République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministére de ’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique
Universite 8 Mai 1945 Guelma

3 19 dalld 1945 (gla 8 dmala
“a ) UNIVERSITE 8 MAI 1845 GUELMA
=3

Faculté des mathématiques et de I’informatique et des sciences de la matiére
Département d’informatique
Laboratoire des sciences et technologies de I’information et de la communication

THESE

EN VUE DE L’OBTENTION DU DIPLOME DE
DOCTORAT EN 3*™CYCLE

Domaine : Mathématiques et informatique Filiere : Informatique
Spécialite : Informatique

Présenté par

Gattal Elhachemi

Intitulée

Modélisation et résolution du probléme d’allocation de mémoire dans
les systemes embarqués comme probléme d’affectation généralisée avec
contraintes compliquantes

Soutenue le : 06/06/2022 Devant le Jury composé de :

Nom et Prénom Grade

Pr. NEMISSI Mohamed Prof Univ. de 8 Mai 1945, Guelma Président

Pr. HADDADI Salim Prof Univ. de 8 Mai 1945, Guelma Directeur de thése
Pr. FARAH Nadir Prof Univ. de Badji Mokhtar, Annaba Examinateur

Pr. BOUHADADA Tahar Prof Univ. de Badji Mokhtar, Annaba Examinateur

Pr. KOUAHLA Med Nadjib Prof Univ. de 8 Mai 1945, Guelma Examinateur

Dr. FERRAG Med Amine MCA Univ. de 8 Mai 1945, Guelma Examinateur

Année Universitaire : 2021/2022




Remerciements

Avant tout, je voudrais remercier Dieu de m’avoir donné la force, la connaissance, la
capacité et 'opportunité d’entreprendre cette étude de recherche, de persévérer et de la

terminer de maniere satisfaisante.

Je tiens a remercier sincerement mon directeur de these, Professeur HADDADI Salim,
pour l'orientation remarquable de mes études supérieures. Je vous remercie de m’avoir
enseigné et conseillé pendant ces quatre années. Vos conseils essentiels m’ont permis de
tracer les grandes lignes de mes années suivantes en tant qu’étudiant de troisieme cycle,
en construisant ma future carriere de chercheur. Merci de m’avoir fait confiance et pour

tout ce que vous avez fait pour m’amener jusqu’ici.

Je remercie beaucoup le directeur de laboratoire LabSTIC, le Professeur SERIDI Ha-
mid qui m’a beaucoup aidé, encouragé et guidé depuis plusieurs années. Je le remercie
pour ses nombreuses remarques et appréciations d’une extréme pertinence, et je tiens a

lui exprimer ma profonde gratitude a cette occasion.

Je tiens a exprimer ma profonde gratitude aux Professeurs NEMISSI Mohamed et
KOUAHLA Med Nadjib de I'Université de Guelma, aux Professeurs BOUHA-
DADA Tahar et FARAH Nadir de I’Université de Badji Mokhtar, Annaba et le
Docteur FERRAG Med Amine de I’Université de Guelma, pour I’honneur qu’ils
m’ont fait en acceptant la responsabilité d’examiner ce travail et de participer au jury

de soutenance.

Je tiens également & remercier tous les enseignants du département d’informatique de
I"’Université 8 mai 1945 Guelma pour la qualité de leur formation en particulier les
Docteurs KOUAHLA Zineddine, FAROU Brahim, HALLACI Samir, et mon
collegue le Docteur BENRAZEK ALA-Eddine. Un grand merci aux équipes du labo-
ratoire LabSTIC qui ont contribué, chacune a leur maniere, et je n’oublie pas I'ingénieur
de laboratoire Mlle Madiha KHAROUBI.



Résumé

La gestion de la mémoire dans les systemes embarqués a un impact important sur
les performances, en particulier, sur la consommation d’énergie. Comme I’allocation de
mémoire (MAP) étant un processus difficile, elle est déléguée au compilateur. Toutefois,
une optimisation minutieuse de ’allocation de la mémoire peut permettre de réaliser des
économies importantes en termes de temps d’exécution et de consommation d’énergie.
Notre étude se limite au probleme de I’allocation des structures de données a la mémoire
de maniére a minimiser la consommation d’énergie. Ce dernier est modélisé comme un

probleme d’optimisation combinatoire NP-difficile.

L’objectif principal de cette these est de proposer de nouvelle approche pour la résolution
du probleme étudié capables de générer des résultats de bonne qualité, et de garantir
que les méthodes suggérées sont génériques et applicables a d’autres problemes d’opti-

misation.

