le ode de la plate-forme qui appelle eluide l'utilisateur. Ce hapitre dérit la plate-forme, appelée également B&B�Grid, quiimplémente l'approhe que nous avons proposée dans le hapitre préédent. L'objetifde la plate-forme B&B�Grid est de failiter l'utilisation de l'approhe proposée dansette thèse. Par onséquent, B&B�Grid vise prinipalement à prendre en ompte lesaratéristiques des grilles de alul, à permettre le déploiement de méthodes exatesde type B&B ave tout paradigme parallèle, et à résoudre à la fois les problèmes d'op-timisation ombinatoire mono et multi-ritères.Ce hapitre est organisé en inq setions. La setion 3.1 identi�e les trois approhesprinipales dédiées à la réutilisation du ode de méthodes exates parallèles, et justi�ele hoix de présenter l'approhe B&B�Grid à l'aide d'une plate-forme. La setion 3.2survole très brièvement les plates-formes les plus onnues dédiées à la parallélisation desméthodes exates. Cette setion identi�e les points ommuns essentiels de es plates-formes. Cei permet de positionner et de omparer B&B�Grid par rapport aux autresplates-formes. La setion 3.3 présente l'arhiteture et les lasses de B&B�Grid. Ellesinde notamment la quarantaine de lasses de B&B�Grid en six atégories. La se-tion 3.4 s'intéresse à la façon d'observer une résolution dans B&B�Grid. O�rir unméanisme d'observation de résolutions est indispensable pour une plate-forme dédiéeà des aluls de grande éhelle. La setion 3.5 dérit les expérimentations faites pourvalider B&B�Grid sur des problèmes mono-ritères et bi-ritères. Cette setion présentenotamment une expérimentation qui a permis de résoudre, après plusieurs semaines dealul, une instane dont la solution optimale est restée inonnue durant plusieurs an-57



58 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulnées.3.1 Réutilisation logiielle et intérêt des plates-formesLa réutilisation de omposants logiiels, en partiulier de eux implémentant des mé-thodes exates parallèles, se dé�nit par leur apaité à être exploités au sein de plusieursappliations di�érentes sans e�ort signi�atif de la part du développeur [FVW99℄. Cettedé�nition a amené [Mel05℄ à identi�er trois approhes prinipales dédiées à la réutilisa-tion de méthodes exates parallèles : "Auune réutilisation" ou "From srath", "Seuleréutilisation du ode" et en�n "Réutilisation du ode et de la oneption".La motivation de l'approhe "Auune réutilisation" est l'apparente simpliité desalgorithmes mis en ÷uvre initant le développeur à les implémenter lui-même. Néan-moins, outre la di�ulté de maintenane du ode qu'elle implique, une telle approherequiert du temps et de l'énergie en étant sujette à erreurs.L'approhe "Seule réutilisation du ode" onsiste à réutiliser un ode dit de "tiere-partie", souvent disponible sur le Web sous la forme de programmes indépendants etlibres, ou de librairies. La réutilisation de programmes indépendants néessite un exa-men détaillé du ode et la réériture de ertaines setions spéi�ques au problème traité.Cette tâhe s'avère longue, fastidieuse et sujette à erreurs. C'est pourquoi, les librairiesonstituent une solution plus e�ae et plus �able pour la réutilisation de ode existant[Wal99℄. De plus, étant souvent testées et doumentées, leur maintenane est ainsi gran-dement failitée. Par ailleurs, l'avènement de nouveaux langages orientés objet tels queJava a onduit au développement de librairies, voire la réériture de ertaines librairiesexistantes, failitant et enourageant ainsi leur réutilisation. Cependant, les librairiespermettent seulement la réutilisation de ode, mais ne sont pas dédiées à failiter laréutilisation de oneption.L'objetif de l'approhe "Réutilisation du ode et de la oneption" est de pallier auxlimites de l'approhe préédente en permettant à la fois la réutilisation du ode et ellede la oneption. En d'autres termes, elle s'attahe à minimiser aux utilisateurs la quan-tité de ode développé (et don l'e�ort de développement) haque fois qu'un nouveauproblème d'optimisation est onsidéré. Dans le ontexte de l'optimisation ombinatoire,ette approhe est fondée sur la séparation de la partie invariante des méthodes derésolution de la partie spéi�que aux problèmes à traiter. La partie invariante, indépen-dante des problèmes, onstitue un ensemble de omposants pouvant être des modèlesde oneption (ou design patterns [GHJV94℄). Ces omposants sont implémentés et en-apsulés au sein de plates-formes [JF88℄.Ainsi, une plate-forme peut être dé�nie omme un ensemble de lasses intégrant desmodèles génériques de solutions logiielles dédiées à une famille de problèmes apparen-



Plates-formes parallèles pour le B&B 59tés [FVW99℄. Contrairement aux librairies, les plates-formes sont aratérisées par unméanisme inverse de ontr�le de l'interation vis à vis du ode de l'utilisateur. Dansune plate-forme, le ode enapsulé fait appel à elui développé par l'utilisateur selon leprinipe de Hollywood : Ne nous appelez pas, nous vous appelons (Do not all us, weall you). Ainsi, les plates-formes garantissent le ontr�le total de la partie invariantedes algorithmes. L'utilisateur fournit seulement la partie spéi�que à son problème. Paronséquent, l'approhe plate-forme lui permet de passer plus de temps sur la modélisa-tion de son problème que sur l'implémentation de la méthode de résolution assoiée.Une analyse du domaine d'appliation doit permettre une séparation entre la partieinvariante (ou onstante) et la partie variable (ou adaptable). La partie onstante estimplémentée dans la plate-forme notamment sous forme d'une olletion de lasses gé-nériques onrètes. La partie variable est spéi�ée dans la plate-forme, à travers notam-ment des lasses abstraites, et son implémentation est laissée à la harge de l'utilisateur.Dans la plate-forme B&B�Grid, l'approhe B&B�Grid est onsidérée omme la partieinvariante et les opérateurs d'un algorithme B&B sont la partie variable.L'objetif prinipal d'une plate-forme est d'être exploitée par la plus large ommu-nauté d'utilisateurs possible. Celle-i doit don o�rir aux programmeurs une grandevariété de méthodes exates mono et multi-ritères, di�érents types de modèles paral-lèles distribués en partiulier gridi�és. En outre, le suès d'une plate-forme dépendaussi des di�érents supports qu'elle o�re : une interfae graphique, un outil d'instru-mentation et de suivi de l'exéution, des métriques pour la mesure de performane, et.Notre objetif est de proposer une plate-forme à large utilité permettant de résoudredes problèmes de type mono-ritère et multi-ritère, ave tous les algorithmes de typeB&B, et selon di�érents paradigmes parallèles.La portabilité onstitue un ritère déterminant pour une large exploitation de laplate-forme. Elle doit être déployable sur des plates-formes matérielles variées (réseauxet grappes de PC, mahines massivement parallèles, mahines parallèles à mémoirepartagée, et.) utilisant di�érents systèmes d'exploitation (di�érentes distributions deLinux, Windows, et.). Par onséquent, il est important de développer la plate-forme enutilisant un langage portable, des librairies standards pour la onurrene et la synhro-nisation (e.g. Pthreads) et pour la ommuniation (e.g. MPI, PVM, et.). Pour ela,nous avons hoisi d'érire la plate-forme B&B�Grid ave la libraire standard STL deC++. B&B�Grid utilise des sokets pour établir les ommuniations entre les proessus.3.2 Plates-formes parallèles pour le B&BIl existe plusieurs plates-formes dédiées à la parallélisation des méthodes exates.Le tableau TAB. 3.1 présente les plus onnues et les plus représentatives d'entre elles.Toutes es plates-formes sont dédiées à la réutilisation de ode et de oneption.



60 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulMéth. exat. Paradigmes (mode de omm.)Symphony Branh & Cut Fermier-travailleur (push)BCP B&B Fermier-travailleur (push)GRIBB B&B Fermier-travailleur (pull)PPBB B&B Fermier-travailleur (push)PUBB Div. pour Régn. etB&B Fermier-travailleur (push)PICO B&B Fermier-travailleur (push)Bob B&B Fermier-travailleur (push)ZRAM Div. pour Régn. etB&B Fermier-travailleur (push)MallBa Div. pour Régn. etB&B Fermier-travailleur (push)BOB++ Div. pour Régn. etB&B Fermier-travailleur hiérar. (push)ALPS Div. pour Régn., B&B,Branh &Cut etBranh & Prie Fermier-travailleur hiérar. (push)B&B�Grid Toutes méth. exat. detype B&B Tous paradigmes (pull)Tab. 3.1 � B&B�Grid et prinipales plates-formes dédiées à la parallélisation des mé-thodes exates.Ces plates-formes di�èrent essentiellement par les méthodes exates prises en harge,le paradigme parallèle utilisé et le mode de ommuniation. Toutes es plates-formess'intéressent aux méthodes de type B&B. Les algorithmes de type B&B se délinentessentiellement sous trois variantes : B&B simple, Branh-and-Cut (B&C) et Branh-and-Prie (B&P). Comme indiqué au premier hapitre, il est possible de onsidérer unsimple algorithme Diviser pour Régner omme une base pour l'algorithme B&B. Il su�tde rajouter, à l'algorithme Diviser pour Régner (DR), un opérateur d'élimination pourobtenir un algorithme B&B. Toute plate-forme o�rant un B&B simple peut don ser-vir à l'implémentation des algorithmes Branh-and-Cut et Branh-and-Prie. Il su�tessentiellement d'érire l'opérateur de borne à l'aide d'un solveur linéaire. Cependant,il est indispensable de mémoriser les plans de oupe pour rendre une plate-forme e�ae.Dans ZRAM [BMF+99℄ et MallBa [AAB+02℄, les algorithmes Diviser pour Régner etB&B sont distints et implémentés séparément. BOB++7, ALPS8 [XRLS05℄ et PUBB[SHH95℄ proposent une solution plus intelligente. Dans es trois plates-formes, l'algo-rithme Diviser pour Régner est une lasse de base pour l'algorithme B&B. En plus7http ://www.prism.uvsq.fr/ble/Researh/BOBO/8http ://www.oinor.org/



La plate-forme B&B�Grid 61de ZRAM, MallBa, Bob++, ALPS et PUBB, quatre autres plates-formes proposentune interfae pour l'implémentation d'un B&B simple. Ce sont Bob [BCD+95℄, PICO[EPH00℄, BCP9. Par ontre, la plate-forme Symphony10 [RG05℄ est dédiée seulement àl'implémentation d'un Branh-and-Cut. ALPS propose une interfae pour l'implémen-tation à la fois du Branh-and-Cut et du Branh-and-Prie.Une bonne partie des plates-formes itées est basée sur le paradigme fermier-travailleur.Pour passer à l'éhelle et supporter davantage de proessus travailleurs, ertaines plates-formes hiérarhisent les fermiers. Des fermiers loaux sont ainsi insérés entre le fermierglobal et les proessus travailleurs. Chaque fermier loal se harge alors de la gestiond'un ertain nombre de proessus travailleurs. BOB++, ALPS et PICO, par exemple,proposent une arhiteture ave fermier global, fermiers loaux et travailleurs.La version atuelle de B&B�Grid fournit l'implémentation d'un algorithme B&Bsimple. Il su�t d'ignorer l'opérateur d'élimination pour obtenir un algorithme de Divi-ser pour Régner et d'utiliser un solveur linéaire pour avoir un Branh and Cut ou unBranh and Prie. Contrairement à la plupart des plates-formes, B&B�Grid fournitle paradigme fermier-travailleur ave le mode de ommuniation pull. La plate-formepeut également être étendue pour être utilisée ave les autres paradigmes. Le modepull onvient davantage aux environnements omme les grilles où des pare-feux sontprésents. Le modèle fermier-travailleur ave mode pull suppose don que seul le fermiern'est pas protégé par un pare-feux, ontrairement au mode push où toutes les proessustravailleurs doivent être joignables par le fermier.Contrairement aux autres plates-formes, B&B�Grid est pensée dès le départ pourune exploitation sur grilles. Par onséquent, elle a été onçue ave l'objetif de gérerles problématiques spéi�ques à e type d'environnement. Toutes es plates-formes s'in-téressent seulement à l'optimisation ave un seul ritère. Par onséquent, elles ne sontutilisables que pour résoudre les problèmes mono-ritères. B&B�Grid peut être égale-ment utilisée pour l'optimisation multi-ritère.3.3 La plate-forme B&B�GridB&B�Grid est une plate-forme onçue et réalisée selon les prinipes de la program-mation orientée objet. Il s'agit d'une hiérarhie d'une quarantaine de lasses représentant6000 lignes de ode. Comme l'indique la �gure FIG. 3.1, les lasses de B&B�Grid sontlassées en six atégories. Il s'agit de lasses de représentation, de travail, d'opérateursspéi�ques, de solveurs et d'utilitaires. Les setions suivantes présentent brièvement leslasses de haque atégorie.9http ://www.oinor.org/10http ://www.branhandut.org/
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La plate-forme B&B�Grid 633.3.1 Classes de représentationCette atégorie omprend six lasses fournies et liées à l'arbre exploré par un B&B.Comme le montre la �gure FIG. 3.2, il s'agit des lasses node, tree, problem, problems,
solution et solutions. La lasse problem est le n÷ud interne d'un arbre du B&B etla lasse solution est un n÷ud feuille de l'arbre. Par onséquent, la lasse node est lalasse de base des lasses problem et solution. Un objet de la lasse problems (resp.
solutions), ontient un ensemble d'objets de type problem (resp. solution). L'opérateurde déomposition d'un algorithme B&B, par exemple, reçoit toujours omme argumentun objet problem et renvoie un objet de type problems. Un objet problems est dononstitué d'un ensemble de n÷uds de l'arbre ayant le même n÷ud père. Un objet de type
solutions peut ontenir l'ensemble des solutions Pareto d'un problème multi-ritère. Dela même façon que les lasses problems et solutions sont respetivement des agrégatsdes lasses problem et solution, la lasse tree est aussi un agrégat de la lasse node. Atout instant, un objet de la lasse tree ontient l'ensemble des objets node générés etnon enore traités.

Node

Problem

+ORDERED

+UNORDERED

+BOUND

Solution

+SOLUTION

+COST

Problems Solutions

+SOLUTIONS

+improve(solution): boolean 

+insert(solution)

Tree

Fig. 3.2 � Les lasses de représentation.La lasse solution ontient deux attributs : la solution elle-même et son oût. Unproblème est dé�ni par ses éléments ordonnés, ses éléments non enore ordonnés et leoût de sa borne. La lasse solutions est dé�nie à l'aide d'un attribut et deux méthodes :
SOLUTIONS, improve et insert. L'attribut SOLUTIONS ontient l'ensemble dessolutions optimales, elles-i forment un front Parto. La méthode improve véri�e si unesolution améliore les solutions de SOLUTIONS. La méthode insert rajoute une solu-tion dans SOLUTIONS et en supprime toutes les solutions dominées.



64 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alul3.3.2 Classes opérateursQuatre lasses abstraites prinipales sont fournies pour implémenter un algorithmeave B&B�Grid. Ce sont les lasses bound_abstract, select_abstract, eliminate_abstractet decompose_abstract. Elles onstituent la partie variable de la plate-forme, et doiventêtre fournies par l'utilisateur pour exploiter B&B�Grid. Chaune de es lasses abs-traites dé�nit un des quatre opérateurs d'un algorithme B&B et ontient une seuleméthode virtuelle. Il est don néessaire de dé�nir les quatre méthodes virtuelles, dé-rites dans le tableau TAB. 3.2.Classes Méthodes virtuellesdeompose_abstrat problems* operator()(problem* p) ;bound_abstrat ost* operator()(problem* p) ;eliminate_abstrat bool operator()(node* n1, node* n2) ;selet_abstrat bool operator()(problem* p1, problem* p2) ;Tab. 3.2 � Les méthodes virtuelles des lasses requises.Comme l'indique e tableau, toutes es lasses sont des lasses fontions et hargentl'opérateur de fontion operator(). En C++, le onept de lasse fontion permet d'utili-ser un objet omme s'il était une fontion. La méthode virtuelle de decompose_abstractprend omme argument un problème p, le déompose et renvoie omme résultat l'en-semble des sous-problèmes de p. La méthode virtuelle de bound_abstract reçoit unproblème p, alule sa borne et renvoie une borne du oût de p. La méthode virtuellede eliminate_abstract renvoie vrai si le n÷ud n1 domine le n÷ud n2, et faux dansle as ontraire. La méthode virtuelle de select_abstract permet de séletionner leprohain problème à traiter parmi les problèmes ayant le même problème père. Pourexploiter B&B�Grid, un programmeur doit également dé�nir une autre lasse virtuelle.Il s'agit de la lasse instance_abstract, qui ontient un onstruteur et un objet detype stringstream. Le r�le du onstruteur est de mettre, dans l'objet stringstream,les données de l'instane à résoudre. Le onstruteur de la lasse instance_abstractaepte un seul argument. Il s'agit d'un entier dé�nissant le numéro de l'instane àrésoudre.3.3.3 Classes opérateurs spéi�quesB&B�Grid est fournie ave des instanes de haune des lasses abstraites. Ces ins-tanes sont spéi�ques à l'optimisation multi-ritère et au problème du Flow-Shop. Ondistingue :� eliminate_pareto, eliminate_lexic et eliminate_lexic_reverse dérivent de eliminate_
abstract. La lasse eliminate_pareto utilise la relation de dominane Pareto pouromparer les solutions du front Pareto optimal retrouvé. Les lasses eliminate_lexic



La plate-forme B&B�Grid 65et eliminate_lexic_reverse dé�nissent, respetivement, la dominane à l'aide del'ordre lexiographique normal et de l'ordre lexiographique inversé.� bound_flowshop et bound_bpfs dérivent de bound_abstract et permettent dealuler la borne d'un problème dans le Flow-Shop (F/permut/Cmax) et alulerla borne pour le problème du Flow-Shop bi-ritère.� decompose_beginend dérive de decompose_abstract. Dans un opérateur de dé-omposition simple, les éléments sont toujours ordonnés au début d'une permu-tation. Par ontre, decompose_beginend ordonne les éléments soit au début ou àla �n de la permutation.� select_lower et select_higher dérivent de select_abstract. La lasse select_lowerséletionne le problème dont la borne est la plus petite. Par ontre, select_higherséletionne le problème dont la borne est la plus grande.� instance_flowshop et instane_bpfs dérivent de instance_abstract, et implé-mentent respetivement un algorithme pour générer les instanes publiées dans[Tai93℄ et elui qui génère les instanes publiées dans http ://www.li�.fr/OPAC/.3.3.4 Classes solveursLa lasse pbab est la lasse prinipale de ette atégorie. Cette lasse enapsule etfournit l'implémentation d'un algorithme B&B plaé dans le ontexte distribué. Le ta-bleau TAB. 3.3 résume les prinipales méthodes de pbab. Le onstruteur pbab permetde dé�nir un ertain nombre d'adresses IP et de ports néessaires à un proessus B&B :� pname : le nom, ou l'adresse IP, de la mahine qui aueille le proessus B&B.� pport : le port sur lequel le proessus B&B se met à l'éoute. Le onstruteur de
pbab lane toujours un thread à l'éoute du port pport.� cname : le nom, ou l'adresse IP, du proessus oordinateur.� cport : le port du proessus oordinateur.Les méthodes de pbab servent à dé�nir les objets ttime, statistic, instance_ab

stract, bound_abstract, eliminate_abstract, decompose_abstract, select_abstract,ainsi que le paradigme parallèle hoisi. Atuellement, e paradigme ne peut être quefermier-travailleur. La méthode explore lane l'exploration de l'arbre du B&B. Cetteméthode n'est pas lanée quand un proessus joue le r�le de coordinateur.L'algorithme 1 donne un exemple de réation et de lanement d'un proessus B&Btravailleur. La plate-forme o�re également la possibilité de réer et de laner un pro-



66 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulonstrutor(pname, pport, rname, rport, name, port)de�ne(ttime)de�ne(statisti)de�ne(instane_abstrat)de�ne(bound_abstrat)de�ne(eliminate_abstrat)de�ne(selet_abstrat)de�ne(deompose_abstat)de�ne(paradigm)explore()Tab. 3.3 � Les prinipaux membres de la lasse pbab.Algorithm 1 L'algorithme B&B dans un ontexte distribué.pbab *pbb=new pbab(pname,pport,rname,rport,name,port) ;ttime*ttm=new ttime() ;ttm->period_set(COORIDINATOR_CHECKPOINT, 30*60) ;ttm->period_set(WORKERS_CHECKPOINT, 3*60) ;pbb->de�ne(ttm) ;pbb->de�ne(new statisti("/tmp/pbab/")) ;pbb->de�ne(new eliminate_pareto()) ;pbb->de�ne(new deompose_beginend()) ;pbb->de�ne(new instane_�owshop(25)) ;pbb->de�ne(new bound_�owshop()) ;pbb->de�ne(FARMER_WORKER) ;pbb->explore() ;essus travailleur, ou tout autre proessus, d'une façon beauoup plus simple. Il su�td'utiliser les lasses worker, coordinator et monitor. Ces trois lasses et la lasse pbabonstituent l'ensemble des lasses solveurs. Selon le r�le qui lui est assigné, un proessusB&B�Grid se ontente de réer un seul objet de l'une de es trois lasses et d'appelersa méthode run. En plus du onstruteur et de la méthode run, haune des lassesontient un ertain nombre de méthodes. Pour la plupart es méthodes sont privées, lesseules méthodes publiques sont elles qui orrespondent aux requêtes auxquelles l'objetd'une lasse doit répondre.Un objet de la lasse coordinator répond à deux requêtes. Ces requêtes proviennenttoujours des objets de la lasse worker. Les requêtes portent sur un intervalle ou surles solutions provisoirement optimales trouvées. Les deux servies sont assurés respe-tivement à l'aide des deux méthodes exchange_solutions et exchange_interval. Letableau TAB. 3.4 résume les prinipaux membres de la lasse coordinator.



La plate-forme B&B�Grid 67intervals INTERVALSsolutions SOLUTIONSonstrutor(monitor_host, solutions_�le, intervals_�le, port, period, fault)exhange_interval(interval)exhange_solutions(solutions)run()Tab. 3.4 � Les prinipaux membres de la lasse coordinator.La méthode exchange_solutions peut reevoir omme argument un ertain nombrede solutions et rend omme résultat les solutions obtenues après fusion des solutions re-çues et elles déjà présentes dans SOLUTIONS. L'attribut SOLUTIONS de la lasseontient les meilleures solutions trouvées. Elle est mise à jour à haque invoation dela méthode exchange_solutions. La méthode exchange_interval reçoit un intervalle,le fusionne éventuellement ave sa opie dans INTERVALS et rend omme résultat unautre intervalle. INTERVALS ontient l'ensemble des intervalles non enore explorés.L'intervalle, envoyé en réponse à la requête d'un proessus B&B demandeur de travail,est nul lorsque INTERVALS est vide. L'intervalle reçu peut être également vide lorsqueun proessus B&B rejoint le alul pour la première fois, ou un pair termine l'explo-ration de son intervalle. La méthode exchange_interval atualise à la fois l'intervallepassé omme argument ainsi que sa opie dans INTERVALS. Cette méthode fait appelnotamment aux opérateurs d'intersetion, de division et de séletion d'intervalles.Comme le montre le tableau TAB. 3.5, la lasse worker ontient deux attributs :
PROBLEMS et SOLUTIONS. L'attribut SOLUTIONS ontient une opie des so-lutions qui se trouvent au niveau du proessus oordinateur.string COORDINATORproblems PROBLEMSsolutions SOLUTIONSonstrutor(oordinartor_name, monitor_name, period)run()Tab. 3.5 � Les prinipaux membres de la lasse worker.Le r�le de la lasse monitor est de olleter ertaines statistiques néessaires au suivid'une résolution. Ces statistiques onernent tous les proessus de B&B�Grid et l'étatd'avanement de l'exploration de l'arbre du B&B.Un objet de la lasse monitor fournit quatre servies. Ils onsistent à réupérerles statistiques relatives aux travailleurs, au(x) oordinateur(s), aux sous-problèmestraités et aux solutions retrouvées. Ces quatre servies sont assurés par les méthodes
worker_statistics, coordinator_statistics, problems_statistic et solutions_statistic.



68 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulLe tableau TAB. 3.6 présente les prinipaux membres de la lasse monitor.onstrutor(port, period)worker_statistis(EXPLOITATION, POWER)oordinator_statistis(EXPLOITATION)problems_statisti(TOTAL, REDUNDANT)solutions_statisti(TOTAL)Tab. 3.6 � Les prinipaux membres de la lasse monitor.3.3.5 Classes unités de travailDeux lasses prinipales sont dé�nies dans ette atégorie et fournies dans la plate-forme B&B�Grid : interval et INTERVALS. Un objet de la lasse INTERVALS ontientun ensemble d'objets de type interval. La lasse interval, dérite dans le tableauTAB.3.7, fournit notamment quatre méthodes. Ces méthodes onernent les opérateursd'intervalles déjà dérits au hapitre préédent. Il s'agit des opérateurs d'intersetion,de division, de soustration, de pliage et de dépliage. En plus de es méthodes, intervalutilise prinipalement six attributs a�n de stoker l'identité, le début, la �n, la taille, ladate de mise à jour de l'intervalle.IDENTITY : integerBEGIN, END, SIZE : BigIntegerUPDATE : timeinterset(interval)devide() : intervalsubstrat(interval)fold(problems) : intervalunfold() : problemsTab. 3.7 � Les membres de la lasse interval.La lasse INTERVALS, dérite dans le tableau TAB. 3.8, est une lasse dé�nie seule-ment par trois attributs et deux méthodes. Les attributs sont utilisés seulement pouraélérer la reherhe d'un intervalle quelonque. En e�et, ils ontiennent la liste desréférenes aux intervalles triée selon leur identité, leur taille et leur date de dernière miseà jour. Par onséquent, la reherhe d'un intervalle se fait toujours en O(log(N)), où
N est le nombre d'intervalles. L'attribut INTERV ALS_UPDATE est utilisée prin-ipalement omme une pile pour retrouver l'intervalle le plus aniennement mis à jour.En omparant sa date à la date atuelle, il est possible de déterminer si la mahinetravailleur qui détient un intervalle est en panne. L'attribut INTERV ALS_SIZESsert à séletionner le plus grand intervalle. Selon l'ordre de tri, il su�t de prendre l'inter-valle qui se trouve au début ou à la �n de INTERV ALS_SIZES. Les deux méthodes



Observation d'une résolution et évaluation de performanes 69
select et update dé�nissent l'opérateur de séletion et la proédure de mise à jour d'unintervalle. INTERVALS_IDENTITIESINTERVALS_SIZESINTERVALS_UPDATEselet() : intervalupdate(interval)Tab. 3.8 � Les membres de la lasse INTERVALS.3.3.6 Classes utilitairesQuatre lasses utilitaires sont dé�nies dans B&B�Grid : statistics, ttime, systemet communicator. La lasse statistics permet d'observer une résolution et l'ensembledes mahines exploitées. Cette lasse est indispensable pour un environnement dédié àl'optimisation exate de problèmes de taille réelle néessitant plusieurs semaines voireplusieurs mois de alul. Comme son nom l'indique, la lasse ttime permet de gérerle temps. Cette lasse est fortement solliitée dans une résolution. Elle indique, parexemple, à un proessus oordinateur le moment de sauvegarde du travail non fait. Lalasse system permet d'interagir diretement ave la mahine. Elle permet, par exemple,de sruter l'ativité d'une mahine et de mettre un proessus travailleur en veille. Ene�et, la plate-forme peut être lanée selon le modèle de vol de yles et peut tournersur des mahines non dédiées. Si un utilisateur reommene à exploiter sa mahine, lalasse system met en veille le proessus B&B. Dès qu'un utilisateur esse d'exploitersa mahine, la lasse system relane le proessus B&B. La lasse communicator estune souhe de ommuniation permettant aux proessus de B&B�Grid de ommuni-quer entre eux. Dans B&B�Grid, toutes les ommuniations se font par l'intermédiaired'objets communicator. Tout proessus doit don posséder un objet de e type. Lalasse communicator fontionne selon le modèle d'appel de méthodes distantes. Ellefournit un ensemble de méthodes néessaires pour emballer les arguments d'un appelde proédure distante, de déballer es arguments et d'appeler la bonne méthode.3.4 Observation d'une résolution et évaluation de perfor-manesL'évaluation des performanes des méthodes d'optimisation parallèles exates surgrilles de alul est omplexe. Cette omplexité est liée à la fois à la nature partiulièrede es méthodes et aux aratéristiques des grilles de alul. En e�et, les méthodesexates ont un omportement non déterministe à l'exéution, et les aratéristiques desgrilles rendant l'évaluation des performanes omplexe sont essentiellement l'hétérogé-



70 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulnéité (notamment des mahines, du réseau, et des systèmes d'exploitation) et la dispo-nibilité variable des mahines et/ou du réseau. Les mesures traditionnellement utiliséesne peuvent pas onvenir ii puisqu'elles ne s'appliquent qu'à un ensemble de ressoureshomogènes et dédiées. Une nouvelle approhe de l'évaluation des performanes est pro-posée dans [GKYL00℄.Dans B&B�Grid, l'évaluation de performanes et l'observation d'une résolutionexate d'un problème sur la grille se fait à l'aide des objets de la lasse statistics.Chaque proessus B&B rée un objet de ette lasse. Pendant la résolution, es objetsse hargent de reueillir des informations relatives au alul lui-même et aux mahineshébergeant les di�érents proessus. Les informations relatives à une mahine portentsur sa disponibilité, le taux de l'utilisation de sa CPU et la puissane de son proes-seur exprimée en MIPS. Les informations relatives à l'exploration de l'arbre du B&Bonernent le nombre total de problèmes traités, de problèmes redondants et de solu-tions restantes. Le nombre de problèmes traités est égal au nombre de n÷uds visités del'arbre du B&B. Un problème est dit redondant s'il est traité par plus d'un proessus-travailleur. Le nombre de solutions restantes est le nombre de solutions de l'espae dereherhe non enore impliitement ou expliitement visitées. A la �n d'une résolution,e nombre devient nul. Les prinipales statistiques utilisées dans B&B�Grid sont lessuivantes :� W est l'ensemble des proesseurs de la grille qui hébergent un proessus tra-vailleur, et c le proesseur qui héberge le proessus oordinateur.� T est un ensemble de dates hoisies durant l'expérimentation. L'ensemble T dé-pend de la période de mise à jour notée Period.
T = {t1, t2, ..., tn}, ave ∀ 1 < i ≤ n, ti − ti−1 = Period,et tn est la date de �n de l'expérimentation.� Power(p) est la puissane d'un proesseur p de la grille.� Rate(p, ti) est le taux d'utilisation d'un proesseur p durant la période [ti, ti+1[.� Availability(p, ti) est la disponibilité d'un proesseur p durant la période [ti, ti+1[.Elle vaut 1 si le proesseur p est disponible durant ette période, et à 0 dans leas ontraire.� Rate(p, T ) est le taux d'utilisation d'un proesseur p durant l'expérimentation.
Rate(c, T ) est don le taux d'utilisation du oordinateur durant l'expérimenta-tion.

Rate(p, T ) =

∑

t∈T Availability(p, t) ∗ Rate(p, t)
∑

t∈T Availability(p, t)� Rate(P, T ) est le taux d'utilisation moyen de l'ensemble des proesseurs P durant



Observation d'une résolution et évaluation de performanes 71l'expérimentation. Rate(W,T ) est don le taux d'utilisation moyen de l'ensembledes proesseurs travailleurs durant l'expérimentation.
Rate(P, T ) =

∑

p∈P Power(p) ∗ Rate(p, T )
∑

p∈P Power(p)� Availability(P, ti) est le nombre de proesseurs de P disponibles durant la période
[ti, ti+1[.

Availability(P, ti) =
∑

p∈P

Availability(p, ti)� Average(P, T ) est le nombre moyen de proesseurs de P disponibles durant l'expé-rimentation. Average(W,T ) est don le nombre moyen de proesseurs travailleursdisponibles durant l'expérimentation.
Average(P, T ) =

∑

t∈T Availability(P, t)

|T | − 1� Maximum(P, T ) est le nombre maximum de proesseurs de P disponibles durantl'expérimentation. Maximum(W,T ) est don le nombre maximum de proesseurstravailleurs disponibles durant l'expérimentation.
Maximum(P, T ) = Maximum{Availability(P, t)/t ∈ T}� T ime(p, ti, O) est le temps aordé par le proesseur p durant la période [ti, ti+1[pour le traitement de l'ensemble des opérations de O. L'ensemble O peut ontenirdes opérations de Pliage, Depliage, Communication, Exploration ou Toutes.L'opération Toutes désigne la totalité des traitements.� T ime(P, T,O) est le temps aordé par un ensemble de proesseurs P duranttoute l'expérimentation pour le traitement des opérations O.

T ime(P, T,O) =
∑

p∈P

∑

t∈T

T ime(p, ti, O)

T ime(W,T, {Fold,Unfold}), par exemple, est le temps onsaré dans toute l'ex-périmentation à faire du pliage et du dépliage d'intervalles.� T ime(P, T, ∗) est le temps total d'utilisation des CPUs de l'ensemble des pro-esseurs P durant l'expérimentation. T ime(W,T, ∗) est don le temps total del'utilisation des CPUs de l'ensemble des proesseurs travailleurs durant l'expéri-mentation.
T ime(P, T, ∗) =

∑

t∈T

Availability(P, t) ∗ PeriodDurant une résolution, les statistiques peuvent être onsultées à l'aide de plusieurs�hiers. Ces �hiers sont mis à jour par le proessus monitor. Les données de es �hiers



72 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulsont disposées en deux olonnes et sur plusieurs lignes. Chaune des lignes a la forme
< ti di >. La valeur de ti donne la période [ti, ti+1[ à laquelle di est prélevée. La valeurde ti est exprimée en nombre de seondes passées par rapport au premier janvier 1970.La olonne di di�ère d'un �hier à un autre. Selon le �hier, di peut signi�er :� nombre de problèmes traités au total,� nombre de problèmes traités redondants,� nombre de solutions qui restent à explorer dans l'espae de reherhe,� Availability(W, ti) : nombre de proessus travailleurs impliqués dans la résolution,� Power(W, ti) : puissane totale en MIPS,� Rate(W, ti) : taux moyen d'utilisation de la CPU des mahines travailleurs. Lamoyenne est retrouvée en pondérant le taux d'utilisation de haque mahine avesa puissane,� Rate(c, ti) : taux d'utilisation de la mahine fermier,� T ime(W, ti, {Fold}) : temps total onsaré à l'opération de pliage (Fold),� T ime(W, ti, {Unfold}) : temps total onsaré à l'opération de dépliage (Unfold),� T ime(W, ti, {Communication}) : temps total onsaré à la ommuniation,� T ime(W, ti, {Exploration}) : temps total onsaré à l'exploration de l'arbre.L'enregistrement de es données est fait régulièrement. Toutes les Period, le pro-essus moniteur proède à l'ajout d'une ligne dans haun des onze �hiers. Ainsi, ilest possible d'observer l'évolution des di�érentes données. Cei peut se faire de troismanières di�érentes :� Consulter diretement les �hiers.� Utiliser Gnuplot pour obtenir des ourbes à partir de es �hiers en en deux outrois dimensions.� Utiliser une interfae Web. B&B�Grid proposera une interfae Web, en ours dedéveloppement, pour suivre une résolution même à distane.
3.5 Expérimentations et résultatsTrois expérimentations ont été réalisées pour valider B&B�Grid sur les problèmesmono-ritères et multi-ritères. Dans les deux premières, nous avons onsidéré l'instane
Ta056 qui est une instane mono-ritère publiée dans [Tai93℄. Il s'agit d'une instane duproblème (F/permut/Cmax). La solution optimale de ette instane n'était pas enoreonnue. Cette instane est dé�nie par 50 tâhes et 20 mahines. La meilleure solutiononnue pour Ta056 a un oût de 3681. Elle a été trouvée dans [RS04℄ à l'aide d'uneméta-heuristique gloutonne itérative. En plus de la validation de B&B�Grid, le dé�de ette première expérimentation est de résoudre de façon exate ette instane. Parontre, la deuxième expérimentation vise à prouver l'e�aité de B&B�Grid pour la



Expérimentations et résultats 73résolution de problèmes mono-ritères. La troisième expérimentation s'intéresse à uneinstane bi-ritère disponible à l'adresse 11. C'est une instane du problème (F/di,
permut/Cmax, T̄ ). Elle étend une instane publiée dans [Tai93℄ en dé�nissant des datesde �n souhaitées pour haque tâhe. Cette instane bi-ritère est dé�nie par 50 tâheset 5 mahines. Son front Pareto optimal n'était pas enore onnu. En plus de résoudreette instane, l'objetif de la troisième expérimentation est de montrer l'e�aité deB&B�Grid pour résoudre des problèmes bi-ritères.3.5.1 Résolution de l'instane mono-ritère Ta056Le dé� de la première expérimentation est de trouver la solution exate de Ta056.Cette instane néessite une puissane de alul onsidérable. L'initialisation d'un algo-rithme B&B ave une solution approhée permet de réduire, d'une façon signi�ative,la puissane de alul néessaire à une résolution. Par onséquent, l'algorithme est ini-tialisé par la meilleure solution onnue de Ta056.La grille d'expérimentation, présentée dans le premier hapitre, est onstituée de ma-hines de l'Université des Sienes et Tehnologies de Lille et de n÷uds de Grid'5000. Audébut de l'expérimentation, seules les trois grappes universitaires et une seule grappeGrid'5000, elle de Lille, sont exploitées. Les autres grappes de Grid'5000 ne sont inté-grées à ette expérimentation que trois jours avant la �n de la résolution. L'expérienea permis de trouver la solution optimale au bout d'un mois et trois semaines environ.Le pi de proesseurs enregistré est de 1245. La solution optimale de Ta056 a un oûtégal à 3679. Dans ette solution, les tâhes doivent être ordonnanées selon l'ordre sui-vant : (14, 37, 3, 18, 8, 33, 11, 21, 42, 5, 13, 49, 50, 20, 28, 45, 43, 41, 46, 15, 24, 44, 40,36, 39, 4, 16, 47, 17, 27, 1, 26, 10, 19, 32, 25, 30, 7, 2, 31, 23, 6, 48, 22, 29, 34, 9, 35, 38, 12).Le oût de la solution optimale est don prohe du oût de la solution trouvée parla méta-heuristique proposée dans [RS04℄. Ce résultat montre don l'e�aité de laméta-heuristique utilisée. Ainsi, les méthodes exates sur grilles permettent de produiredes solutions servant de référenes pour mesurer l'e�aité des méthodes approhées àrésoudre des problèmes de grande taille.Le but de la deuxième expériene est de réupérer davantage de statistiques durant larésolution de Ta056. Ces statistiques permettent de mieux onnaître le omportementde B&B�Grid, et d'évaluer ses performanes. Dans ette expériene, la totalité desmahines disponibles dans les grappes universitaires et Grid'5000 sont exploitées.L'algorithme est initialisé par une borne égale à 3.680. Cette borne est hoisie pourréduire le temps de résolution de Ta056, par rapport à la première expérimentation,tout en permettant au B&B�Grid d'améliorer ette solution initiale. Le tableau TAB.3.9 résume les statistiques enregistrées durant l'expérimentation. Comme l'indique e11http ://www.li�.fr/OPAC/



74 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alultableau, la résolution a duré environ 25 jours ave un temps de résolution umulé d'en-viron 22 ans. En moyenne, 328 proesseurs sont utilisés. La �gure FIG. 3.3 montrel'évolution du nombre de proesseurs utilisés pendant la résolution. Le pi de proes-seurs enregistré est de 1.195.Temps de résolution 25 joursTemps umulé 22 ansNombre moyen de travailleurs 328Nombre maximal de travailleurs 1.195Utilisation des proesseurs des travailleurs 97%Utilisation du proesseur du fermier 1,7%Opérations de sauvegarde 4.094.176Alloations d'unités de travail 129.958N÷uds explorés 6,50874 e+12N÷uds redondants 0,39%Tab. 3.9 � Statistiques enregistrées durant la deuxième expérimentation.