Il comporte trois contributions :

— La premiére contribution présente la transformation du probleme MAP en GAP,
la conception d’une méthode de résolution rapide et suffisamment précise pour ce

dernier est donc notre principale motivation.

— La deuxieme contribution propose une méthode en deux étapes pour résoudre
le GAP. La premiere étape est une heuristique de réduction des données pour
réduire la taille du probleme. La deuxiéme étape utilise un solveur MIP (Cplex)
pour résoudre le GAP réduit (RGAP).

— La troisieme contribution présente une méthode basée sur l'algorithme de re-
cherche locale itérée ; I'ILS est appliqué aux données introduites par ’heuristique
de réduction des données (RGAP) présentée ci-dessus, puis les solutions élites
générées par I'ILS sont utilisées pour réduire la taille du probleme qui sera ensuite

résolu facilement et trés rapidement par un solveur MIP (Cplex).

L’approche proposée a été testée sur un ensemble de données d’instance standard a

grande échelle disponible sur le site web : www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/
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www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/gap
www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/gap
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gap. Les résultats obtenus sont tres intéressants et la comparaison montre que ’approche

proposée est compétitive par rapport a 1’état de I'art.

Mots-clés : Systéme embarqué, Allocation mémoire, Probleme d’affectation généralisé,

méta-heuristique, Réduction de donnée, Recherche locale itérée, Solveur MIP.
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Abstract

Memory management in embedded systems has a significant impact on performance,
in particular, on power consumption. Because memory allocation (MAP) is a difficult
process, it is delegated to the compiler. However, careful optimization of memory allo-
cation can result in significant savings in runtime and power consumption. Our study
is limited to the problem of allocating data structures in memory to minimize energy

consumption. The latter is modeled as an NP-hard combinatorial optimization problem.

The main objective of this thesis is to propose a new approach for the resolution of
the studied problem capable of generating good quality results and guarantee that the

suggested methods are generic and applicable to other optimization problems.

It has three contributions :

— The first contribution presents the transformation of the MAP problem into a
GAP, the design of a fast and sufficiently precise resolution method for the latter

is our main motivation.

— The second contribution proposes a two-step method to solve the GAP. The first
step is a data reduction heuristic to reduce the size of the problem. The second
step uses a MIP solver (Cplex) to solve the reduced GAP (RGAP).

— The third contribution presents a method based on the iterated local search algo-
rithm ; the ILS is applied to the data introduced by the data reduction heuristic
(RGAP) presented above, and then the elite solutions generated by the ILS are
used to reduce the size of the problem which will then be solved easily and very
quickly by a MIP solver (Cplex).

The proposed approach was tested on a large-scale standard instance dataset available on
the website : www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/gap. The results obtained are
very interesting, and the comparison shows that the proposed approach is competitive

with respect to the state of the art.

iv


www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/gap

Keywords : Embedded system, Memory allocation, Generalized assignment

problem, Meta-heuristic, Data reduction, Iterated local search, MIP solver.



oY 15k A8l Bl e Lo Vg el e € 53l g Liacadll Zadail) 83 SIAN 5 )
Gl 25 o (S lld ey an el ) L o oy himaa Alee (MAP) 5_SIAl) (apads
Aiie o Wil 50 pueaii 28Ual) gl y Qo] 8y 8 € 565 )5 SIA Gauaddl éall
Oe ASGe 4l e a1 I3 apaad 23 48Ul @gin) Joliil 5 SIA b bl JSUa (anads

Agalall 5 4 000 ialill (e daeiall 8 gl Gl JSUL

Pl Gaias ol Au g jaall ASE) Jad das e ) 581 58 da kY1 o2 (e ot I Caagll
S AY Gpeatl) JSLie e gudaill AL 5 ddle da il Gkl 5 o5 o Glacal g ¢ dae gl saa
Claaline SO Jais