Fig. 3.3 � Evolution du nombre de proesseurs utilisés durant la deuxième expériene.Durant ette expérimentation, les proessus B&B ont solliité environ 130 millesfois le méanisme d'équilibrage de harge du oordinateur, et e�etué plus de 2 mil-lions d'opérations de sauvegarde. Cei démontre le fontionnement robuste de es deuxméanismes. Le oordinateur opère des sauvegardes toutes les 30 minutes. Plus de 6milliards de n÷uds ont été explorés. Certains n÷uds sont explorés de manière redon-



Expérimentations et résultats 75dante, ela survient en phase de terminaison de la résolution. En e�et, s'il ne reste plusque des intervalles d'une taille inférieure à un ertain seuil, es derniers sont dupliquésen réponse aux requêtes de demande de travail. Le travail spéulatif ainsi réalisé permetd'aélérer la résolution.Les statistiques enregistrées montrent que le pourentage de n÷uds redondant estfaible (inférieur à 0, 4%). Les proesseurs travailleurs sont exploités en moyenne à 97%,tandis que le proesseur hébergeant le fermier est exploité à 1, 7%. Ces deux pouren-tages sont de bons indiateurs sur l'e�aité parallèle de l'approhe et de sa qualitéquant au passage à l'éhelle. Dans le paradigme fermier-travailleur, une bonne approheparallèle doit maximiser l'utilisation des proesseurs des travailleurs, et minimiser l'uti-lisation du proessus fermier.En terme de puissane de alul utilisée, ette expériene se plae en deuxième po-sition des expérimentations à grande éhelle menées sur les problèmes d'optimisationombinatoire. A notre onnaissane, une seule autre expériene12, a duré davantage deressoures de alul. Le tableau TAB. 3.10 montre les prinipaux dé�s réalisés en op-timisation ombinatoire. Sw24978 est la seule instane qui a demandé davantage depuissane de alul. Il s'agit d'une instane du problème de voyageur de ommere quionsiste à trouver le plus ourt hemin pour visiter 24.978 villes suédoises. La puissanede alul utilisée pour résoudre ette instane est équivalente à environ 84 ans de alulsur un proesseur Intel Xenon 2.8 Ghz.Pos. Prob. Instane Desription Puiss. de alul1 TSP Sw24978 24.978 villes de Suède 84 ans/Intel 2.8 GHz2 FS Ta056 50 tâhes sur 20 mahines 22 ans3 TSP D15112 15.112 villes d'Allemagne 22 ans/ Alpha 500 MHz4 QAP Nug30 Instane du QAP de taille 30 7 ans/HP-C3000 400MHz5 TSP Usa13509 13.509 villes des USA 4 ansTab. 3.10 � Prinipaux dé�s en optimisation ombinatoire.3.5.2 Appliation à un problème multi-ritèrePouvoir résoudre des instanes multi-ritères est l'une des ontributions de B&B�Griden omparaison ave les autres plate-formes. En guise de validation, la plate-forme aété utilisée pour résoudre l'instane bi-ritère présentée dans la setion 3.5. L'expéri-mentation a été réalisée sur une grille omposée des trois grappes universitaires, et dequatre grappes de Grid'5000. Il s'agit des grappes de Lille, Rennes, Sophia Antipolis etToulouse. Le tableau TAB. 3.11 résume les statistiques les plus importantes enregistréespendant la résolution, et la �gure FIG. 3.3 montre l'évolution du nombre de proesseurs12http ://www.tsp.gateh.edu/world/swlog.html



76 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulutilisés. Comme l'indique le tableau TAB. 3.9, la résolution a duré environ une semaineave une moyenne de 334 proesseurs, un pi de 704 proesseurs, et un temps de alulumulé d'environ 5 ans. Durant la résolution, les proessus B&B ont solliité le méa-nisme de régulation de harge environ 2 millions de fois. Au total, plus de 2000 milliardsde n÷uds de l'arbre ont été explorés. Le tableau TAB. 3.11 montre que le taux de n÷udsredondants est inférieur à 0,02%. Plus de 2 millions de sauvegardes ont été faites parles proessus B&B, tandis que le oordinateur a e�etué une sauvegarde toutes les 30minutes. Ces sauvegardes ont permis au méanisme de tolérane aux fautes de gérer lesentaines de pannes survenues. En e�et, plus de 1.000 pannes des h�tes travailleurs etune panne volontaire du h�te fermier ont été enregistrées.Les proesseurs travailleurs ont été exploités en moyenne à 98,1 % tandis que leproesseur fermier a été exploité à 2,4 %. Ces deux taux on�rment l'e�aité parallèlede ette approhe, ainsi que sa apaité quant au passage a l'éhelle.Début 28 Mars 11 :01 :02 2006Fin 3 Avril 04 :08 :10 2006Durée 137 :07 :08Temps de alul umulé 5 ans et 80 joursAverage number of workers 334.37Maximum number of workers 704Cpu travailleurs 98,1%Cpu oordinateur 2,4%Sauvegardes 2.608.612Pannes de travailleur 1.082Pannes du fermier 1Alloations de travail 1.721.564N÷uds traités 2,23739 e+12N÷uds redondants 0,014%proesseurs rejoignant le alul 1.665Tab. 3.11 � Statistiques enregistrées lors de la résolution bi-ritère.L'expérimentation a permis de résoudre pour la première fois l'instane bi-ritère. Lefront Pareto exat de ette instane est onstitué de 21 solutions. Ce sont les solutions :(2834, 2770), (2836, 2549), (2837, 2518), (2838, 2345), (2839, 2343), (2840, 2316), (2844,2285), (2845, 2270), (2848, 2065), (2849, 2058), (2851, 2025), (2857, 2020), (2859, 1980),(2862, 1961), (2865, 1943), (2866, 1891), (2872, 1884), (2876, 1843), (2877, 1838), (2879,1806) et (2902, 1792). La première omposante de haque point représente le oût dumakespan, tandis que la deuxième omposante donne le oût du tardiness. La �gureFIG. 3.4 illustre le front Pareto exat de ette instane.
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Fig. 3.4 � Front Pareto obtenu pour l'instane bi-ritère onsidérée.ConlusionDans e hapitre, nous avons présenté la plate-forme B&B�Grid qui implémentel'approhe présentée dans le hapitre préédent (voir l'annexe B). De nombreuses plates-formes dédiées à la parallélisation des méthodes exates sont dérites dans la littéra-ture. Ces plates-formes résolvent des problèmes mono-ritères, di�èrent par les méthodesexates prises en ompte, sont basées sur le paradigme fermier-travailleur ou fermier-travailleur hiérarhique, et adoptent souvent le mode de ommuniation push. Contrai-rement aux autres plates-formes, B&B�Grid est pensée dès le départ pour les grilles.Son objetif est don de mieux gérer les aratéristiques de et environnement. Etantdonnée l'hétérogénéité des grilles, B&B�Grid utilise son propre environnement paral-lèle pour établir les ommuniations entre les proessus. Cei permet d'exploiter etteplate-forme sur toute mahine où le noyau de base Linux est installé. Cette nouvelleplate-forme adopte le mode de ommuniation pull. Ce mode onvient davantage auxenvironnements où des pare-feux sont présents. En plus des problèmes mono-ritères,B&B�Grid permet de résoudre également les problèmes multi-ritères. Cette plate-forme est dédiée à la gridi�ation de toute méthode exate de type B&B. B&B�Gridsupporte le paradigme fermier-travailleur, et peut être étendue pour être utilisée aveles autres paradigmes.Dans le but de valider B&B�Grid, trois expérimentations ont été e�etuées. Lesdeux premières sont réalisés sur une instane mono-ritère du problème (F/permut/Cmax).Cette instane, onnue sous le nom de Ta056, est publiée dans [Tai93℄. La solution op-timale de Ta056 est restée inonnue pendant plusieurs années. Le dé� de la première



78 B&B�Grid : une plate-forme Branh-and-Bound sur grilles de alulexpérimentation est de résoudre d'une façon exate ette instane. L'expérimentationa permis de trouver la solution optimale de Ta056 après plus d'un mois de résolution.L'objetif de la deuxième expérimentation est de prouver l'e�aité de B&B�Grid pourla résolution de problèmes mono-ritères. En terme de puissane de alul utilisée, ladeuxième résolution de Ta056 se lasse en deuxième position des expérimentations àgrande éhelle menées sur les problèmes d'optimisation ombinatoire. Elle a néessitéenviron 328 proesseurs en moyenne pendant plus de 25 jours. Le pi de proesseurs,atteint pendant ette résolution, est d'environ 1200 proesseurs. La troisième expéri-mentation a permis également de résoudre pour la première fois une instane bi-ritère,et de valider la plate-forme sur e type de problèmes.
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Chapitre 4Coopération ave lesméta-heuristiques parallèlesLes deux approhes hybrides, présentées dans e hapitre, et leurs dé-ploiements ave le modèle de oordination, dérits dans le hapitre suivant,sont publiés dans la revue internationale Journal of Mathematial Modelling andAlgorithms [MMT07a℄.IntrodutionA l'instar de B&B�Grid, les approhes, proposées pour la parallélisation des algo-rithmes B&B sur les grilles de alul, sont basées souvent sur la stratégie profondeurd'abord. L'intérêt de ette stratégie est de réduire le nombre de sous-problèmes géréssimultanément par haque proessus. Par ontre, son inonvénient est d'explorer davan-tage de sous-problèmes que la stratégie meilleur d'abord. Toutefois, il est possible dediminuer onsidérablement le nombre de sous-problèmes explorés. Il su�t d'initialiserles algorithmes B&B ave une (ou plusieurs) bonne(s) solution(s). Cependant, une (de)telle(s) solution(s) n'est (sont) souvent pas disponible(s) pour ertaines instanes deproblèmes. C'est le as notamment des instanes non standards ainsi que des instanesréelles. Il est don indispensable d'hybrider tout B&B parallèle, dont la stratégie d'ex-ploration est de type profondeur d'abord, ave une méthode approhée. Cette méthodepeut être, par exemple, une méta-heuristique. Le r�le de la méta-heuristique est de four-nir à l'approhe exate des solutions de bonne qualité a�n de lui permettre d'éliminer leplus grand nombre de sous-problèmes avant de les explorer. Par onséquent, nous propo-sons et dérivons deux approhes pour hybrider B&B�Grid ave une méta-heuristiqueparallèle.Ce hapitre est organisé en trois setions. Dans la setion 4.1, nous présentons lesmodèles parallèles de la lasse des méta-heuristiques à population de solutions. Dansette setion, seuls les algorithmes évolutionnaires (AE) sont onsidérés. Néanmoins, le81



82 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlesprinipe de fontionnement des modèles reste valable pour les autres méta-heuristiquesà population de solutions. Cette setion présente également le modèle parallèle à popu-lation de solutions utilisé par nos approhes. Dans la setion 4.2, nous analysons lesmodèles parallèles des méta-heuristiques à solution unique et dérivons aussi le modèleparallèle à solution unique exploité dans nos deux approhes. Dans la setion 4.3,nous justi�ons l'intérêt de ombiner di�érentes méthodes d'optimisation, et présentonsles deux shémas hybrides utilisés dans nos approhes.4.1 Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à popu-lation de solutionsLes AE [Hol75℄ sont des tehniques de reherhe stohastique ayant été appliquéesave suès à di�érents problèmes réels et omplexes. Leur prinipe de fontionnement(voir l'algorithme 2) est basé sur l'appliation itérative d'opérateurs stohastiques à unepopulation de solutions (ou individus). A haque génération du proessus d'évolution,des individus de la population sont séletionnés (politique de séletion) et re-ombinés(opérateurs de variation tels que le roisement ou rossover et la mutation) de manièreà générer de nouvelles solutions pouvant en remplaer d'autres (stratégie de remplae-ment). Le proessus d'évolution s'arrête lorsqu'un ritère dé�ni est avéré (ritère d'ar-rêt).Algorithm 2 Pseudo-ode d'un AE.Générer(P (0)) ;
t := 0 ;Evaluer(P (t)) ;Tant que Terminaison_non_avérée(P (t)) Faire

P ′(t) := Séletionner(P (t)) ;
P ′(t) := Appliquer_op_variation(P ′(t)) ;Evaluer(P ′(t)) ;
P (t + 1) := Remplaer(P (t), P ′(t)) ;
t := t + 1 ;Fin TantQueLa population initiale est souvent générée de manière aléatoire ou gloutonne. Laséletion peut être aléatoire ou élitiste utilisant une politique basée sur le tournoi, laroulette, la séletion par rang, et. Le tournoi onsiste à tirer uniformément T indivi-dus de la population et à en séletionner le meilleur. La roulette onsiste à donner àhaque individu une probabilité d'être séletionné proportionnelle à sa performane (ou�tness). La séletion par rang est une roulette dans laquelle la performane d'un indi-vidu est mesurée non pas par sa qualité mais par son rang dans la population (omprisentre 1 et la taille de la population). Trois stratégies de remplaement sont souvent



Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à population de solutions 83utilisées : plus, générationnelle et stationnaire ou steady-state. La stratégie plus onsisteà fusionner les individus parents ave les enfants issus de leur reprodution, et éliminerde manière aléatoire ou élitiste une partie su�sante de la population résultante pourla ramener à la taille onstante �xée. Dans l'approhe générationnelle, les parents sonttous remplaés par les enfants générés. Dans le shéma stationnaire, un individu estséletionné, généralement par tournoi, un seond si le roisement doit être appliqué, etl'enfant résultant (après roisement et mutation éventuels) est réinséré dans la popula-tion en remplaement d'un parent séletionné par tournoi inversé (le moins performantest retenu). Le ritère d'arrêt peut être simplement un nombre �xé de générations, oubasé sur la progression de la qualité des solutions pendant un ertain nombre de généra-tions. Par exemple, le proessus d'évolution s'arrête si auune progression de la qualitédes solutions n'est avérée après un seuil �xé de générations.Dans le ontexte multi-ritère, la struture de l'algorithme reste inhangée. Parontre, des adaptations sont néessaires dans les phases d'évaluation et de séletion.L'étape d'évaluation omprend, en plus du alul des valeurs assoiées aux di�érentsritères, l'obtention à partir de elles-i d'une valeur d'e�aité. Une fontion (e.g.d'agrégation) de transformation du veteur de fontions objetifs (les termes objetif etritère sont des synonymes) en une valeur salaire doit être dé�nie. Cette dernière estutilisée dans les autres phases de l'algorithme, notamment la séletion (e.g. ranking). Leproessus de séletion est basé sur deux méanismes appelés élitisme et partage ou sha-ring. Ces derniers permettent respetivement de onverger vers le meilleur front Pareto[OTT98, PM98, Meu02℄ et de maintenir une diversité des individus dans la populationet dans le front Pareto. L'élitisme onsiste à maintenir une population (appelée arhivePareto) autre que la population ourante en arhivant toutes les solutions Pareto op-timales générées pendant le proessus d'évolution. Cette arhive, mise à jour à haqueitération, est utilisée dans le proessus de séletion. En e�et, di�érentes stratégies deséletion peuvent être envisagées selon que les individus sont hoisis à partir de la po-pulation ourante, à partir de l'arhive ou à partir des deux. L'opérateur de partagemaintient la diversité en onsidérant le degré de similitude d'un individu vis à vis desautres individus, souvent basé sur une distane à dé�nir dans l'espae objetif.Pour une oneption et une mise en ÷uvre réutilisable d'un AE, on peut distinguerdeux parties : une partie invariante et une partie spéi�que au problème. Cette dernièreomprend prinipalement le odage des solutions, la dé�nition de la fontion d'évalua-tion ou objetif, et la spéi�ation des opérateurs de variation notamment les opérateursde reombinaison et de mutation. Par ontre, la partie invariante est omplètement in-dépendante du problème traité. Elle omporte essentiellement la stratégie de séletiondes individus (la roulette, le rang, le tournoi, et.), la proédure de remplaement (géné-rationnelle, élitiste, par tournoi, et.), et en�n le ritère de déision d'arrêt/ontinuation(l'atteinte d'un nombre prédé�ni d'itérations, la noti�ation de onvergene expriméepar un nombre d'itérations sans amélioration, et.).L'information dé�nissant la progression du proessus d'évolution à une itération



84 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlesdonnée se résume à la génération ourante (une population de solutions) ainsi qu'àl'état du ritère de déision d'arrêt/ontinuation. Par exemple, il peut s'agir pour edernier d'un ompteur d'itérations ontr�lant l'avanement de la reherhe. Dans le asmulti-ritère, il faut ajouter l'arhive qui stoke le front Pareto ourant.On distingue trois modèles parallèles pour les méta-heuristiques à population desolutions : le modèle insulaire, le modèle d'évaluation parallèle de la population et lemodèle d'évaluation parallèle d'une solution.4.1.1 Modèle insulaireDans le modèle insulaire [CHMR87℄, inspiré de ertains omportements observésdans les nihes éologiques, plusieurs AE sont déployés pour faire évoluer simulta-nément di�érentes populations (îles) de solutions. Dans la suite de e doument, ononfondra parfois une île ave son AE ou sa population. Les AE peuvent être homo-gènes ou hétérogènes selon qu'ils utilisent des paramètres (opérateurs de variation etautres) identiques ou di�érents. Comme le montre la �gure FIG. 4.1, es AE éhangentde manière synhrone ou asynhrone du matériel génétique. Cet éhange a pour ob-jetif de diversi�er l'espae de reherhe et de retarder la onvergene du proessusd'évolution. Cela permet l'obtention de solutions de meilleure qualité et une exéutionplus robuste i.e. minimisant la déviation en terme de qualité d'une exéution à une autre.
AE

Fig. 4.1 � Le modèle oopératif insulaire d'AE.Pour haune des populations, le proessus de gestion des migrations synhrones ouasynhrones intervient au terme de haque génération de l'AE standard, suédant à laphase de remplaement. La politique de migration d'individus entre îles est dé�nie par



Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à population de solutions 85les paramètres suivants : le ritère de déision de migration, la topologie des éhangesd'individus, le nombre d'émigrants intervenant dans une opération de migration et lapolitique d'intégration des immigrants. Tous es paramètres sont indépendants du pro-blème traité, e qui rend le modèle générique.Critère de déision de migration : la migration d'individus d'une île vers uneautre peut être déidée suivant un ritère aveugle ou intelligent. La migration aveuglepeut être périodique ou probabiliste. La première intervient sur haque AE après unnombre de générations �xé par l'utilisateur (fréquene de migration). La seonde onsisteà e�etuer la migration après haque génération ave une probabilité dé�nie par l'uti-lisateur. A l'inverse, la migration intelligente est dirigée par des ritères d'améliorationde la qualité des solutions. Un seuil d'amélioration de ette qualité doit être fourni, et sil'amélioration entre deux générations est inférieure à e seuil, une opération de migra-tion est délenhée. Ces di�érents paramètres (fréquene, probabilité, seuil de pression)doivent être �xés en fontion de la puissane des mahines pour prendre en ompte learatère hétérogène de la grille.La topologie des éhanges d'individus : la topologie indique pour haque îleses voisins au regard de la migration i.e. l'île (ou les îles) de destination/provenane deses émigrants/immigrants. De nombreux travaux ont été menés pour étudier l'impatde la topologie sur la qualité des résultats obtenus [CHMR87, SWM91℄. Il ressort de esétudes que les graphes yliques sont préférables, les modèles en anneau et hyperubesont d'ailleurs largement utilisés. Il faut noter qu'un nombre trop élevé de jontionsentre îles se révèle ine�ae, l'ensemble des populations distribuées se omportant alorsomme une seule population globale. Sur une grille de alul (aratère volatile), no-tons que la disparition d'une île requiert une reon�guration dynamique de la topologie.Cette reon�guration peut s'avérer très oûteuse et rendre le proessus de migration in-e�ae. Belding [Bel95℄ a expérimenté une oopération d'AE sans topologie prédé�nie,signi�ant que la population ible de haque migration est hoisie de manière aléatoire.Les résultats ont montré que e type de topologie ontribue à améliorer de manière si-gni�ative la robustesse. Une topologie aléatoire est don envisageable dans le ontextedes grilles de alul. Nos travaux on�rment les résultats de Belding.Le nombre d'émigrants : e paramètre peut être dé�ni omme un nombre �xé ouvariable d'individus, ou omme un pourentage d'individus de la population et/ou del'arhive Pareto (dans le ontexte multi-ritère). Le hoix de e paramètre est ruial. Ene�et, s'il est trop faible les îles auront tendane à évoluer de manière indépendante et lamigration aura moins d'impat sur le retard de la onvergene et don sur la qualité dessolutions obtenues. Si le nombre d'émigrants est trop élevé le oût de ommuniationsera plus important surtout sur une grille, et les îles auront tendane à onverger versles mêmes solutions. Un ompromis est don à trouver pour allier à la fois l'explorationet l'intensi�ation de la reherhe.Politique de séletion des émigrants : la politique de séletion des émigrants



86 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlesindique pour haque île de manière élitiste ou aléatoire les individus à migrer. La stra-tégie aléatoire ne garantit pas la séletion des meilleurs individus, mais elle a un oûtde alul plus faible. La stratégie élitiste, souvent basée sur la roulette, le rang, le tour-noi ou l'éhantillonnage uniforme, tente de séletionner les meilleurs individus de lapopulation. Dans le ontexte multi-ritère, les individus peuvent être séletionnés de lapopulation ourante, de l'arhive Pareto ou des deux.Politique de remplaement/intégration des immigrants : de manière symé-trique, la politique de remplaement/intégration des immigrants indique de manièreélitiste ou aléatoire les individus de la population de destination à remplaer par lesnouveaux arrivants. Dans le modèle insulaire multi-ritère, plusieurs politiques peuventêtre envisagées. Par exemple, les solutions Pareto immigrantes remplaent de manièrealéatoire les individus de la population n'appartenant pas au front Pareto loal. On peutégalement faire un lassement de tous les individus de la population en fronts Pareto enutilisant la relation de dominane. Le plus mauvais front est remplaé par les solutionsimmigrantes. Une autre solution onsiste à fusionner le front Pareto immigrant ave lefront loal pour onstituer la nouvelle arhive loale.L'implémentation du modèle insulaire peut être asynhrone ou synhrone. Le modèleasynhrone assoie à haque algorithme insulaire un ritère de déision d'immigration.Il est réévalué au terme de haque itération à partir de l'état de la population ouranteet/ou de l'arhive Pareto. S'il est avéré, des requêtes sont émises vers les populationsvoisines, lesquelles les traiteront dans un temps indéterminé. La réeption et intégra-tion de nouvelles solutions interviendra lors des itérations ultérieures. Cependant, enraison de l'hétérogénéité logiielle et/ou matérielle, il se peut que les populations soientà di�érents stades d'évolution, entraînant le problème de non-e�et ou du super individu.L'arrivée de solutions de mauvaise qualité dans une population à un stade d'évolutionavané n'apporte auune ontribution. Dans la situation opposée, la oopération insu-laire se traduit par une onvergene prématurée. Le modèle est non bloquant et donplus performant et plus tolérant aux pannes jusqu'à un ertain seuil autorisé de pertesde migrations.Dans le modèle synhrone, les algorithmes insulaires proèdent à une opération desynhronisation à haque itération. Cette opération se traduit par un éhange d'indi-vidus entre les di�érentes îles. La synhronisation garantit que es îles sont au mêmestade d'évolution évitant ainsi les problèmes évoqués i-dessus. Par ontre, elle pose desproblèmes de performane en terme de temps de alul sur les grilles en raison de leurhétérogénéité. En e�et, le proessus d'évolution est souvent suspendu sur les mahinesles plus puissantes en attente des mahines les moins puissantes. En outre, le modèlesynhrone est non tolérant aux pannes puisque la perte d'une île entraîne le bloage dumodèle. Cei le rend di�ile à exploiter dans un environnement volatile. En résumé, lemodèle synhrone est plus omplexe à mettre en ÷uvre sur grilles de alul de manièree�ae.



Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à population de solutions 87Les données (ou la mémoire) du modèle oopératif insulaire néessaires au méa-nisme de sauvegarde/restauration omprennent (omprend) uniquement les individusen ours de migration d'une population vers une autre. On note que, dans le mode asyn-hrone, ette information n'est pas ritique à l'exéution du modèle parallèle puisqueles AE sont des proessus stohastiques.Dans nos travaux, l'algorithme évolutionnaire instanié sur haque île est l'Algo-rithme Hybride Génétique Mimétique (AGMA) proposé dans [Bas05℄. Comme son noml'indique, AGMA est une méta-heuristique qui ombine un algorithme génétique et unalgorithme mimétique. La �gure FIG. 4.2 dérit la parallélisation d'AGMA selon lemodèle insulaire. Ce modèle est exploité pour la parallélisation de la partie algorithmegénétique d'AGMA. Chaque AGMA fait évoluer la population de son île et stoke dansune arhive Pareto loale les solutions non dominées. L'éhelle et les délais de ommu-niation dans les grilles obligent à réduire le nombre de migrants. Par onséquent, lapolitique de séletion des émigrants est basée sur leur qualité à leur quantité. Une îleéhange don ave les autres AGMA son arhive Pareto. Cet éhange se fait de manièreasynhrone en raison de la volatilité des mahines de la grille. Dans nos travaux, auunetopologie pour la migration d'individus n'est utilisée. A haque migration, la populationible est hoisie de manière aléatoire. L'absene de topologie s'impose à ause de la na-ture volatile des mahines de la grille. En e�et, il est di�ile de respeter une topologieprédé�nie dans un environnement où les mahines tombent en panne fréquemment. Leritère de migration est périodique en raison de la nature hétérogène de la grille. Cer-taines îles évoluent plus vite que d'autres. Un ritère de migration basé sur le nombrede générations, par exemple, avantagerait les AGMA déployés sur les mahines les plusrapides. Ces AGMA submergeraient alors les autres AGMA par leurs patrimoines gé-nétiques et rendrait les populations moins diversi�ées. Dans nos travaux, la migrationse fait don toujours au bout d'une ertaine période de temps.4.1.2 Modèle d'évaluation parallèle de la populationL'évaluation de la population est la phase la plus oûteuse en temps CPU d'unAE, en partiulier lorsqu'il s'agit de résoudre des problèmes réels. Suédant à la phasede transformation (par appliation des opérateurs de variation), l'évaluation onsisteà déterminer la qualité (ou �tness) de haque nouvelle solution produite. Les di�é-rentes évaluations étant indépendantes les unes des autres, leur parallélisation est donnaturelle et est basée sur le partitionnement des individus suivant le modèle fermier-travailleur (FIG. 4.3).Dans le ontexte multi-ritère, l'approhe d'implémentation souvent utilisée est ellequi onsiste à distribuer les individus de la population entre les di�érents travailleurs.Chaque travailleur évalue le veteur de toutes les fontions objetifs sur les individusreçus. Une autre approhe, également envisageable, onsiste à répartir les fontions ob-jetifs entre les travailleurs. Chaun d'entre eux évalue sa propre fontion sur tous les



88 Coopération ave les méta-heuristiques parallèles

Solution de l’archive Pareto

Solution de la  population

Modèle insulaire

Fig. 4.2 � Coopération insulaire entre les AG de l'algorithme AGMA.

Fig. 4.3 � Illustration du modèle d'évaluation parallèle.



Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à population de solutions 89individus de la population. Le fermier se hargera de l'agrégation des di�érents résultatssur toute la population. Cette approhe o�re un degré de parallélisme et une extensi-bilité limités par le nombre de ritères onsidérés dans la fontion évaluant les ritères,'est à dire souvent 2 à 3.Selon l'ordre d'exéution de la phase d'évaluation par rapport au reste de l'AE, lemodèle a deux modes : synhrone et asynhrone. Dans le mode synhrone, le proessusfermier gère l'évolution de la population, exéute en séquene les phases de séletion,transformation et remplaement. A haque itération, il distribue l'ensemble des nou-velles solutions générées entre di�érents agents évaluateurs (travailleurs), et se met enattente des résultats. Après ollete des résultats, le proessus d'évolution se poursuit ànouveau. Le modèle n'altère en rien le omportement de l'AE original.L'exéution du modèle synhrone est toujours synhronisée ave le retour de la der-nière solution évaluée. Il est don bloquant sur une grille en raison de l'hétérogénéitéde elle-i. De plus, le modèle n'est pas tolérant aux pannes, aussi la noti�ation dedisparition d'un agent évaluateur néessite une redistribution des solutions lui ayant étéa�etées vers d'autres agents évaluateurs. Il onvient don de mémoriser l'ensemble dessolutions non enore évaluées. Par ailleurs, l'extensibilité de e modèle est limitée parla taille de la population.Dans le mode asynhrone, la phase d'évaluation n'est pas synhronisée ave le restede l'AE. Le proessus fermier n'attend pas le retour de toutes les évaluations pour exé-uter les phases de séletion, transformation et remplaement. L'AE Steady-State est lemeilleur exemple illustrant le modèle asynhrone. Il o�re divers avantages importantsen omparaison du modèle synhrone. Il est naturellement non bloquant et tolérant auxpannes (à un taux de perte raisonnable) ar il n'y a pas de ontr�le quant au retourdes solutions émises pour évaluation. De plus, e modèle est bien adapté, en terme d'ef-�aité, à l'ensemble des appliations aratérisées par un oût d'évaluation irrégulier.En outre, il n'est pas néessaire de mémoriser les solutions traitées par les proessusévaluateurs, e qui réduit le taux d'oupation de la mémoire. En�n, l'extensibilité dee modèle n'est pas limitée par la taille de la population.Par ailleurs, le modèle d'évaluation parallèle (a)synhrone, étant indépendant duproblème traité, sa oneption est générique. Cependant, son e�aité à l'exéutiondépend fortement de la granularité des évaluations i.e. le nombre de solutions qu'untravailleur doit évaluer à haque envoi. Les délais de ommuniation étant importants,le problème de granularité de parallélisme est aentué sur une grille (grande éhelle).Le hoix de la taille du grain i.e. du nombre pertinent de solutions a�etées à haquetravailleur est un paramètre de performane ruial pour le modèle.



90 Coopération ave les méta-heuristiques parallèles4.1.3 Modèle d'évaluation parallèle d'une solutionL'évaluation de haque solution de la population est e�etuée de manière parallèleentralisée. Dans e modèle de type fermier-travailleurs, une même solution est répli-quée sur les di�érents sites évaluateurs (travailleurs). Les valeurs de qualité partiellesretournées par es travailleurs seront ensuite agrégées par le fermier.

Fig. 4.4 � L'évaluation parallèle d'une solution unique.Ce modèle est néessaire à la résolution de problèmes réels dont la fontion objetifrequiert l'aès à des bases de données volumineuses ne pouvant être manipulées surun seul site. A ause de ette ontrainte matérielle, elles sont distribuées entre di�é-rents sites. Le parallélisme de données est exploité lors de l'évaluation de la fontionobjetif. La parallélisation de la fontion objetif est également intéressante lorsquel'évaluation d'une seule solution s'avère oûteuse. Même si son extensibilité est limitée,son exploitation onjointe ave le modèle d'évaluation parallèle en partiulier synhronede la population permet d'étendre le degré de parallélisme de elui-i et améliorer sonextensibilité. En optimisation multi-ritère, toutes les fontions objetifs peuvent êtreparallélisées simultanément.Le modèle néessite de nouveaux omposants spéi�ques au problème traité notam-ment le veteur de fontions d'évaluation partielles ainsi qu'une fontion d'agrégationde elles-i. L'implémentation de e modèle étant toujours synhrone, il est indispen-sable de mémoriser les valeurs de qualité partielles de la solution évaluée pour gérer latolérane aux pannes et la disponibilité variable des mahines sur une grille. Le mo-dèle d'évaluation parallèle d'une solution est souvent ignoré dans les taxinomies [CP98℄.Cependant, son utilisation onjointe ave d'autres modèles améliore de manière sigini-�ative le degré de parallélisme.



Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à solution unique 914.2 Modèles parallèles pour les méta-heuristiques à solu-tion uniqueLes méta-heuristiques à solution unique peuvent être vues omme des marhes àtravers des voisinages i.e. des trajetoires dans l'espae de reherhe du problème traité[CT02℄. Ces marhes sont onduites par des proédures itératives (voir l'algorithme 3)permettant de passer d'une solution à une autre dans l'espae de reherhe. Nous ap-pellerons mouvement l'opération de base permettant de transformer une solution enune autre solution se trouvant dans son voisinage. Par exemple, dans le problème duvoyageur de ommere le mouvement peut être une permutation de deux ars du iruitreprésentant la solution ourante. La séletion d'un mouvement aeptable peut êtrebasée sur la génération d'un voisinage partiel ou total, déterministe (e.g. élitiste) oustohastique.Algorithm 3 Pseudo-ode d'une reherhe loale.Générer(s(0)) ;
t := 0 ;Tant que Terminaison_non_avérée(s(t)) Fairem(t) := SéletionnerMouvementAeptable(s(t)) ;
s(t + 1) := AppliquerMouvement(m(t), s(t)) ;
t := t+1 ;Fin TantQueLa oneption et réalisation d'une méta-heuristique à solution unique omporte deuxparties : une partie invariante et une partie spéi�que au problème traité. Dans la partiespéi�que, il onvient de dé�nir le odage d'une solution et le(s) voisinage(s) diretementlié(s) au problème traité. Au ontraire, les omposants énonés i-après sont génériques,et di�èrent selon la méta-heuristique utilisée : le hoix de la solution initiale, l'ensembledes données mémorisées au ours de l'exploration (meilleure solution ourante, liste demouvements tabous, divers paramètres guidant la trajetoire, et.), la stratégie de géné-ration du voisinage andidat (partiel ou omplet, déterministe ou non, et.), la stratégiede séletion d'une solution voisine (élitiste ou stohastique), et en�n le ritère d'arrêt(identi�ation d'un optima loal, nombre d'itérations �xé atteint, et.).La on�guration des di�érents omposants génériques ou spéi�ques ont une grandein�uene sur l'e�aité des méta-heuristiques à solution unique en termes de tempsd'exéution et de qualité de la solution produite. Un autre moyen d'améliorer ette e�-aité est d'utiliser le parallélisme. Il existe trois modèles parallèles prinipaux pour lesméta-heuristiques à solution unique : le modèle parallèle multi-départ, le modèle d'éva-luation parallèle du voisinage et le modèle d'évaluation parallèle d'un mouvement.



92 Coopération ave les méta-heuristiques parallèles4.2.1 Modèle parallèle multi-départLe modèle parallèle multi-départ onsiste à déployer simultanément plusieurs marhesa�n d'obtenir des solutions meilleures et plus robustes. Les algorithmes à base de re-herhe loale déployés peuvent être de nature homogènes ou hétérogènes (démarrantd'une même solution ou non, assoiés aux mêmes paramètres ou non guidant la traje-toire.), indépendants ou oopératifs (FIG. 4.5). Les marhes indépendantes n'éhangentpas d'information durant leur exéution, les résultats sont don identiques à eux quel'on obtiendrait par de mêmes algorithmes séquentiellement exéutés. Dans e ontextepartiulier, le parallélisme est trivial, faile à implémenter, et totalement indépendantdu problème traité. Cela justi�e les nombreuses implémentations proposées et expéri-mentées dans la littérature.Dans le modèle multi-départ parallèle oopératif, des informations sont éhangéesentre les di�érentes méthodes de reherhe loale. Contrairement au modèle multi-départindépendant, l'implémentation est généralement spéi�que au problème. En e�et, lanature des informations éhangées ne peut être dé�nie de manière générique. Ces in-formations peuvent être les bonnes solutions visitées, des mouvements e�etués et/oud'autres paramètres exprimant la trajetoire aomplie dans l'espae de reherhe, et.La ommuniation peut être mise en ÷uvre par le biais d'un proesseur entralontr�lant les éhanges entre les di�érentes méthodes, ou selon un modèle totalementdéentralisé de type pair-à-pair. Le hoix de la topologie adoptée sera déterminante àl'extensibilité du modèle déployé. L'éhange entralisé se montre généralement moinsextensible que elui totalement distribué. D'autre part, le mode de ommuniation peut-être synhrone ou non. Le premier se distingue par une �abilité arue mais une e�aitémoindre à l'exéution.L'algorithme mimétique d'AGMA[Bas05℄ est une ombinaison d'un algorithme gé-nétique et d'une reherhe loale. La reherhe loale remplae l'opérateur de mutationde l'algorithme génétique. Dans nos travaux, le modèle multi-départ est utilisé pour pa-ralléliser la reherhe loale. La �gure FIG. 4.6 dérit la parallélisation de la reherheloale d'AGMA selon le modèle multi-départ. A haque itération de la partie mimétique,l'arhive Pareto est exploitée et intensi�ée par un proessus de reherhe loale. Chaquesolution de l'arhive Pareto onstitue la solution initiale d'une reherhe loale dont lebut est de aluler le voisinage de elle-i. Les solutions non dominées de e voisinagesont intégrées dans l'arhive Pareto de l'AGMA.4.2.2 Modèle d'évaluation parallèle du voisinageLe modèle d'évaluation parallèle du voisinage est un modèle de type fermier-travailleur(FIG. 4.7) qui n'altère en rien le omportement de l'heuristique parallélisée. Il se ara-térise prinipalement par une distribution des aluls, une même reherhe séquentielle
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Fig. 4.5 � Coopération de reherhes loales onurrentes.
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Fig. 4.6 � Parallélisation de la reherhe loale ave le modèle multi-départ.



94 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlesproduirait les mêmes résultats. Au début de haque itération, le fermier duplique lasolution ourante qui sera émise vers di�érents n÷uds travailleurs distribués, lesquelsonsidéreront un voisinage partiel de solutions andidates. Le fermier se met en attentedes résultats avant de poursuivre sa marhe.L'implémentation parallèle de e modèle peut être réalisée de manière indépendante.Il onvient ependant de dé�nir les méanismes a�n de partitionner le voisinage d'unesolution. Ce modèle de parallélisation de bas-niveau se montre e�ae si le temps d'éva-luation d'une solution voisine est important et/ou le nombre de solutions voisines andi-dates à onsidérer est élevé. Selon la stratégie de séletion du prohain voisin à évaluer(e.g. le hoix du premier meilleur voisin), l'e�aité du modèle n'est pas toujours avérée.

Fig. 4.7 � La déomposition et l'exploration parallèle du voisinage d'une solution.Dans le ontexte multi-ritère, l'exploration parallèle du voisinage est souvent appli-quée à un front Pareto entier. Dans e as, le modèle d'exploration parallèle du voisinageest ombiné ave le modèle multi-départ. Le modèle hiérarhique obtenu onsiste à ap-pliquer simultanément une exploration parallèle du voisinage à haque solution du frontPareto. Ce modèle s'est révélé e�ae dans nos travaux sur les appliations bi-ritèresd'ordonnanement de type Flow-Shop.4.2.3 Modèle d'évaluation parallèle d'un mouvementLe prinipe du modèle est analogue à elui de l'évaluation parallèle de la fontionobjetif dérite préédemment dans le adre des AE. Ce modèle s'avère partiulièrementintéressant lorsque l'évaluation inrémentale d'un seul mouvement est oûteuse.La mise en ÷uvre de e modèle néessite l'implémentation d'un ensemble de nou-



Modèles de oopération entre méthodes d'optimisation 95velles fontions d'évaluation partielles du mouvement appliqué à une solution donnée.Il onvient également de dé�nir un opérateur d'agrégation de telles valeurs de qualité.Ce modèle est aratérisé par sa granularité très �ne. C'est pourquoi la plupart deses implémentations sont réalisées sur des arhitetures parallèles à mémoire partagée[KR87℄.4.3 Modèles de oopération entre méthodes d'optimisationA�n de tirer avantage des béné�es apportés par les di�érentes méthodes d'opti-misation, il est souvent néessaire de les ombiner. Aujourd'hui, les méthodes hybridespermettent d'obtenir les meilleurs résultats sur la plupart des problèmes, qu'ils soientaadémiques (voyageur de ommere, a�etation quadratique, et.) ou pratiques (issusdu monde réel) [WM95℄. Nous nous sommes intéressés à deux types d'hybridation :l'hybridation entre méta-heuristiques (à population de solutions et à solution unique)et l'hybridation entre méta-heuristiques et méthodes exates.La motivation du premier type d'hybridation est d'exploiter à la fois le pouvoird'exploration des méta-heuristiques à population de solutions et le pouvoir d'intensi�-ation des méta-heuristiques à solution unique pour produire des solutions diversi�éeset de meilleure qualité. D'autre part, le deuxième type d'hybridation permet d'exploi-ter la omplémentarité entre méta-heuristiques et méthodes exates : (1) les méthodesexates permettent de prouver l'optimalité des solutions pour des instanes de tailleraisonnable, alors que les méthodes approhées trouvent de bonnes solutions pour desinstanes de taille nettement supérieure et/ou ave un nombre de ontraintes beauoupplus important ; (2) Les solutions optimales trouvées par les méthodes exates serventsouvent d'étalon pour mesurer l'e�aité des méthodes approhées ; (3) Les bonnes so-lutions obtenues par les méthodes approhées sont quant à elles d'exellentes bornespour élaguer des branhes des méthodes exates pendant le parours arboresent etréduire ainsi onsidérablement le temps de alul.Une taxinomie hiérarhique et à plat des di�érents shémas d'hybridation est pro-posée dans [Tal02℄ et illustrée par la �gure FIG. 4.8. Dans la lassi�ation à plat, troisritères sont onsidérés : la omposition des méthodes d'optimisation hybridées (homo-gène ou hétérogène), leur fontion (généraliste ou spéi�que) et la portée du domainedu problème onsidéré (globale ou partielle). Les hybridations dites homogènes, parexemple le modèle insulaire, se basent sur le ouplage de méta-heuristiques de mêmetype, mais généralement assoiées à des paramètres di�érents. Les hybridations hétéro-gènes, omme la méthode GRASP, utilisent des méta-heuristiques de types di�érents.Les hybridations générales visent à résoudre un même problème d'optimisation. Auontraire, les hybridations spéialistes regroupent des méthodes dédiées haune à unproblème di�érent. Les algorithmes impliqués dans des hybridations globales onsidèrent



96 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlestout l'espae déisionnel dans sa totalité. Dans des hybridations partielles, le problèmeà résoudre est préalablement déomposé en sous-problèmes. Chaune des méthodes derésolution hybridées est assoiée à l'exploration d'un sous-espae.Dans la lassi�ation hiérarhique, deux niveaux (Haut et Bas), et deux modes (re-lais et o-évolutionnaire) d'hybridation sont onsidérés permettant d'identi�er quatrelasses : hybride bas-niveau relais (HBR), hybride bas-niveau o-évolutionnaire (HBC),Hybride haut-niveau relais (HHR) et hybride haut-niveau o-évolutionnaire (HHC).