Laaal) dadaill 8 5,80 ) clilud) panadd 23 s muay (oS Y] daaluall p2E o
AUSH 4 Loy 4880 g gy o Ayl el Gl Gll)) daerall papaddl) A0 #3508
Ll il @dlall a2 Y1 13g]

o S5V 5 shall daandl Ganadill ASie Jal (4 sha e 48 Hh 40 dalud) 7 & o
i Ay jlad da lal Al 5 ghaall aodius ASAl o2 ana JilEl UL Juls ol )
(oae Al Ll JiSS 3 Al dearal) Ganaddll A8 Jal - LSOl

sda Gaalal oy ¢ Siall aall Gl e lsa o adiad A5yl AN dealudll o35 e
e asiall (raal) clall) @l s Jds JA (e Al bl e 2 ) sal)
Q) Sl Al Sl ) ) sa ddassd o L glds) 3 A Al Jsla aladil aly o
(oSOl Jlae Al 938 508 Ao o g A s b 2my Ll Sy Cia AU s

alaia 3 B e lgle Jsuasdl &5 Al ) www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/yagiura/gap .
RBEWNI KT Sl ) clia ¢ L aaal pdlia z el gl o Al el g Al

s ¢ B gdll YY) daardll Ganadill A ¢ S Ganadd A dalital) clall)
(= Az ol e ¢ Sl el dad) el



Table des matieéeres

Liste des figures X
Liste des tableaux xi
Acronymes xii
Introduction Générale 1
1 Présentation des problémes d’optimisation combinatoire 5
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . e 6
1.2 Définition . . . . . . . ... 6
1.3 Complexité et classification . . . . . .. ... ... ... ... ....... 9
1.3.1 Complexité . . . . . . . .. 9
1.3.2 Classification . . . . . . . . . . . . ... 12
1.4  L’optimisation mono-objectif et optimisation multi-objectif . . . . . .. 13
1.5 Problemes classiques d’optimisation combinatoire . . . .. ... ... .. 16
1.5.1 Probleme d’affectation (AP). . . . ... ... ... ... .. ... 16
1.5.2  Probleme d’affectation généralisé (GAP) . . . . ... ... ... .. 18
1.5.3 Probleme dusacados (KP). . .. ... ... ... ........ 18
1.5.4 Probleme du voyageur de commerce (TSP) . . ... ... ... .. 20
1.5.5 Probleme d’ordonnancement (SP) . . ... ... ... ....... 22
1.5.6 Probleme de tournées de véhicules (VRP) . . . ... ... ... .. 23
1.6 Conclusion . . . .. .. . L 25

2 Description des méthodes de résolution des problemes d’optimisation

combinatoire 26
2.1 Introduction . . . . . . . . .. L 27
2.2 Méthodes exactes . . . . . . . .. L e 28
2.2.1 Relaxation lagrangienne et méthode de sous-gradients . . . . . .. 28
2.2.1.1 Problemes primal et dual . . . . ... ... ... ... .. 29
2.2.1.2 Probleme dual lagrangien (DL) . . . . .. ... ... ... 30

2.2.1.3 Résolution du probleme dual par I'algorithme du sous-
gradient . . . . ... L Lo L 32
2.2.2  Méthode de séparation et évaluation ”Branch et Bound (B&B)” . 33
2.2.3 Méthode des coupes de Gomory . . . . . . ... ... 34
2.2.4 Méthode de programmation dynamique . . . ... ... ... ... 35
2.3 Méthodes approchés . . . . . . . .. e 36
2.3.1 Heuristiques classique . . . . . . .. ... oL 37

vii



Table des matiéres viii

2.3.1.1  Algorithme Glouton (Greedy algorithms) . . . . ... .. 37

2.3.1.2 Mséthode de la descente (Descent method) . . . . . . . .. 38

2.3.2 Méta-heuristique, et voisinages et amélioration locale . . . . . . . . 39

2.3.2.1 La recherche locale itérée (ILS) . . . . . . . ... ... .. 40

2.3.2.2  La recherche tabou (tabu search, TS) . .. ... ... .. 42

2.3.2.3  Le recuit simulé (Simulated Annealing, SA) . . . . . . .. 43
2.3.2.4 Larecherche dans le voisinage & treés grande échelle (very