Fig. 4.8 � Classi�ations hiérarhique et à plat des shémas d'hybridation de méthodesd'optimisation ombinatoire.4.3.1 Hybride bas-niveau relais (HBR)La lasse des hybrides de bas niveau en mode relais regroupe les méthodes hybridessouvent onstituées d'une méta-heuristique à solution unique dans laquelle est inséréeune autre méthode de résolution. Il existe très peu de méthodes hybrides appartenantà ette lasse. Par exemple, dans [MOF92℄ une méthode de reuit simulé est ombinéeave une méthode de desente. A haque itération du reuit simulé, la solution loale-ment optimale ourante est perturbée pour obtenir la solution initiale de la méthode dedesente. Celle-i remplae la solution loalement optimale ourante du reuit simulé sielle est meilleure.



Modèles de oopération entre méthodes d'optimisation 974.3.2 Hybride bas-niveau o-évolutionnaire (HBC)La lasse des hybrides de bas niveau en mode o-évolutionnaire regroupe les mé-thhodes hybrides onstituées en général d'une méthode de résolution insérée dans uneméta-heuristique à population de solutions. La meilleure illustration de ette lasse estla substitution d'un opérateur génétique par une méta-heuristique à solution unique.En e�et, un opérateur de reombinaison ou de mutation pourrait être remplaé parune méthode de reherhe loale ou une méthode exate onsidérant le(s) individu(s)en entrée omme des (une) solution(s) initiale(s). Les nouvelles solutions générées in-tégreraient ensuite la population de la méta-heuristique à population de solutions. Parexemple, dans [CANT95℄, un algorithme B&B explore les solutions potentielles issuesde la reombinaison de deux parents a�n d'en déduire la plus intéressante.Ce type d'hybridation transforme des opérateurs de granularité �ne en opérateurs demoyenne voire de grosse granularité. La phase de transformation devient ainsi oûteuseen temps d'exéution, e qui rend l'utilisation du parallélisme inévitable. L'hybrida-tion parallèle peut être assimilée au modèle parallèle multi-départ sans oopérationsi plusieurs reombinaisons sont appliquées simultanément. Les mêmes onsidérationspeuvent don être appliquées quant à son implémentation sur un support de type grillede alul. Les résultats expérimentaux présentés dans le dernier hapitre montrent que,ombinées aux méta-heuristiques suivant e shéma, les méthodes exates sont nette-ment plus e�aes.4.3.3 Hybride haut-niveau relais (HHR)Dans les hybrides de haut niveau en mode relais, les méthodes de résolution onserventleur intégrité et sont exéutées en séquene. Dans e shéma d'hybridation, la sortied'une méthode de résolution est utilisée omme entrée d'une autre méthode de ré-solution. Par exemple, on peut utiliser un ou plusieurs algorithme(s) glouton(s) a�nde générer une bonne solution initiale ou une population initiale de bonnes solutions,exploitée(s) ensuite par une méta-heuristique. On peut également appliquer une méta-heuristique à solution unique (un reuit simulé [MG95℄ ou une reherhe tabou [TMS94℄)ou une méthode exate sur l'ensemble des solutions d'une population obtenue par uneméta-heuristique à population de solutions pour améliorer leur qualité. Dans le ontextemulti-ritère, le front Pareto obtenu par une méta-heuristique (un AG par exemple)est amélioré par une autre méta-heuristique à solution unique (la reherhe tabou parexemple) ou une méthode exate. Le shéma HHR peut être également assimilé au mo-dèle parallèle multi-départ sans oopération. Par onséquent, son étude dans le ontextede grilles de alul se ramène à l'étude du modèle multi-départ dans le même ontexte.Les résultats expérimentaux présentés au dernier hapitre montrent que, ombinées auxméta-heuristiques en mode HHR, les méthodes exates sont nettement plus e�aes.Un ritère majeur ayant un impat onsidérable sur l'e�aité des algorithmes B&B



98 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlesest le hoix de la valeur initiale de la meilleure solution trouvée. En e�et, e paramètreest fondamental et ritique pour les opérations de séparation et du test d'élagage. Lehoix judiieux de elui-i permet de réduire de manière signi�ative la taille de l'espaede reherhe exploré. Cependant, la meilleure solution est souvent initialisée à la piredes valeurs i.e. l'in�ni. C'est pourquoi, nous avons proposé une approhe dans laquellela valeur initiale de la meilleure solution trouvée est fournie à la méthode exate parune méta-heuristique. Dans nos travaux, la méta-heuristique utilisée est AGMA. L'in-térêt de ette approhe serait avéré si le oût d'exéution de la méta-heuristique estlargement inférieur au oût d'exploration des n÷uds élagués grâe à la valeur initialequ'elle fournit. Autrement dit, le oût umulé d'exéution de la méta-heuristique et dela méthode exate est largement inférieur au oût de la même méthode exate dontla meilleure solution est initialisée à l'in�ni. Il faudrait don que la méta-heuristiqueproduise la meilleure solution possible en moins de temps possible. La prodution de lameilleure solution possible permettra à la méthode exate d'élaguer le plus de n÷udspossibles. La minimisation du temps d'exéution de la méta-heuristique est primordialpour ne pas ompromettre l'intérêt de elle-i. Comme le montre la �gure FIG. 4.9, laméta-heuristique et la méthode exate sont exéutées en séquentiel dans le mode HHR.
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Fig. 4.9 � Coopération parallèle entre méta-heuristiques et méthodes exates en modeHHR.4.3.4 Hybride haut-niveau o-évolutionnaire (HHC)Dans les hybridations de haut niveau o-évolutionnaires, la struture interne desméthodes de résolution hybridées n'est pas modi�ée. Ces dernières sont exéutées simul-tanément et oopèrent pour résoudre un problème donné. Le meilleur exemple illustratifde e shéma d'hybridation est le modèle insulaire. Dans e as, nos travaux dédiés àl'évaluation du shéma HHC montrent que elui-i permet d'améliorer la robustesse desméta-heuristiques et la qualité des solutions produites. Ces travaux montrent égalementque l'utilisation de e shéma pour faire oopérer les méta-heuristiques et les méthodesexates est soure d'e�aité mais pose des problèmes de gestion de la onurrene de



Modèles de oopération entre méthodes d'optimisation 99es méthodes.Les shémas d'hybridation généralistes sont indépendants du problème traité. Pourassurer leur génériité à l'implémentation, il faut faire en sorte que la sémantique desopérateurs substitués soit identique à elle des substituants. Par exemple, la sémantiqued'un opérateur de mutation doit être la même que elle d'une méta-heuristique à solu-tion unique.Dans nos travaux, nous avons également proposé l'hybridation parallèle des méta-heuristiques et des méthodes exates selon le mode HHC. La �gure FIG. 4.10 illustree mode d'hybridation. A l'instar du mode HHR, le r�le de la méta-heuristique dansle mode HHC est également de fournir des solutions Pareto à la méthode exate. Dansle ontexte des grilles, des questions se posent sur la répartition des ressoures entreles deux méthodes. Nos expérimentations montrent qu'au départ il est préférable defavoriser la méta-heuristique. Au �l du alul, de plus en plus de ressoures doivent êtreattribuées à la méthode exate.
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Fig. 4.10 � Coopération parallèle entre méta-heuristiques et méthode exates ave lemode HHC.ConlusionDans e hapitre, nous avons proposé une analyse des méthodes d'optimisation om-binatoire parallèles hybrides en vue de leur gridi�ation. Pour supporter le oût exor-bitant des méanismes d'hybridation, il est néessaire de les ombiner ave les modèlesparallèles. Ainsi, ertains shémas d'hybridation, notamment HBC et HHR, devraientêtre exploités suivant le modèle parallèle multi-départ. Par exemple, sur haune des



100 Coopération ave les méta-heuristiques parallèlessolutions d'une population �nale ou du front Pareto produits par un AG, on peut appli-quer simultanément une reherhe loale. Ensuite, pour haque modèle parallèle, nousavons dé�ni les données (ou mémoire) aratérisant l'état ourant de l'exéution pourla gestion transparente de la volatilité. Cet état permet de minimiser le oût de gestionde la volatilité en évitant de reprendre l'exéution depuis le début à l'instar de e quiest souvent fourni par les intergiiels.Dans e hapitre, nous nous sommes intéressés à l'algorithme AGMA proposé dans[Bas05℄. Nous avons proposé une parallélisation de et algorithme selon deux modèles pa-rallèles : le modèle insulaire et le modèle multi-départ. Le modèle insulaire est exploitépour la parallélisation de l'algorithme génétique d'AGMA, et le modèle multi-départpour la parallélisation de la reherhe loale de l'algorithme mimétique d'AGMA. Lagranularité du problème ombinatoire onsidéré est �ne pour exploiter les autres mo-dèles parallèles. Ensuite, nous avons proposé d'hybrider la méta-heuristique parallèleainsi obtenue ave un algorithme B&B parallélisé à l'aide de l'approhe B&B�Grid.Deux shémas d'hybridation sont proposés : Hybridation Haut-niveau Relais (HHR) etHybridation Haut-niveau Co-évolutionnaire. L'objetif est de réduire le temps de réso-lution de l'algorithme B&B malgré la stratégie profondeur d'abord utilisée. Cependant,les intergiiels dédiés au déploiement d'appliations sur les grilles de alul sont limitésquant à leur apaité de supporter la oopération et l'hybridation entre di�érentes mé-thodes de résolution des problèmes d'optimisation ombinatoire. Par onséquent, il estnéessaire de les étendre par une ouhe de oordination.



Chapitre 5Modèle de oordination pour lesméthodes hybrides sur grilles dealulUne version préliminaire du modèle de oordination, présenté dans ehapitre, est publiée dans la onférene internationale LNCS EGC'2005 [MMT05℄,et une version plus omplète et �nale est publiée dans la revue internationaleParallel Computing [MMT06℄.IntrodutionL'utilisation d'un intergiiel grille pour implémenter les méthodes hybrides paral-lèles, telles que elles que nous avons proposées dans le hapitre préédent, permet derésoudre une partie des problèmes renontrés dans et environnement. Toutefois, esintergiiels ne sont pas totalement adaptés au parallélisme oopératif. Par exemple,les intergiiels de type oordinateur-travailleur tels que XtremWeb [Fed03℄, ne prennentsouvent pas en ompte la génération dynamique de tâhes et leur oopération. Dans ehapitre, nous proposons d'étendre e type d'intergiiels ave un modèle de oopérationinspiré de Linda [Gel85℄ et adapté à l'optimisation multi-ritère sur grilles. Ce nouveaumodèle vise à être une ouhe de oordination pour e type d'intergiiel, et à servir àla mise en ÷uvre des approhes hybrides que nous avons proposé.Ce hapitre est organisé en trois setions. La setion 5.1 présente le prinipe dumodèle de oordination Linda, ses primitives, et un exemple montrant ses qualités ex-pressives. La setion 5.2 identi�e les limites de e modèle quant à son utilisation dansles grilles de alul. Cette setion présente alors le nouveau modèle de oordinationLinda étendu, et dérit l'implémentation de e modèle sur XtremWeb [Fed03℄. La se-tion explique également l'utilisation de Linda étendu pour la mise en ÷uvre de troismodèles parallèles. Il s'agit des modèles insulaire, multi-départ et d'exploration arbo-101



102 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alulresente parallèle. Cette setion se termine en dérivant la mise en ÷uvre, à l'aide deLinda étendu, de deux shémas d'hybridation. Dans la setion 5.1, nous présentonsdeux expérimentations. En plus de la validation du modèle Linda étendu, es deuxexpérimentations visent à démontrer l'intérêt des deux approhes hybrides présentéesdans le hapitre préédent.5.1 Le modèle de oordination LindaHistoriquement, Linda [Gel85℄ est l'un des premiers modèles de oordination propo-sés dans la littérature. Des extensions de Linda ont été proposées par la suite telles queJavaSpae. Le modèle Linda est basé sur le paradigme de ommuniation générative.Dans e paradigme, l'éhange de messages entre les proessus se fait via une mémoirepartagée assoiative, dans laquelle un proessus expéditeur dépose son message, et delaquelle un proessus réepteur le réupère. L'intérêt de e paradigme est d'assurer uneindépendane spatiale et temporelle entre les proessus. Autrement dit, haque proes-sus ignore l'endroit, i.e. la position dans le réseau, et le moment auquel s'exéutent lesautres proessus.Dans Linda, la mémoire partagée et un message sont appelés respetivement espaede tuples (ET) et tuple. L'espae de tuples est une olletion de tuples, haque tupleétant une suite �nie et ordonnée de hamps typés dont le premier est généralement uneétiquette. Chaque hamp ontient soit une valeur typée, soit un appel de proessus ap-pelé hamp proessus. Un tuple qui ne ontient que des valeurs typées est appelé tuple dedonnées, ou tuple passif. Un tuple qui ontient au moins un hamp proessus est appelétuple de proessus, ou tuple atif. Le résultat de l'exéution d'un proessus est a�eté auhamp-proessus orrespondant. Dès qu'un tuple de proessus termine son exéution,il se transforme en un tuple de données en remplaçant les hamps proessus par lesvaleurs de retour de leurs proessus respetifs. Contrairement à un tuple de données,qui est une entité passive, un tuple de proessus est une entité ative qui éhange destuples en générant, lisant et onsommant d'autres tuples.Comme l'illustre la �gure FIG. 5.1, l'ation des proessus sur ET se fait par l'intermé-diaire de quatre primitives, ou opérations, dé�nies dans le modèle.� out(T) est utilisée pour déposer un tuple passif T dans ET.� eval(F) est utilisée pour déposer un tuple atif T dans ET.� in(P) (resp. rd(P)) est employée pour prendre (resp. lire), de ET, un tuple quel-onque orrespondant au pattern P. Contrairement à un tuple lu, un tuple prisest supprimé de ET.Un pattern est lui-même une sorte de tuple passif ontenant au moins un hamp
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différents processeursFig. 5.1 � Illustration du modèle de oordination Linda.vide qu'on appelle hamp formel. Par onvention, le nom d'un hamp formel ommenepar un point d'interrogation ( ?). Un pattern P orrespond à un tuple T si un hampnon formel (respetivement formel) de P et un hamp de T ont le même ordre, alors ilsont la même valeur (respetivement sont du même type).Le pseudo-ode de l'algorithme 4 illustre le fontionnement de Linda. Il s'agit detrouver tous les nombres premiers inférieurs à N . Les N-1 proessus lanés, sont syn-hronisés : si l'entier I est inférieur à J alors le proessus est_premier(I) va �nir avantle proessus est_premier(J). Cette solution utilise le fait que i est un nombre premiersi et seulement si i n'est pas divisible par j, où j est un nombre premier plus petit quela raine arré de i.
5.2 Le modèle de oordination Linda étenduL'exemple préédent donne une idée de la apaité expressive du modèle ainsi quede son pouvoir de synhronisation. En e�et, quatre primitives su�sent pour gérer lasynhronisation et les ommuniation entre proessus. Cependant, la nature volatile,hétérogène, et à grande éhelle des grilles, nous ont onduit à étendre le modèle avetrois types de primitives qui sont des versions modi�ées des primitives de base de Linda.



104 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alulAlgorithm 4 Calul de tous les nombres premiers inférieurs à N ave Linda.// fontion pour véri�er si un nombre est premierfuntion est_premier(i : entier) : booléenfor j :=2 to sqrt(i) dord("premier",i, ?ok)if ok et (i mod j=0) then return falseend forreturn true ;end funtion// proédure prinipaleproedure main()for i :=2 to N doeval("premier",i,est_premier(i)) // Lanement de N-1 tuples de proessusend forfor i :=2 to N dord("premier",i, ?ok) // Leture des résultatsend forend proedure5.2.1 Primitives non bloquantesLes primitives rd et in sont des primitives bloquantes, à l'inverse de eval et out. Au-trement dit, après haque appel, le proessus appelant est bloqué tant qu'auun tupleorrespondant au tuple reherhé n'est pas trouvé. Le proessus appelant peut se blo-quer indé�niment si le proessus, ensé déposer le tuple reherhé, tombe en panne. Lespannes de proessus sont relativement fréquentes dans un environnement volatiletel que elui des grilles de alul. Pour ette raison, nous avons repris les primitives nonbloquantes, pour rd et in, proposées dans ertaines extensions de Linda [ACG86℄.� inp(P) (resp. rdp(P)) est la primitive non bloquante de in (resp. rd). Le proessusappelant in (resp. rd) se bloque jusqu'à e qu'un tuple orrespondant au patternP soit trouvé. Par ontre, la primitive inp (resp. rdp) ne se bloque pas et renvoieun tuple NULL en as d'absene de tuple orrespondant au pattern P.5.2.2 Primitives de groupeDans les appliations parallèles, souvent la même primitive est invoquée plusieursfois de suite ave des arguments di�érents. Étant donnés, les délais de ommunia-tion, relativement importants dans les grilles de alul, une extension de Linda par desversions manipulant un groupe de tuples rendrait les appliations exploitant le modèleplus performantes. De plus, l'optimisation multi-ritère manipule des fronts (groupes)de solutions Pareto ontrairement à l'optimisation mono-ritère qui s'intéresse à une



Le modèle de oordination Linda étendu 105seule solution. Cei nous a don onduit à dé�nir pour haune des primitives préé-dentes une primitive de groupe équivalente.� ing(P) (resp. rdg(P)) est la primitive de groupe de in (resp. rd). La primitive in(resp. rd) prend (resp. lit) de l'ET un seul tuple orrespondant au pattern P, etle renvoie au proessus appelant. Par ontre, la primitive ing (resp. rdg) prend(resp. lit) de l'ET tous les tuples dont le pattern orrespond à P, et les renvoie auproessus appelant.� rdpg(P) (resp. outpg(P)) est la primitive non bloquante pour lire ( resp. prendre)un groupe de tuples ayant le pattern P.� outtg(groupe de tuples) est la primitive de groupe de out. Elle ajoute à ET, en unseul appel, plusieurs tuples passifs.� evalg(groupe de tuples) est la primitive de groupe de eval. Elle ajoute à ET, en unseul appel, plusieurs tuples atifs.
5.2.3 Primitives de mise à jourLes primitives de base de Linda sont soit dédiées à onsulter (prendre ou lire) ouà ajouter des tuples. Une modi�ation d'un tuple se traduit don par l'exéution dedeux primitives suessives : in suivi de out. Ce qui est, dans une appliation grille, trèsoûteux en temps de ommuniation, sans oublier tous les problèmes de synhro-nisation qu'engendrerait une mahine qui tomberait en panne après un appel dein et avant un appel de out. Il est don néessaire d'enrihir le modèle par des primitivesatomiques dédiées à la mise à jour d'un tuple.� updateg(P, T) met à jour tous les tuples dont le pattern orrespond à P en leura�etant la valeur T.� update(P, T) met à jour un tuple quelonque dont le pattern orrespond à P enlui a�etant la valeur T.
5.2.4 Implémentation du modèle et son intégration dans XtremWebLe modèle Linda étendu proposé, illustré par la �gure FIG. 5.2, pourrait être intégréà n'importe quel intergiiel de type oordinateur travailleur. L'implémentation du mo-dèle est omposée de deux parties : une interfae de oordination et son implémentationau sein des proessus travailleurs, et un médiateur de oordination ou un bus logiiel



106 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alulde requêtes de oordination (ou BRC). L'espae des tuples est une partie de la base dedonnées de l'intergiiel, et haque tuple est un enregistrement de la base.
Travailleur

Coordinateur

Base de données
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des tuples

execlp(..., CRB_Stub, 
       ING,  ARGS_FILE, ...);   

Unité de travail 

Souche BRC 
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BRC 

Gestionnaire 
de l'espace 
des tuples

switch(){}

Appel RMI/RPC 
de ing  

          switch(OP) {
          ...

           case ING:
                                 Appel RMI/RPC de ing(pattern);

          ...
};

...

...
s=ing(pattern);   

          switch(OP) {
          ...

           case ING:
                    Appel local de 
                       ing(pattern);

          ...
};

switch(){}
...

...

ing(pattern){}
...

...

         SELECT * FROM PS
          WHERE Pattern is 

         matched  

Fig. 5.2 � Intégration du modèle Linda étendu dans un intergiiel de type oordinateur-travailleur.L'interfae de oordination ontenant les opérations du modèle Linda étendu est im-plémentée sous forme de librairie en C/C++ et en Java. Cette librairie doit être inlusedans les appliations déployées au niveau des travailleurs. Au niveau du oordinateur,l'interfae de oordination est implémentée en Java et C++ omme un gestionnaire del'espae des tuples. Le BRC permet le transport vers le oordinateur des appels destravailleurs aux opérations de oordination. Il a deux omposants : un squelette du�té du oordinateur et une souhe du �té des travailleurs. Le r�le de la souhe est detransformer en appels RMI ou RPC les appels loaux aux opérations de oordinatione�etués par les unités de travail exéutées par les travailleurs. Le r�le du squelette estde transformer les appels RMI ou RPC en appels loaux aux opérations de oordinationexéutées par le gestionnaire de l'espae des tuples. Ces appels loaux sont traduits enrequêtes SQL adressées à l'espae Pareto stoké dans la base de données de l'intergiiel.XtremWeb [Fed03℄ est un intergiiel de alul global développé en Java à l'Universitéde Paris-Sud. Il s'agit d'un intergiiel de type oordinateur travailleur. XtremWeb dis-tingue trois r�les pour une mahine : lient, oordinateur ou travailleur. Le r�le prinipaldu oordinateur est d'assurer la mise en relation entre les demandes de ressoures de



Le modèle de oordination Linda étendu 107alul émanant des lients et les ressoures mises à disposition par les travailleurs. Ler�le du travailleur est de fournir les ressoures de la mahine d'un utilisateur pourl'exéution d'un alul XtremWeb. Un lient soumet une tâhe en fournissant la réfé-rene de l'appliation et l'ensemble des paramètres qui la dé�nissent. Le oordinateurutilise une BD MySql pour stoker notamment les résultats des appliations et des in-formations relatives aux travailleurs et au déploiement de es appliations. Le modèlede oordination proposé a été intégré à XtremWeb. La version obtenue a été utiliséepour implémenter et expérimenter des métaheuristiques et méthodes exates parallèlesmulti-ritères et leur oopération.5.2.5 Mise en ÷uvre du modèle insulaireComme indiqué dans le hapitre préédent, le modèle insulaire est inspiré de er-tains omportements observés dans les nihes éologiques. Dans e modèle, plusieursalgorithmes évolutionnaires sont déployés pour faire évoluer simultanément di�érentespopulations de solutions, souvent appelées îles. Ces îles oopèrent par éhange de solu-tions pour améliorer la diversité et la robustesse. Cet éhange a pour objetif de retarderla onvergene du proessus évolutionnaire et ainsi d'explorer davantage de zones dansl'espae des solutions.Pour haune des îles, un opérateur de migration intervient au terme de haquegénération. Son r�le onsiste notamment à déider de l'opportunité d'opérer une mi-gration, à séletionner la population soure d'immigrants ou destinataire d'émigrants, àhoisir les solutions émigrantes et à intégrer les solutions immigrantes. Sa mise en ÷uvreest basée sur l'utilisation de trois types de tuples : tuples-insulaires, tuples-migrationset tuples-pannes.Tuples-insulaires : initialement, un programme prinipal dépose dans l'espae detuples autant de tuples-insulaires que d'îles à déployer. Un tuple-insulaire est un tuplede proessus onstitués d'un seul hamp. Ce programme reçoit deux paramètres : lenombre d'îles à déployer et leurs numéros. Une fois déposés dans l'espae de tuples,les tuples-insulaires sont déployés par un intergiiel de alul sur grilles, par exempleXtremWeb. En plus du tuple-insulaire, deux autres tuples sont assoiés à haque île. Cesont le tuple-migration et le tuple-panne. Les deux sont des tuples de données et serventrespetivement à l'élaboration de la migration dans le modèle insulaire ainsi qu'au mé-anisme de tolérane aux pannes.Tuples-migrations : un tuple-migration a la forme [N, MIGRANTS℄, où N estle numéro d'une île et MIGRANTS ontient l'ensemble des solutions émigrantes deette île. Ces tuples servent à l'importation et l'exportation de migrants entre les îles.L'exportation des migrants se fait en deux étapes : d'abord, séletionner de l'arhivePareto les solutions à exporter, ensuite les déposer dans le tuple-migration assoié à l'île.L'importation de migrants se fait en deux étapes également : d'abord, hoisir, selon la



108 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alultopologie de migration, l'île de laquelle les solutions seront importées. Cei revient àdéterminer son numéro, lire le tuple-migration portant e numéro et insérer les migrantsdans la population loale selon une ertaine stratégie d'intégration.Tuples-pannes : la tolérane aux pannes peut être mise en ÷uvre au niveau ap-pliatif ou au niveau de l'intergiiel de alul sur grilles utilisé. Dans notre approhe,les deux niveaux sont utilisés. Au niveau de l'intergiiel hoisi, la stratégie adoptée parelui-i onsiste à relaner, ave les mêmes paramètres, sur une autre mahine touteîle tombée en panne. Au niveau appliatif, la tolérane aux pannes est assurée par unméanisme de hek-pointing manipulant des tuples-pannes. A toute île, un seul tuple-panne est assoié, et il a la struture suivante [N, GENERATION, POPULATION,PARETO℄. Les quatre hamps désignent respetivement le numéro de l'île, le numérode sa génération atuelle, sa population ourante et son front Pareto. Périodiquement,les di�érentes îles sauvegardent leur état en mettant à jour les hamps du tuple-pannequi leur est assoié. A son lanement, la première opération d'une île est une tentativede leture de son tuple-panne. L'existene de e tuple signi�e qu'une île de même numéros'exéutait auparavant, et don l'île déployée n'est qu'un re-lanement, par l'intergiiel,d'une île tombée en panne. Dans e as, le numéro de la génération, la population, etl'arhive Pareto de l'île sont mis à jour selon les valeurs du tuple-panne. Dans le asontraire, l'île est lanée ave ses valeurs initiales.5.2.6 Mise en ÷uvre du modèle multi-départLe modèle parallèle multi-départ onsiste à laner simultanément plusieurs tâhes età fusionner leurs résultats. Ce modèle est exploité pour la parallélisation des reherhesloales. Une reherhe loale onsiste à générer de nouvelles solutions à partir d'unearhive de solutions, explorer simultanément les voisinages de es solutions initiales,fusionner les solutions voisines obtenues ave les solutions initiales, ne onserver queles solutions Pareto optimales, explorer de nouveau les voisinages des solutions Paretoonservées et ainsi de suite. Une reherhe loale s'arrête lorsque les solutions voisinesn'améliorent plus les solutions initiales. Une seule reherhe loale se traduit don parle lanement d'une série de liste de tâhes où haque tâhe est une exploration de voi-sinage. Le déploiement de haque liste de tâhes est fait selon le modèle multi-départ.Un seul type de tuples est utilisé pour l'élaboration de e modèle. Ce sont les tuples-explorations, i.e. de proessus ontenant deux hamps : le numéro de la reherhe loaleonernée, et elui de l'appel au programme de l'exploration. Ce programme reçoit,omme arguments, les solutions pour lesquelles les voisinages sont visités, et renvoie,omme résultats, les solutions voisines. Etant donnée la durée relativement ourte d'uneexploration de voisinage dans nos travaux, auun méanisme de tolérane aux pannesau niveau appliatif n'a été mis en ÷uvre. En as de panne d'une mahine durant unproessus d'exploration, l'intergiiel assure son redéploiement sur une autre mahineave les mêmes paramètres.
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5.2.7 Mise en ÷uvre du modèle d'exploration arboresente parallèleLe modèle d'exploration parallèle onsiste à parourir en parallèle di�érents n÷udsde sous-arbres dé�nissant des sous-espaes de reherhe. Cela signi�e que les opérateursde séparation, séletion, évaluation et élagage sont exéutés en parallèle de manièresynhrone ou asynhrone par di�érents proessus explorant es sous-espaes.Dans la majorité des approhes de parallélisation de l'algorithme B&B, l'unité de tra-vail est un ensemble de n÷uds. Que e soit pour l'équilibrage de harge, la toléraneaux pannes, le passage à l'éhelle, la gestion de la granularité ou la détetion de la �n,et éhange de n÷uds induit des limites et des oûts, en ommuniation et stokage,relativement pénalisant sur les grilles de alul. Dans le but de pallier à es limites,l'approhe présentée au hapitre 2 est utilisée. Trois types de tuples sont utilisés pourle déploiement d'un algorithme B&B selon l'approhe présentée : tuples-B&B, tuples-travaux et tuples-solutions.Tuples-B&B : ontrairement aux deux autres tuples qui sont des tuples de don-nées, les tuples-B&B sont des tuples de proessus. Le déploiement de l'algorithme se faiten déposant autant de tuples-B&B que de proessus B&B partiipant au alul. Commepour les tuples-insulaires, l'intergiiel se harge de les déployer sur les mahines de lagrille.Tuples-travaux : les tuples-travaux sont assoiés aux di�érents intervalles. Untuple-travail a la forme [N,X,Y℄, où N est le numéro d'un intervalle, X son début etY sa �n. Au départ, l'espae de tuples est initialisé par un seul tuple-travail ouvrantla totalité des n÷uds de l'arbre. Il orrespond à la portée du n÷ud raine de l'arbre. Ilest aordé au premier proessus B&B rejoignant le alul.Lorsqu'un tuple-travail [Ni,Xi,Yi℄, exploré par un proessus i, se termine, autrementdit Xi est supérieur ou égal à Yi, le proessus i adresse une requête de demande detravail à l'espae de tuples. Ce dernier lui renvoie le plus grand tuple-travail non enorealloué s'il existe. Dans le as ontraire, l'espae de tuples applique une opération dedivision au tuple d'un proessus j, idéalement elui orrespondant au plus grand inter-valle. Sa division donne deux tuples [Nj ,Xj ,Z℄ et [Ni,Z,Yj℄. Le proessus i obtient ledeuxième tuple-travail et j garde le premier ar il a déja ommené son exploration àpartir de Xj. Pour éviter l'alloation d'unités de granularité trop �ne, on dé�nit unetaille seuil en dessous de laquelle, au lieu d'être divisé, un tuple est dupliqué.La détetion de la �n des traitements se fait naturellement. En e�et, au ours destraitements, un tuple peut disparaître si la valeur de son hamp X est supérieure ouégale à elle de Y. Ainsi, une fois qu'il ne reste plus de tuples-travaux dans l'espae detuples le programme s'arrête.



110 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alulEn plus de l'équilibrage de harge et de la détetion de la terminaison, ette ap-prohe failite également la gestion de la tolérane aux pannes. Périodiquement, haqueproessus envoie à l'espae de tuples un ompte rendu de l'avanement de l'explora-tion de son tuple-travail. Si [N ,X1,Y1℄ et [N ,X2,Y2℄ désignent respetivement le mêmetuple-travail avant et en ours d'exploration, l'espae de tuples met à jour son inter-valle en appliquant une opération de fusion de tuples qui donne le tuple [N ,Max(X1,
X2),Min(Y1, Y2)℄.Tuples-solutions : les tuples-solutions sont onstitués de deux hamps, désignantle ode de la solution et le veteur de ses oûts. Sur es tuples, une opération de sup-pression est dé�nie. Un tuple-solution disparaît de l'espae de tuples si le hamp de sonveteur oût est dominé, au sens Pareto, par le veteur oût d'un autre tuple-solution.Cette opération de suppression assure que seules les solutions Pareto restant dans l'es-pae de tuples. Toute nouvelle solution Pareto retrouvée par un proessus, qu'il soit detype B&B ou insulaire, sera immédiatement déposée dans l'espae de tuples a�n qu'ellesoit réupérée par les autres proessus. Les proessus B&B lisent périodiquement l'en-semble des tuples-solutions Pareto pour permettre à l'opérateur d'élagage de s'en servir.5.2.8 Mise en ÷uvre de l'hybridationA l'aide des tuples-solutions, les deux modes d'hybridation sont réalisés d'une façontrès simple. Pour le mode relais, il su�t de laner les proessus insulaires, de les arrêterlorsque auune amélioration des solutions Pareto n'est avérée. Les solutions approhéesproduites servent de solutions de départ (bornes inférieures) à l'algorithme B&B pa-rallèle qui prend le relais pour produire le ou les solution(s) optimale(s). Comme, à laterminaison des proessus insulaires, l'espae de tuples n'est pas vidé de ses solutionsPareto, les proessus B&B sont initialisés par les solutions Pareto déjà retrouvées. Pourle mode oopératif, les proessus insulaires et B&B sont lanés en même temps. Toute-fois, lorsque le modèle des îles onverge, les proessus insulaires sont remplaés par desproessus B&B a�n d'exploiter pleinement la puissane de alul de la grille. Comme lesdeux types de proessus partagent le même espae de tuples, les solutions retrouvées partout proessus, qu'il soit de type insulaire ou B&B, sont utilisées par les autres proessus.5.3 Expérimentations et résultatsDeux expérimentations sont présentées dans ette setion. Elles visent prinipale-ment à - démontrer l'apport des méta-heuristiques pour réduire le temps de résolutiondes méthodes exates. Le but est don de - prouver l'intérêt des deux approhes hy-brides que nous avons proposées dans le hapitre préédent. L'autre objetif de esexpérimentations est de - montrer l'intérêt des grilles de alul pour les méthodes om-binatoires parallèles oopératives. Ces expérimentations visent également à - valider le



Expérimentations et résultats 111modèle Linda étendu et l'implémentation réalisée sur XtremWeb.5.3.1 Coopération parallèle entre méta-heuristiquesEn plus de la validation de Linda étendu et de son implémentation, la première ex-périmentation vise à montrer qu'en utilisant davantage de ressoures de alul, sur unepériode enore plus longue, le front Pareto obtenu par une méta-heuristique bi-ritèreparallèle peut être onsidérablement amélioré.Dans ette expérimentation, nous avons onsidéré une instane bi-ritère du pro-blème (F/di, permut/Cmax, T̄ ) dé�nie par 200 tâhes et 10 mahines. En dé�nissantdes retards pour haque mahine, ette instane 13, dont le front Pareto n'a jamais ététrouvé, étend une autre instane publiée dans [Tai93℄. La grille d'expérimentation estonstituée de trois grappes de l'Université des Sienes et Tehnologies de Lille. Aumoment de ette expérimentation, les grappes de Grid'5000 n'étaient pas enore opéra-tionnelles.Dans la première expérimentation, nous avons onsidéré trois versions d'AGMA no-tées Vers.0, Vers.1 et Vers.2. La version Vers.0 est un AGMA séquentiel. La versionVers.2, déployable sur une mahine parallèle, est un AGMA implémenté en MPI. Cetteversion exploite uniquement le modèle insulaire et n'intègre auun méanisme de tolé-rane aux pannes. La version Vers.2, déployable sur une grille de alul, exploite les deuxmodèles insulaire et multi-départ, et intègre le méanisme de tolérane aux pannes déritdans la setion préédente. Il s'agit de l'AGMA parallélisé ave le modèle Linda étendu.Dans la version Vers.2, la migration intervient toutes les 10 minutes. Lorsque la taille dufront Pareto est inférieure ou égale à 20, la population émigrante est omposée de la to-talité des solutions du front Pareto. Dans le as ontraire, la population émigrante n'estomposée que de 20 solutions hoisies aléatoirement parmi les solutions du front Pareto.Les résolutions e�etuées à l'aide de es trois versions sont notées Run.0.0, Run.1.0,Run.2.0, Run.2.1, et Run.2.2. La résolution Run.0.0 est faite ave la version séquentielleVers.0. La résolution Run.1.0 est elle e�etuée dans [Bas05℄ ave la version MPI Vers.1.Dans Run.1.0, 8 îles sont déployées pendant 24 heures sur une mahine parallèle IBM-SP3. Les trois résolutions Run.2.0, Run.2.1, et Run.2.2 sont e�etuées sur notre grilled'expérimentation ave la version Ver.2. Chaune des résolutions a duré plus de 110heures. Dans Run.2.0, une seule île est déployée, 10 îles sont déployées dans Run.2.1, et30 îles dans Run.2.2. La résolution Run.2.0 n'exploite don que le modèle multi-départ,et les deux autres exploitent les deux modèles parallèles.Le tableau TAB. 5.1 donne le nombre d'ourrenes de haune des opérations deredémarrage, de reherhe loale, d'exploration, de sauvegarde, et de migration enregis-trées dans les résolutions Run.0.0, Run.2.0, Run.2.1, et Run.2.2. Le nombre d'opérations13http ://www.li�.fr/OPAC/



112 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alulNombre Run.0.0 Run.2.0 Run.2.1 Run.2.2Redémarrage 0 13 118 793Reherhe loale 131 282 3224 11,931Explorations 10,890 23,596 304,011 1,006,793Sauvegarde & Migration 0 279 3,135 11,280Tab. 5.1 � Nombre d'ourrenes des di�érentes opérations.de sauvegarde et de migration est le même. Dans notre implémentation, haque opéra-tion de migration est suivie par une opération de sauvegarde. Le nombre d'opérationsde sauvegarde démontre que le méanisme de tolérane aux pannes a bien fontionné.La S-métrique mesure la taille de l'hyperespae ompris entre un point de référenede l'espae de oût et les points oûts des solutions Pareto. Plus ette valeur est grande,meilleur est le front Pareto. La �gure FIG. 5.3 montre l'évolution de la S-métrique du-rant les trois résolutions e�etuées ave la version Vers.2, ainsi que la résolution réaliséeave la version séquentielle Vers.2 . La �gure FIG. 5.4 est un agrandissement de la �-gure FIG. 5.3 sur les 60 dernières heures. Elle montre la variation de la S-métrique pourles expérimentations Run.2.1 et Run.2.2. Ces deux �gures montrent l'intérêt de laisserAGMA tourner plus longtemps, ainsi que elui de l'utilisation davantage de ressouresde alul. En e�et, que e soit pour Run.2.1 ou Run.2.2, même après quasiment inqjours de résolution, le front Pareto n'a pas enore onvergé.

Fig. 5.3 � Evolution de la S-métrique durant les di�érentes résolutions.
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Fig. 5.4 � Evolution de la S-métrique durant les 60 dernières heures.La �gure FIG. 5.5 donne les fronts Pareto obtenus par les di�érentes résolutions.Cette �gure montre notamment que le front Pareto obtenu par la résolution Run.2.1 dela version Vers.2 domine et améliore tous les autres fronts. De plus, à tout instant, lefront Pareto de la résolution Run.2.2 est meilleur, au sens de la S-mértrique, que elui deRun.2.1. Ce qui démontre que le modèle insulaire n'a pas été enore pleinement exploité,puisque le modèle à 30 îles donne un front meilleur que elui à 10 îles. Comme il estpossible de le voir sur la �gure FIG. 5.6, Run.2.2 exploite nettement plus de mahinesque Run.2.1. Il faudrait ertainement davantage de puissane de alul pour pouvoirexplorer les limites du modèle insulaire quant à l'amélioration apportée.5.3.2 Hybridation de méthodes d'optimisationDans ette setion, les expérimentations onernent les deux méthodes hybrides pré-sentées dans le hapitre préédent et dont la mise en ÷uvre est dérite dans la setion5.2.8. Il s'agit don de l'hybridation d'une méthode exate et d'une méta-heuristique, enl'ourrene AGMA. L'hybridation est faite selon les modes relais et o-évolutionnaire.L'objetif prinipal des expérimentations présentées dans ette setion est de prouverl'intérêt des deux approhes hybrides. Le but est don de montrer l'apport des méta-heuristiques pour réduire le temps de résolution des méthodes exates. L'autre objetifde es expérimentations est, d'un part, de montrer l'intérêt des grilles de alul pourla parallélisation des méthodes hybrides, et, d'autre part, de valider le modèle Lindaétendu et son implémentation sur e type de méthodes.Nous avons onsidéré, dans es expérimentations, une autre instane bi-ritère du
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Fig. 5.5 � Les fronts Pareto obtenus dans les di�érentes résolutions.

Fig. 5.6 � Evolution du nombre de travailleurs exploités durant Run. 2.1 et Run. 2.2.