large scale neighborhood, VLSN) . . . . . ... ... ... 45

2.3.2.5 Les algorithmes génétiques . . . . . .. . ... ... ... 46

2.3.2.6 L’algorithme de colonie de fourmis (ACO) . ... .. .. 47

2.3.2.7 L’algorithme de propagation des plantes (PPA) . . . . . . 48

2.3.2.8 Méthodes hybrides . . . . . . . ... ... ... ... 50

2.4 Conclusion . . . . .. L e 53

3 Gestion de mémoire dans les systemes embarqués — Un état de art 55

3.1 Imtroduction . . . . . . . . . . .. o6
3.2 Techniques d’optimisation de mémoire dans les systemes embarqués . . . 58
3.3  Gestion de mémoire orientée-matériel (optimisation matérielle) . . . . . . 63
3.4 Gestion de mémoire orientée-logiciel (optimisation logicielle) . . . . . . . . 68
3.5 Gestion de mémoire orientée-matériel/logiciel . . . . ... ... ... .. 73
3.6 Conclusion . . . . . . .. L 76
4 Allocation de mémoire dans un systéme embarqué 77
4.1 Introduction . . . . . . . . . . e 78
4.2 Allocation de mémoire sans contrainte . . . . . . . ... .. ... ... .. 80
4.2.1 Description du probleme . . . . . . .. ... 80
4.2.2  Formulation mathématique . . . . .. ... ... ... .. ..... 81
4.2.3 Méthodes de résolution . . . . . . ... oL L oL 82

4.3 Allocation de mémoire avec contraintes sur le nombre de bancs de mémoire 83
4.3.1 Description du probleme . . . . . .. ... L 0oL 83
4.3.2 Formulation mathématique . . . . ... .. .. ... ... ..... 84
4.3.3 Méthodes de résolution . . . . . . ... ..o 85

4.4 Allocation de mémoire générale . . . . . . .. ... ... 85
4.4.1 Description du probleme . . . . . . ... 0oL 86
4.4.2 Formulation Mathématique . . . . . .. .. .. ... ... ..... 86
4.4.3 Méthodes de résolution . . . . .. .. ... ... L. 88

4.5 Allocation dynamique de mémoire . . . . . .. .. ... ... ... ... 88
4.5.1 Description du probleme . . . . . .. .. ..o 0oL 88
4.5.2 Formulation mathématique . . . . ... .. ... ... ... ... 89
4.5.3 Méthodes de résolution . . . . . . ... . Lo 91

4.6  Gestion de la mémoire Scratch-Pad . . . . .. .. .. ... 000 91
4.6.1 Description du probleme . . . . . . ... ..o 91
4.6.2 Formulation mathématique . . . .. .. ... ... ... ... ... 92
4.6.3 Méthodes de résolution . . . . . ... ..o 94

4.7 Conclusion . . . . . . . .. e e e 95

5 Combinaison de la réduction des données, du solveur MIP et de la
recherche locale itérée pour l’affectation généralisée 97



Table des matiéres

ix

5.1 Introduction . . . . . . . . .. e 98
5.1.1 Probleme d’affectation généralisé (GAP) . . . . .. ... ... ... 98

5.1.2 Motivation . . . . . .. .. 100

5.1.3 Résumé de la méthode suivie pour résoudre GAP . . . . . ... .. 102

5.2 Heuristique de réduction des données : un rappel . . . . . . . .. ... .. 104
5.3 Recherche locale itérée pour résoudre RGAP . . . ... ... ... ... .. 109
5.3.1 Solution initiale . . . . . . . . .. ... 109

5.3.2 Deux structures de voisinage bien connues . . . . . . ... ... .. 109

5.3.3 Perturbation de la meilleure affectation actuelle . . . . . . . . . .. 110

5.3.4 Pseudo-code ILS . . . . . . . . . ... 111

5.4 Résultats expérimentaux . . . . . . . ..o o 112
5.4.1 Preuve expérimentale . . . ... ... ... 112

5.4.2 Résultats de 'heuristique de réduction des données . . . . . . . .. 113

5.4.3 Résolution de GAP et RGAP avec Cplex . .. ... ........ 114

5.4.4 Les résultats de 'ILS appliqués au RGAP . . . ... ... ..... 115

5.4.5 Comparaison de I'ILS avec quatre méthodes concurrentes . . . . . 116

5.4.6 Discussion . . . . . . . ... e 117

5.5 Conclusion . . . . . . . . . e e 119
Conclusion générale 120
Publications de 1’auteur 122
Bibliographie 124



Table des figures

1.1

2.1

2.2

2.3
2.4
2.5
2.6
2.7

4.1

5.1

Diagramme d’Euler . . . . . . . ... L Lo 13
Classification des méthodes pratiques pour résoudre les problemes d’op-

timisation combinatoire. . . . . . . . ... ..o L 27
L’effet du choix de la solution initiale sur le résultat de la recherche par

la Méthode Descente . . . . . . . . . . . . . . .. ... 39
La recherche locale itérée . . . . . . .. .. . oo oo 42
La recherche tabou . . . . . . . ... 43
Lerecuit simulé . . . . . . . . . .. ... 44
Les méta-heuristiques. . . . . . . . . ... 51
Les méta-heuristiques et les méthodes hybrides . . . . . . .. .. .. ... 51
Architecture générique utilisée . . . . . . ... 79
L’organigramme de la méthode proposée . . . . . . . . ... ... ... .. 104



Liste des tableaux

3.1

4.1

5.1
5.2

5.3
5.4
5.5
5.6

5.7

Principaux algorithmes et techniques de pointe utilisés dans les problemes
d’allocation de mémoire dans les systemes embarqués . . . . . . . .. ...