Expérimentations et résultats 115problème (F/di, permut/Cmax, T̄ ) dé�nie par 50 tâhes et 5 mahines. Cette instane14,dont le front Pareto n'a jamais été trouvé, étend une autre instane publiée dans [Tai93℄en dé�nissant des retards pour haque mahine. La grille utilisée dans nos expérimen-tations est onstituée de trois grappes de l'Université des Sienes et Tehnologies deLille. Les paramètres d'expérimentation sont �xés de la manière suivante :� Modèle insulaire : la migration et le méanisme de sauvegarde de l'état d'une îleinterviennent toutes les 2 minutes. L'éhange de migrants se fait selon la topo-logie aléatoire. La population migrante est l'ensemble du front Pareto, si elui-ine ontient pas plus de 20 solutions, et seulement 20 solutions séletionnées, auhasard, toujours du front, dans le as ontraire.� Modèle multi-départ : haque exploration visite les voisinages de 11 solutions à lafois.� Exploration arboresente parallèle : les proessus B&B ontatent l'espae detuples toutes les 3 minutes à la fois pour sauvegarder l'état de l'avanement deleur travail et pour lire les solutions déposées par les autres proessus insulairesou B&B.Une série de 14 résolutions ont été réalisées sur la grille universitaire. La premièrerésolution est un déploiement de proessus B&B seuls sans auune hybridation. Commel'indique le tableau TAB. 5.4, le front Pareto exat a été trouvé après plus de 6 joursde alul. Ensuite, 11 déploiements insulaires, d'une durée d'environ 2 heures haun,ont été e�etués (voir TAB. 5.2 et TAB. 5.3). Ces déploiements di�èrent seulement ennombre d'îles. Ceux-i visent prinipalement à estimer, pour la version o-évolutionnaire,la répartition des mahines entre les proessus insulaires et les proessus B&B. Tous lesdéploiements supérieurs à 60 îles retrouvent le front exat quasiment au même temps.Pour l'instane onsidérée, la résolution ave 60 îles semble don donner le meilleur om-promis entre le nombre de mahines utilisées et la qualité des solutions obtenues. Lesautres déploiements n'obtiennent toujours pas le front exat après 2 heures de alul.Néanmoins, il est intéressant de onstater que, sauf pour le as à 30 îles, plus le nombred'îles est grand, plus la S-métrique du front Pareto obtenu est meilleure.Les deux dernières résolutions onernent l'hybridation ave le B&B en mode relaiset o-évolutionnaire en déployant 60 îles. Il ressort que l'hybridation en mode relais estplus rapide que elle en mode o-évolutionnaire. Ces deux résolutions montrent la apa-ité des méta-heuristiques utilisées dans les deux modes à aélérer la méthode exate.En e�et, les deux résolutions parallèles hybrides sont plus rapides que la résolutionsd'un B&B parallèle seul.14http ://www.li�.fr/OPAC/



116 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alulNombre d'îles Temps (seondes)1 720010-50 720060 623170 624280 624490 6247100 6231Tab. 5.2 � Variation du temps de résolution selon le nombre d'îles.Nombre d'îles S-métrique1 1,086,36610 1,123,49520 1,123,60230 1,123,51940 1,123,61750 1,123,61760-100 1,123,654(Exat)Tab. 5.3 � Variation de la S-métrique selon le nombre d'îles.Déploiement Méta. (60 îles) B&B Méta.+B&BMéta. Seule 1h43 0 1h43B&B. Seul 0 152h03 152h03Méta. et B&B en Relais 1h43 116h26 118h09Méta. et B&B en Co-évolutionnaire 1h44 128h40 128h40Tab. 5.4 � Durées des di�érentes résolutions.ConlusionUne partie des problèmes renontrés lors de la gridi�ation des méthodes d'opti-misation ombinatoire peut être résolue en utilisant un intergiiel grille. Cependant,souvent es intergiiels ne supportent pas les méthodes parallèles oopératives, tellesque les méthodes hybrides parallèles. Ils ne peuvent pas générer dynamiquement destâhes et leur fournir un méanisme de oopération et de oordination entre elles. Danse hapitre, nous avons don proposé un modèle de oordination Linda étendu dé-dié à l'optimisation ombinatoire multi-ritère parallèle sur grilles. Le nouveau modèlepeut s'intégrer omme une ouhe de oordination sur tout intergiiel gille de type



Expérimentations et résultats 117oordinateur-travailleur, et une première implémentation a été réalisée sur XtremWeb.Dans e hapitre, nous avons également expliqué la mise en ÷uvre, à l'aide deLinda étendu, de l'approhe proposée dans le hapitre préédent. Deux expérimentationssont présentées et les résultats préliminaires ont montré l'e�aité et la robustesseapportée aux méta-heuristiques par les modèles parallèles ombinés aux méanismesd'hybridation. En e�et, la méta-heuristique parallèle hybride permet de fournir desfronts Pareto prohes des fronts exats. D'autre part, l'hybridation de la méthode exateave la méta-heuristique permet à la deuxième méthode de fournir à la première unesolution de départ de nature à réduire de manière importante son temps d'exéution.L'analyse des résultats et du omportement des deux shémas d'hybridation HHR etHHC à l'exéution a soulevé ertains problèmes notamment : à quel moment doit êtrearrêtée la méta-heuristique en mode relais, omment gérer la répartition des ressouresentre les deux types de méthodes dans le mode o-évolutionnaire.



118 Modèle de oordination pour les méthodes hybrides sur grilles de alul



Conlusions et perspetivesDans e doument, nous avons présenté nos ontributions sur la gridi�ation des mé-thodes exates pour la résolution des problèmes d'optimisation ombinatoire mono etmulti-ritères. La gridi�ation d'une méthode de résolution, telle qu'elle est dé�nie dansnos travaux, signi�e la prise en ompte des aratéristiques des grilles, notamment l'hé-térogénéité, la volatilité, la nature multi-domaine d'administration et la grande éhelle,en vue de l'adaptation de ette méthode aux grilles informatiques. Dans e doument,nous avons ommené par une analyse des di�érents modèles de parallélisation des mé-thodes exates dans le ontexte des grilles de alul. Cette étude a mis en évidenel'importane du degré de parallélisme du modèle d'exploration arboresente parallèle,et l'intérêt de son utilisation sur les grilles. En se basant sur e modèle, nous avonsprésenté une nouvelle approhe, appelée B&B�Grid, pour la gridi�ation des méthodesexates mono et multi-ritères.L'approhe B&B�Grid est basée sur une stratégie de parours de type profondeurd'abord. Cette approhe assigne un numéro à haque sous-problème de l'arbre exploré,et dé�nit une relation d'équivalene entre le onept d'intervalle de numéros de sous-problème, d'une part, et elui d'ensemble de sous-problèmes, d'autre part. A�n de passerd'un onept à l'autre, B&B�Grid étend les algorithmes B&B par deux opérateurs depliage et dépliage. L'approhe B&B�Grid peut être utilisée pour la gridi�ation des mé-thodes exates de type B&B ave di�érents paradigmes. Dans ette thèse, nous avonségalement proposé des stratégies de tolérane aux pannes, d'équilibrage de harge, dedétetion de terminaison, et de partage des solutions trouvées. Toutefois, l'apport leplus signi�atif de B&B�Grid onerne la stratégie de répartition de la harge entreles proessus B&B. Contrairement aux autres approhes, ette stratégie est la seule, ànotre onnaissane, à prendre en ompte la nature hétérogène et volatile des grilles dealul, ainsi que leur éhelle.Dix expérimentations, d'une heure haune sur le problème du Flow-Shop ave unegrille de 1111 proesseurs en moyenne, ont été e�etuées pour valider B&B�Grid. Lesrésultats montrent que le odage de B&B�Grid réduit de 766 fois en moyenne la tailledes sous-problèmes ommuniqués. Ces expérimentations ont également montré que leodage des sous-problèmes ommuniqués, réalisé à l'aide de B&B�Grid, est en moyenne
92 fois plus petit que elui de l'approhe à jetons de PICO [EPH00℄, et 465 fois plus petitque elui de l'approhe à variables publiée dans [IF00℄. Ces expérimentations prouvent119



120 Conlusions et perspetivesl'intérêt d'utiliser B&B�Grid dans les grilles pour réduire la taille de l'information om-muniquée, et par onséquent les délais de ommuniation. Par ailleurs, la sauvegarde del'ensemble des sous-problèmes en ours d'exploration permet à une stratégie de toléraneaux pannes de relaner une résolution en as de panne. Les résultats démontrent queB&B�Grid améliore les taux de ompression des approhes à jetons et à variables, etdiminue la taille du odage des sous-problèmes en ours de traitement, dans les mêmesproportions qu'elle le fait pour le odage des sous-problèmes ommuniqués. Cei prouvel'e�aité de la stratégie de tolérane aux pannes de B&B�Grid. En outre, malgré lenombre onsidérable de proesseurs de notre grille expérimentale, i. e. 1111 en moyenne,les expérimentations, réalisées ave le paradigme fermier-travailleur, ont montré que lefermier exploite son proesseur à 1, 29% en moyenne, et que les travailleurs passent enmoyenne 99, 94% de leur temps à résoudre des sous-problèmes. Ces deux taux sont debons indiateurs sur la qualité de la stratégie d'équilibrage de harge de B&B�Grid etsur sa apaité quant au passage à l'éhelle.Nous avons implémenté ette nouvelle approhe sous forme d'une plate-forme appe-lée aussi B&B�Grid. Contrairement aux autres plates-formes, B&B�Grid est penséedès le départ pour les grilles, et son objetif est don de prendre en ompte les ara-téristiques de e type d'environnement. La plate-forme B&B�Grid adopte le mode deommuniation pull, qui onvient davantage aux environnements où des pare-feux sontprésents, résout les problèmes mono et multi-ritères, "gridi�e" toute méthode exate detype B&B, et supporte atuellement le paradigme fermier-travailleur toute en restantouverte aux autres paradigmes. La plate-forme a été utilisée pour résoudre une instaneonnue sous le nom de Ta056 (50 tâhes et 20 mahines) et publiée dans [Tai93℄ n'ayantjamais été résolue de manière optimale. Le dé� d'une de nos expérimentations était derésoudre d'une façon exate ette instane. L'expérimentation a permis de trouver lasolution optimale de Ta056. En terme de puissane de alul utilisée, la résolution deTa056 se lasse en deuxième position parmi les dé�s à grande éhelle réalisés sur lesproblèmes d'optimisation ombinatoire. En moyenne, 328 proesseurs ont été utiliséspendant plus de 25 jours, et un pi d'environ 1200 proesseurs a été enregistré pendantette résolution. La première instane bi-ritère15 du problème du Flow-Shop, dé�niepar 50 tâhes et 5 mahines, a été également résolue ave ette plate-forme. Ces expéri-mentations valident à la fois la plate-forme et l'approhe B&B�Grid proposée sur desproblèmes mono et multi-ritères.Nos ontributions, dans ette thèse, ont porté également sur la oopération desméthodes exates ave les méta-heuristiques dans le ontexte des grilles informatiques.Nous avons notamment présenté une analyse des méthodes d'optimisation ombinatoireparallèles hybrides en vue de leur gridi�ation. L'hybridation de tout B&B parallèle,dont la stratégie d'exploration est de type profondeur d'abord, par une méthode ap-prohée, telle qu'une méta-heuristique, permet de réduire le nombre de sous-problèmestraités. Nous avons don proposé une approhe qui ombine une méthode exate ave15http ://www.li�.fr/OPAC/



Conlusions et perspetives 121une méta-heuristique. Dans une telle méthode hybride, la méta-heuristique fournit àla méthode exate des solutions de bonne qualité, et lui permet ainsi d'éliminer ungrand nombre de sous-problèmes avant de les explorer. L'utilisation d'un intergiielpour l'implémentation de notre approhe hybride sur la grille permet de résoudre unepartie des problèmes renontrés dans et environnement. Toutefois, les intergiiels detype oordinateur-travailleur, tels que XtremWeb, sont limités quant à leur apaitéde supporter l'hybridation et la oopération entre méthodes de résolution. En e�et, ilsne permettent pas la ommuniation entre les tâhes d'une appliation parallèle. Desprimitives non bloquantes, asynhrones, et manipulant des groupes de données (frontPareto), sont indispensables dans un environnement volatile, ayant des délais de ommu-niation onsidérables et s'intéressant à l'optimisation multi-ritère. Nous avons donproposé un modèle de oordination, basé sur Linda [Gel85℄ et dédié à l'optimisationombinatoire multi-ritère sur grilles. Ce modèle peut être utilisé pour rajouter uneouhe de oordination à tout intergiiel de type oordinateur-travailleur. Nous avonsfait une première implémentation du modèle de oordination proposé sur XtremWeb.Les expérimentations réalisées ont montré la apaité de la méta-heuristique utilisée àréduire le temps de résolution des méthodes exates.Le domaine des grilles informatiques est réent, et les perspetives de nos travauxsont don nombreuses. D'ailleurs, thèse de M. Mahdi, en o-tutelle entre l'Université desSiene et Tehnologie de Lille et l'Université du Luxembourg, démarre ette année envue notamment de poursuivre les travaux faits sur B&BGrid. Une des prinipales pers-petives de nos travaux est de trouver des approhes permettant d'estimer le nombre desous-problèmes restant à traiter, et d'a�ner ette estimation tout au long d'une expéri-mentation. Au ours d'une résolution, de nombreuses informations utiles sont olletées,notamment le nombre de sous-problèmes traités, leurs positions dans l'arbre exploré, etle nombre de solutions expliitement ou impliitement visitées, l'objetif est d'exploiteres informations pour estimer la durée d'une résolution. Une telle approhe permet-trait de poursuivre ou d'arrêter une résolution en fontion de ette estimation. D'autresperspetives onernent notamment l'utilisation et l'étude de B&BGrid ave d'autres(1) paradigmes parallèles omme les paradigmes fermier-travailleur hiérarhique et pair-à-pair, (2) algorithmes de type B&B et (3) problèmes d'optimisation ombinatoire telsque le problème Q3AP onsidéré dans le adre de la thèse de M. Mehdi.Le problème du Flow-Shop, à l'instar de nombreux problèmes d'optimisation om-binatoire, est un problème de permutation. Pour e type de problèmes, les formulesprésentées dans ette thèse permettent de trouver e�aement le numéro et le poidsd'un sous-problème. Par ontre, des questions restent posées sur l'utilisation des for-mules génériques, données dans le deuxième hapitre, pour déterminer le poids et lenuméro d'un sous-problème pour d'autres types de problèmes. De es formules dépenden grande partie l'e�aité de B&B�Grid. L'objetif, en s'intéressant à d'autres pro-blèmes, est de déterminer les aratéristiques des problèmes d'optimisation ombinatoirepour lesquels B&B�Grid est e�ae.



122 Conlusions et perspetivesDans l'algorithme B&B de base, utilisé dans nos expérimentations, l'informationéhangée, entre les proessus parallèles, est onstituée essentiellement de sous-problèmeset beauoup plus rarement de solutions. Par onséquent, B&B�Grid a permis de réduireonsidérablement la taille de l'information éhangée. Cependant, les proessus parallèles,dans d'autres algorithmes B&B, tels que l'algorithme B&C, éhangent d'autres typesd'information, tel que les plans de oupe. Des travaux utilisant B&B�Grid pour lagridi�ation de es algorithmes permettraient d'évaluer le taux ompression de l'infor-mation ommuniquée, et d'améliorer ette nouvelle approhe pour s'adapter davantageà e type de méthodes.Aujourd'hui, B&B�Grid a été expérimentée ave le paradigme fermier-travailleur.Il serait intéressant d'analyser B&B�Grid ave d'autres paradigmes parallèles, notam-ment le paradigme pair-à-pair. L'utilisation de Chord [SMLN+03℄, protoole totalementdistribué et qui passe fortement à l'éhelle, ave le paradigme pair-à-pair permettraitde proposer une approhe qui supporte des grilles de plus grande taille.



Annexe AProblèmes d'ordonnanement etbornes pour le problème duFlow-ShopA.1 Problèmes d'ordonnanementLes travaux de reherhe se sont intéressés aux problèmes d'ordonnanement depuisplus d'un demi-sièle. Pour appréhender leur nature, plusieurs dé�nitions sont propo-sées dans la littérature. De nos jours, la dé�nition donnée dans [Pin95℄ est l'une desplus admises. Dans [Pin95℄, un problème d'ordonnanement est dé�ni omme "... l'af-fetation de ressoures limitées aux tâhes dans le temps ...". Un ordonnanement estdon une a�etation dans le temps d'un ensemble de ressoures à des tâhes. Commele montre la �gure FIG. A.1, un ordonnanement est une assoiation de trois élémentsqui sont les tâhes, les ressoures et le temps. Une tâhe se déompose en une ou plu-sieurs opérations. Ainsi, une tâhe peut être mono-opération ou multi-opération. Lesressoures peuvent être renouvelables ou onsommables. Les ressoures renouvelables re-deviennent disponibles après leur utilisation. Tandis que les ressoures onsommables nesont utilisables qu'une seule fois. Les ressoures renouvelables peuvent être disjontivesou umulatives. Contrairement à une ressoure disjontive, une ressoure umulativepeut être utilisée par plusieurs opérations à la fois.Une solution d'un problème d'ordonnanement est un plaement des travaux se-lon la double dimension spatiale et temporelle. La dimension spatiale est représentéepar l'ensemble des ressoures. Le diagramme de Gantt est souvent utilisé pour visualiserune solution. Ce diagramme, proposé en 1910 par l'ingénieur amériain Henry L. Gantt,représente une tâhe par un segment ou une barre horizontale dont la longueur est pro-portionnelle à la durée de l'opération. Comme l'indique la �gure FIG. A.2, l'absissereprésente les ressoures et l'ordonnée représente le temps.A l'instar de tout problème d'optimisation, les solutions d'un problème d'ordon-123



124 Problèmes d'ordonnanement et bornes pour le problème du Flow-Shop
Problème 

d’ordonnancement

Ressources Temps Tâches

Multi-opérationsMono-opérationConsommables Renouvelables

DisjonctivesCumultativesFig. A.1 � Les éléments d'un problème d'ordonnanement
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Ressource 3

Tâche 1

Tâche 3

Tâche 2 Tâche 1

Tâche 2

Tâche 2 Tâche 3Fig. A.2 � Exemple de diagramme de Gantt



Problèmes d'ordonnanement 125nanement doivent souvent respeter des ontraintes, et sont toujours évaluées par unou plusieurs ritères. La frontière entre la notion de ritère et elle de ontrainte estmine. Une ontrainte représente une propriété que tout ordonnanement doit impéra-tivement respeter, tandis qu'un ritère autorise une ertaine liberté. Les ontraintesséparent les solutions réalisables des solutions non réalisables, et les ritères distinguentles solutions réalisables entre elles. Résoudre un problème d'ordonnanement onsiste àdégager, parmi l'ensemble des solutions possibles, elles qui respetent les ontrainteset qui optimisent les ritères.Un grand nombre de problèmes d'ordonnanement sont identi�és dans la littérature.Ces problèmes di�èrent selon leur struture, l'ensemble de leur ontraintes et l'ensembledes ritères pris en ompte. Ces trois éléments sont notés respetivement α, β, et γ. Unproblème d'ordonnanement peut don être noté α/β/γ. Cette façon de distinguer et denoter es problèmes est présentée pour la première fois dans [GLLK79℄. Atuellement,ette approhe demeure la plus utilisée pour référener les problèmes d'ordonnanement.Cependant, d'autres lassi�ations et notations plus aniennes existent notamment elleprésentée dans [CMM67℄. Dans e doument, un problème d'ordonnanement est noté(α/β/γ) au lieu de α/β/γ.
A.1.1 Struture d'un problèmeLa partie α du problème renvoie à la struture et à la typologie du problème. Commetoute typologie, la lassi�ation se fait selon plusieurs dimensions. Chaune de es di-mensions admet plusieurs valeurs. L'intersetion de es valeurs forme un espae oùhaque point est onsidéré omme une lasse. La dimension la plus importante de ettetypologie est la gamme des tâhes. Dans un problème d'ordonnanement, la gammed'une tâhe est l'ordre selon lequel elle utilise les ressoures. La gamme permet dedistinguer, par exemple, le Flow-Shop, le Job-Shop et l'Open-Shop. Pour es trois pro-blèmes la valeur de α est notée respetivement F , J et O. Dans le Flow-Shop , les tâhesdoivent avoir la même gamme. Autrement dit, les tâhes doivent utiliser les ressouresdans le même ordre. Dans le Job-Shop, toutes les tâhes ont également une gamme maisqui n'est pas forément la même d'une tâhe à une autre. Contrairement au Flow-Shopet au Job-Shop, un problème de type Open-Shop n'impose auune gamme aux tâhes.En d'autres termes, l'Open-Shop n'exige auune ontrainte pour les tâhes sur l'ordred'utilisation des ressoures. Un problème de type mixte, noté X, est également dé�ni.Comme son nom le suggère, ertaines tâhes ont une gamme tandis que d'autres n'enont pas. Dans le as des tâhes mono-opérations, le problème d'ordonnanement peutonerner un problème à une mahine ou à plusieurs mahines parallèles.



126 Problèmes d'ordonnanement et bornes pour le problème du Flow-ShopA.1.2 ContraintesLa partie β indique l'ensemble des ontraintes que doit respeter toute solution. Uneontrainte peut être impliite ou expliite. Les ontraintes impliites sont dé�nies dansla struture du problème, autrement dit, dans sa partie α. La gamme, par exemple, estune ontrainte impliite. Les ontraintes expliites peuvent onerner les ressoures, lestâhes ou les deux à la fois. Parmi les ontraintes les plus renontrées, permu, pmtn,
prec et no-wait sont souvent itées dans la littérature.La ontrainte permu est généralement assoiée au Flow-Shop. L'assoiation du Flow-Shop et de permu dé�nit le Flow-Shop de permutation qui est l'une des variantes duFlow-Shop les plus étudiées. La ontrainte permu exige que les tâhes doivent être af-fetées aux ressoures dans le même ordre. Soient J1 et J2 deux tâhes qui utilisentles ressoures R1 et R2. Si la ressoure R1 est utilisée par la tâhe J1 avant la tâheJ2, alors la ressoure R2 doit également être utilisée par la tâhe J1 avant la tâhe
J2. pmtn est une ontrainte qui autorise la préemption dans une tâhe. Par défaut,les problèmes d'ordonnanement supposent que les opérations ne peuvent être inter-rompues. L'ajout de la ontrainte pmtn à l'ensemble β indique que les opérations, quidé�nissent des tâhes, peuvent interrompre leur utilisation d'une ressoure et reprendreplus tard. La ontrainte prec ne onerne que les tâhes. Cette ontrainte dé�nit des re-lations de préédene entre tâhes. Ainsi pour haque tâhe Ji, la ontrainte préise, parexemple, l'ensemble des tâhes qui doivent �nir avant que la tâhe Ji puisse utiliser lesressoures. Une struture arboresente est souvent utilisée pour dé�nir ette ontrainte.La ontrainte no-wait ne onerne également que les tâhes, ou plus préisément quel'ensemble des opérations d'une tâhe. Cette ontrainte impose que les opérations d'unemême tâhe se suèdent sans auune attente.Il existe également des ontraintes purement temporelles. A titre d'exemple, il estpossible de mentionner elles relatives aux dates de début et de �n des tâhes. Laontrainte sur les dates de début, notée ri, préise pour haque tâhe la date à partirde laquelle elle peut utiliser les ressoures. Les dates de �n peuvent être une ontrainteimpérative ou souhaitée. Une date impérative doit être respetée. Dans le as ontraire,la solution obtenue est onsidérée non réalisable. Lorsque il s'agit d'une date souhaitée,les tâhes peuvent utiliser les ressoures au-delà de es dates. Cependant, les solutionstrouvées sont pénalisées par des ritères dé�nis dans la partie γ. Les ontraintes sur lesdates de �n souhaitées et impératives sont notées respetivement di et d̃i.A.1.3 CritèresLa partie γ dé�nit l'ensemble des ritères d'optimisation pris en ompte dans unproblème d'ordonnanement. Cet ensemble peut éventuellement être vide. Dans e as,il s'agit d'un problème d'existene ou de déision. L'objetif est seulement d'identi�erles solutions satisfaisant les ontraintes. Certains ritères, utilisés dans les problèmes



Problèmes d'ordonnanement 127d'ordonnanement, sont équivalents. Optimiser selon l'un ou l'autre onduit aux mêmessolutions optimales, même si le oût d'une même solution peut être di�érent d'un ritèreà un autre.Les ritères, renontrés dans les problèmes d'ordonnanement, se répartissent endeux familles. Ce sont les ritères de type minimax et eux de type minisum. Les ri-tères minimax herhe la valeur maximale d'une ou de plusieurs fontions à minimiser,tandis que les ritères minisum herhe la valeur minimale de la somme de plusieursfontions à minimiser. Les ritères minimax sont également appelés ritères de typemaximum, et les ritères minisum sont appelés ritères de type somme.Le plus lassique des ritères de type maximum est le makespan. Ce ritère, noté
Cmax, mesure la date de �n de l'ensemble des tâhes. En plus du makespan, deux ri-tères relatifs au plus grand retard d'une tâhe sont souvent étudiés. Il s'agit du plusgrand retard algébrique d'une tâhe, et de son plus grand vrai retard. Dans un retardalgébrique, la valeur d'une tâhe qui se termine en avane est négative. Dans un vrairetard, le retard d'une tâhe est toujours une valeur positive ou nulle. Le plus grandretard algébrique est noté Lmax, tandis que le plus grand vrai retard est noté Tmax. Aulieu de s'intéresser au retard des tâhes, il est possible également de onsidérer leursavanes. Ainsi, un ritère sur la plus grande avane d'une tâhe est également dé�ni.Ce ritère est noté Emax. Tous es ritères portent sur les tâhes. D'autres ritères detype minimax sont dé�nis sur les ressoures. Le plus grand temps d'inativité d'uneressoure, noté Imax, est ertainement l'un des plus étudiés. Soient J l'ensemble destâhes d'un problème d'ordonnanement, et S l'ensemble de ses solutions possibles. Cesritères minimax peuvent être dé�nis de la façon suivante :

Cmax = max
j∈J

(Cj,s) (A.1)Où Cj,s est le temps de �n de la tâhe j dans un ordonnanement s.
Lmax = max

j∈J
(Lj,s) (A.2)Où Lj,s est le retard algébrique de la tâhe j dans un ordonnanement s.

Tmax = max
j∈J

(Tj,s) (A.3)Où Tj,s est le vrai retard de la tâhe j dans un ordonnanement s.
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Emax = max

j∈J
(Ej,s) (A.4)Où Ej,s est l'avane de la tâhe j dans un ordonnanement s.

Imax = max
j∈J

(Ij,s) (A.5)Où Ij,s est le temps d'inativité de la tâhe j dans un ordonnanement s.Les ritères de type somme sont généralement plus di�iles à optimiser que lesritères de type maximum. Dans [Ehr97℄, e onstat est on�rmé ave une analyse théo-rique sur ertains problèmes. Le retard total des tâhes, leur temps de traitement totalou leur avane totale sont trois ritères de somme souvent renontrés. Ils sont notésrespetivement T̄ , C̄ et Ē.
T̄ =

∑

j∈J

(Tj,s) (A.6)Où Tj,s est le retard de la tâhe j dans un ordonnanement s.
C̄ =

∑

j∈J

(Cj,s) (A.7)Où Cj,s est le temps de traitement de la tâhe j dans un ordonnanement s.
Ē =

∑

j∈J

(Ej,s) (A.8)Où Ej,s est l'avane de la tâhe j dans un ordonnanement s.
A.2 Borne inférieure pour le problème (F/permut/Cmax)Dans [LLK78℄, une borne inférieure est proposée pour (F/permut/ Cmax) qui est unproblème de Flow-Shop de permutation où l'objetif est de minimiser le makespan. Ceproblème est dérit en donnant tous les P (j,m) assoiés à tous les ouples de mahine
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Mm et de tâhe Jj. P (j,m) est le temps de traitement de la tâhe Jj par la mahine Mm.La borne proposée dans [LLK78℄ date de la �n des années soixante-dix, et restetoujours la plus utilisée. Son prinipe est basée sur une rédution de (F/permut/Cmax)en (F2|lj |Cmax). (F2|lj |Cmax) est un problème de Flow-Shop de permutation à deuxmahines ave lags. Dans e problème, un lag L(j) est assoié à haque tâhe Jj . L(j)est le temps minimal qui doit s'éouler entre la �n de la tâhe Jj sur la mahine M1 etson début sur la mahine M2. Ce temps peut être éventuellement négatif.La rédution de (F/permut/Cmax) en (F2/lj/Cmax) se fait suivant un ouple de ma-hines Ml et Mk où l'indie l est supposé stritement inférieur à elui de k. (F2|lj |Cmax)est dé�ni en donnant pour haque tâhe Jj son temps d'exéution sur la mahine M1,son temps d'exéution sur la mahine M2 et le laps de temps que la tâhe doit respe-ter entre les mahines M1 et M2. Ces trois valeurs sont notées respetivement P ′(j, 1),
P ′(j, 2) et L′(j). Elles sont dé�nies de la façon suivante :

P ′(j, 1) = P (j, l) (A.9)
L′(j) = S(j, l, k)

avec S(j, l, k) =
∑m=k−1

m=l+1 P (j,m)
(A.10)

P ′(j, 2) = P (j, k) (A.11)Soient P une instane du problème (F/permut/Cmax), et P ′(l, k) l'instane du pro-blème (F2|lj |Cmax) obtenue après rédution selon les mahines Ml et Mk. Le makespande P ′(l, k), noté Cmax(P ′(l, k)), est toujours inférieur au makespan de P , noté Cmax(P ).Dans e qui suit, le makespan d'une instane d'un problème désigne le makespan de sasolution optimale. Ainsi, la formule (A.12) est toujours véri�ée :
∀(k, l), 0 < k < l < J, Cmax(P ) ≥ Cmax(P ′(k, l)) (A.12)Pour tout ouple de mahines Ml et Mk, Cmax(P ′(k, l)) onstitue don une borneinférieure de Cmax(P ). Il est possible d'améliorer es bornes pour s'approher davan-tage de Cmax(P ). En e�et, la première tâhe d'une solution ne peut démarrer sur lamahine Ml avant min0<j<JS(j, 0, k) unités de temps. De même, la dernière tâhe nepeut se terminer avant min0<j<JS(j, l, J) unités de temps. De plus, une tâhe ne peutse trouver à la fois au début et à la �n d'une solution, puisqu'une tâhe ne �gure qu'uneet une seule fois. Ainsi, la valeur de Cmax(P ) peut être bornée de la façon suivante :

Cmax(P ) ≥ max1≤k<l≤M(Cmax(P ′(l, k)) + Q(l, k))
avec Q(k, l) = mini6=j[S(i, 0, k) + S(j, l, J)]

(A.13)Les travaux de [Ja56, Mit59℄ montrent que le problème (F2|lj |Cmax) est équivalentau problème (F2||Cmax). (F2||Cmax) est un Flow-Shop ave seulement deux mahines



130 Problèmes d'ordonnanement et bornes pour le problème du Flow-Shopet sans lags. En e�et, (F2|lj |Cmax) peut être transformé en un problème (F2||Cmax) quilui est équivalent. La transformation s'opère selon les formules (A.14) et (A.15). Dansles formules (A.14) et (A.15), P”(j, 1) et P”(j, 2) donnent respetivement les temps detraitement de Jj sur les mahines M1 et M2.
P”(j, 1) = P ′(j, l) + L(j) (A.14)
P”(j, 2) = P ′(j, 2) + L(j) (A.15)Soit P”(l, k) l'instane du problème (F2||Cmax) obtenue après transformation del'instane P ′(l, k). Comme l'indique la formule (A.16), le makespan de P”(l, k), noté

Cmax(P”(l, k), est toujours égal à elui de P ′(l, k).
Cmax(P”(k, l)) = Cmax(P ′(k, l)) (A.16)Dans [Joh54℄, un algorithme polynomial est donné pour retrouver la solution opti-male du problème (F2||Cmax). Ce artile introduit une relation d'ordre, notée ≤, entreles tâhes de (F2||Cmax). La formule (A.17) dé�nit ette relation.

Ji ≤ Jj ⇐⇒ min(P”(i, 1), P”(j, 2)) ≤ min(P”(i, 2), P”(j, 1)) (A.17)[LLK78℄ énone un théorème sur la solution optimale des problèmes de type (F2|
permut|Cmax). Selon e théorème, si Ji ≤ Jj alors la tâhe Ji doit se trouver, dansune solution optimale, avant la tâhe Jj . Pour retrouver une solution optimale, il su�tdon de trier les tâhes. Cei peut se faire ave un quelonque algorithme de trie en
O(J log(J)) où J est le nombre de tâhes. Pour ordonner les tâhes, l'algorithme detrie utilisé doit se baser sur la relation d'ordre émise dans [Joh54℄. Ainsi, il est donpossible de aluler Cmax(P”(l, k)) en temps polynomial pour toute instane P”(l, k).La borne de [LLK78℄ peut don être formulée de la façon suivante :

max
1≤k<l≤M

(Cmax(P ′′(l, k)) + Q(l, k)) ≤ Cmax(P ) (A.18)A.3 Borne inférieure pour le problème (F/di, permut/T̄ )

(F/di, permut/T̄ ) est un Flow-Shop de permutation où l'objetif est d'optimiserle retard total. (F/di, permut/T̄ ) est dé�ni en préisant, pour haque tâhe j et pourhaque mahine m, les valeurs de R(m), d(j) et P (j,m). Ces trois valeurs sont dé�niesomme suit :� R(m) : date de début de disponibilité d'une mahine Mm. R(m) est généralementsupposée égale à 0



Borne inférieure pour le problème (F/di, permut/T̄ ) 131� d(j) : date due d'une tâhe Jj .� P (j,m) : temps d'exéution d'une tâhe Jj sur une mahine Mm.Cette setion présente deux bornes pour le problème (F/di, permut/T̄ ). Les deuxbornes se basent sur la rédution du problème (F/di, permut/T̄ ) en problème à unemahine (1/di/T̄ ). Les problèmes (1/di/T̄ ) et (1/di, permut/T̄ ) sont équivalents. Ene�et, le Flow-Shop est équivalent au Flow-Shop de permutation lorsqu'il est dé�ni aveune seule mahine. Dans (1/di/T̄ ), l'objetif est de minimiser le retard total. La rédu-tion peut se faire selon un ertain ouple de mahines Mk et Ml. La valeur de k estsupposée stritement inférieure à elle de l. Le problème (1/di/T̄ ) obtenu est dé�ni enpréisant, pour haque tâhe j, les valeurs de R′(1), d′(j) et P ′(j, 1). Ces valeurs ontrespetivement la même sémantique que R(1), d(j) et P (j, 1). Elles sont déduites de
(F/di, permut/T̄ ) à l'aide des formules (A.19), (A.20) et (A.21).

R′(1) = R(k) (A.19)
d′(j) = d(i) −

M
∑

m=l+1

P (m, j) (A.20)
P ′(1, j) = P (k, j) + Cste

Avec Cste = min1≤i≤J(
∑l

m=k+1 p(m, i))
(A.21)Soient P une instane du problème (F/di, permut/T̄ ) original, et P ′(k, l) l'instanedu problème (1/di/T̄ ) obtenue après une rédution selon les mahines Mk et Ml. Leretard total de la solution optimale de P , noté T̄ (P ), est toujours supérieur ou égal auretard total de la solution optimale de P ′(k, l), noté T̄ (P (k, l)). Par onséquent, pourtout problème P la règle suivante est toujours véri�ée :

max
1≤k<l≤M

(T̄ (P (k, l))) ≤ T̄ (P ) (A.22)[DL90a℄ démontre que le problème (1/di/T̄ ) est NP-di�ile si les dates de �n ne sontpas toutes dépassées. [Kim95, Lem06℄ donnent deux bornes inférieures des solutions dee problème. L'idée de [Kim95℄ se base sur une séparation des dates dues et des tempsd'exéution. La jeme plus petite date due est don a�etée au jeme plus petit tempsd'exéution. Ainsi, le nouveau problème (1/di/T̄ ) obtenu peut être formulé de la façonsuivante :� C1(1) = R′(1)� D1(j)= la jeme plus petite date due.� P1(1, j)= le jeme plus petit temps d'exéution.La solution optimale du nouveau problème P ′(k, l) obtenu est toujours inférieure à elledu problème P1(k, l) original. Il su�t, pour obtenir la solution optimale de P1(k, l),d'ordonnaner les tâhes par ordre roissant de leur temps d'exéution. Le retard total



132 Problèmes d'ordonnanement et bornes pour le problème du Flow-Shopainsi obtenu est toujours inférieur au retard total de la solution optimale. La borneproposée dans [Kim95℄ peut être formulée à l'aide de la formule (A.23).
T̄ (P1(k, l)) =

∑j=J
j=1 (max(F1(j) − D1(j), 0))

Avec F1(j) = C1(1) +
∑i=j

i=1 P1(1, i)
(A.23)Dans [LDT07, Lem06℄, une deuxième borne est donnée pour délimiter le retard totalde la solution optimale. Cette borne est proposée par Julien Lemesre, dans le adre de sathèse. Le alul de ette borne est basé également sur une transformation du problème

P ′(k, l) en problème P2(k, l). P2(k, l) se ontente seulement de hanger la numérota-tion des tâhes de P ′(k, l). P2(k, l) numérote les tâhes selon l'ordre roissant des datesdues. Ainsi, P ′(k, l) est transformé en P2(k, l) de la façon suivante :� C2(1) = R′(1)� D2(j)= la jeme plus petite date due.� P2(1, j)= le jeme plus petit temps d'exéution.Contrairement à la borne de [Kim95℄, la borne de [Lem06℄ ne sépare don pas lesdates dues et les temps d'exéution. Pour que le retard total obtenu soit toujours infé-rieur au retard de la solution optimale, la borne de [Lem06℄ impose que le retard d'unetâhe ne peut être supérieur à son temps d'exéution. La borne proposée dans [Lem06℄peut être formulée ave la formule (A.24).
T̄ (P2(k, l)) ≥

∑j=J
j=1 (min(F2(j), P (j, 1)))

Avec F2(j) = C1(1) +
∑i=j

i=1 P1(1, i)
(A.24)Des tests, e�etués et publiés dans [Lem06℄, démontrent qu'auune des deux bornesne donne toujours de meilleurs résultats que l'autre. Les deux bornes peuvent don êtreutilisées en ne retenant que le plus grand retard total. Ainsi, le retard de la solutionoptimale de P'(k,l) peut être borné à l'aide de la formule (A.25) :

T̄ (P ′(k, l)) > max(T̄ (P1(k, l), T̄ (P2(k, l)) (A.25)La formule (A.26) donne don une borne du retard total du problème (F/di, permut/T̄ ).
T̄ (P ) > max

1≤k<l≤M
(max(T̄ (P1(k, l), T̄ (P2(k, l))) (A.26)



Annexe BUtilisation de B&B�GridB&B�Grid est une plate-forme white box logiielle open soure. Une fois adaptée auproblème à traiter et ompilée, la plate-forme se présente sous la forme d'un seul exé-utable bbGRID. Le lanement de B&B�Grid se fait à l'aide de la ligne de ommandesuivante :
bbGRID −t type [−c coordinator℄ [−m monitor℄ [−s solutions℄ [−i intervals℄ [−p

port℄ [−t period℄ [−f fault℄L'option type indique le r�le du proessus bbGRID. La valeur de type peut êtreégale à w, c ou m. Ces trois lettres indiquent à un proessus bbGRID de se lanerrespetivement omme travailleur, oordinateur ou moniteur. De toutes les options de
bbGRID, type est le seul qui est obligatoire. La présene des autres options dépend dela valeur de type.L'argument port, qui est faultatif, donne le port sur lequel un proessus bbGRIDse met à l'éoute pour reevoir les requêtes des autres proessus et d'y répondre, savaleur par défaut est 56789. Préiser un numéro de port est indispensable seulementsi plusieurs proessus bbGRID sont lanés sur une même mahine. Sur une mahinebi-proesseur, par exemple, il est plus intéressent de laner deux proessus bbGRID detype travailleur. Les options coordinator et monitor donnent respetivement le nom duh�te oordinateur, et du h�te moniteur.Les options solutions et intervals ne peuvent être préisées que lors du lanementd'un proessus de type oordinateur. Ces deux arguments donnent respetivement lenom du �hier des solutions et elui des intervalles. Le �hier des solutions ontient lessolutions par lesquelles une résolution est initialisée. Le �hier des intervalles ontient,quant à lui, les intervalles de numéros qui doivent être explorés. Si le �hier des in-tervalles n'existe pas, tous les noeuds de l'arbre doivent être explorés, i. e. l'intervalleglobal. Si le �hier des solutions n'existe pas, la résolution n'est initialisée par auunesolution. Lors d'une résolution, le proessus oordinateur modi�e le ontenu de es deux133



134 Utilisation de B&B�Grid�hiers. En e�et, il sauvegarde régulièrement les intervalles non enore explorés dans le�hier des intervalles. Et le �hier des solutions est atualisé immédiatement à haquefois que de nouvelles solutions sont trouvées. En as de panne, il su�t de relaner leproessus oordinateur en lui passant omme arguments les noms des deux �hiers dessolutions et des intervalles.Les deux dernières options utilisées sont period et fault. Ils sont faultatifs et or-respondent à des valeurs temporelles exprimées en seondes. Si leur valeur n'est pasindiquée, les proessus bbGRID prennent des valeurs par défaut. Ces valeurs sont de
3 minutes pour period et de 30 minutes pour fault. Les deux valeurs par défaut sont�xées d'une façon arbitraire. La valeur de period indique, pour les proessus travailleurs,la période de mise à jour de leur intervalle. Comme indiqué auparavant, les proessustravailleurs doivent régulièrement ontater le proessus oordinateur. Il est don in-dispensable de préiser, au lanement de es proessus, ette période de mise à jour deleur intervalle. L'option faut peut être utilisée seulement au lanement d'un proes-sus oordinateur. Il indique à elui-i la période de mise à jour du �hier d'intervalles.Comme indiqué auparavant, le �hier des intervalles doit être mis à jour régulièrementpar les intervalles non enore explorés. Plus ette période est petite, moins le travailrefait en as de panne est minime. Cependant, une petite période augmenteraient laharge du proessus oordinateur. Par onséquent, une petite période augmenteraientle risque du goulot d'étranglement et limiterait le passage à l'éhelle. Trois shémas delanement d'un proessus B&B�Grid sont don possibles. Il s'agit du lanement d'unoordinateur, d'un moniteur et d'un proessus travailleur.� bbGRID −t w −c coordinator −m monitor [−p port℄ [−t period℄� bbGRID −t I −m monitor −s solutions −i intervals [−p port℄ [−t period℄ [−f

fault℄� bbGRID −t m [−p port℄ [−t period℄
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