Résumé sur les versions des problemes d’allocation de mémoire . . . . . .

Résultats de I'heuristique de réduction des données . . . . . . . ... ...
Calcul des bornes inférieures et des bornes supérieures les plus mauvaises
selon que la réduction des données est effectuée ounon. . . . ... .. ..
Résultats de 'ILS appliqué au RGAP . . . .. ... ... ... ......
Les méthodes concurrentes . . . . . . . . ... ... .
Comparaison des méthodes concurrentes du point de vue de la qualité de
lasolution . . . . . . . . ..
Comparaison des méthodes concurrentes du point de vue du temps de
calcul . . ..
Comparaison des mauvaises bornes inférieures et supérieures selon que la
réduction des données est effectuée ounon. . . . ... ... ... ... ..

xi



Acronymes

OoC
PO
POC
RL
PR
DL
PL
PB
TC
PLNE
GAP
RGAP
MAP
LS
ILS
VLSN
VFH
PPA

Optimisation Combinatoire

Probleme d’Optimisation

Probleme d’Optimisation Combinatoire
Relaxation Lagrangienne

Probleme Relaxé

Dual Lagrangien

Programmation Linéaire

Programme Binaire

Théorie de la Complexité

Programme Linéaire en Nombres Entiers
Generalized Aassignment Problem
Reduction GAP

Memory Allocation Problem

Local Search

Iterated Local Search

Very Large Scale Neighborhood
Variable Fixing Heuristic

Plant Propagation Algorithm

xii



Introduction Générale



Introduction Générale 2

La recherche opérationnelle (RO), également connue sous le nom aide & la décision, est
la science des processus et des méthodes permettant de prendre de meilleures décisions.
C’est un ensemble de méthodes et de techniques visant a résoudre des problemes d’op-
timisation (programmes mathématiques qui minimisent ou maximisent un ou plusieurs
criteres, tout en respectant certaines conditions appelées ”contraintes”) qui modélisent
des problemes réels dans plusieurs domaines (économie, finance, gestion, transport, lo-

gistique, communication, etc.). En résumé, la RO est treés liée a 'ingénierie des systémes.

L’optimisation combinatoire (OC) est une discipline de 'optimisation en mathématiques
appliquées et en informatique, et a également été associée a la recherche opérationnelle,

aux algorithmes et a la théorie de la complexité.

Le probleme de 'optimisation combinatoire (POC) consiste a trouver la meilleure solu-
tion parmi ’ensemble des solutions possibles (ensemble discret). En général, cet ensemble
est limité, mais comprend un tres grand nombre d’éléments et est décrit implicitement,
c’est-a-dire avec une liste relativement courte de contraintes que les solutions possibles

doivent respecter.

Le systéeme de mémoire est la principale source de performance et de consommation
d’énergie des systemes embarqués. Selon une taxonomie qui a été proposée dans plusieurs
littératures, il y a beaucoup de techniques d’optimisation qui ont été appliquées a la
mémoire, comme suit : optimisation matérielle, optimisation logicielle et optimisation
matérielle/logicielle, et grace & ces techniques, la consommation d’énergie des systémes

embarqués a été réduite.

Le probleme d’allocation de mémoire (MAP) dans les systemes embarqués (affection des
structures de données en mémoire) constitue un défi majeur pour les concepteurs de
systemes embarqués. L’allocation de mémoire prend généralement en compte de nom-
breux parametres : consommation d’énergie, performance, surface utilisée, cotits, etc.
Notre étude se restreint au probleme d’allocation des structures de données a la mémoire
de maniere a minimiser la consommation d’énergie. Ce dernier se modélise comme un
probleme d’optimisation combinatoire. En microélectronique, ce probleme complexe est
mal abordé pare ce que les concepteurs ne maitrisent pas les outils mathématiques de
l'optimisation discrete. Ce n’est pas sans raison qu’en France le CNRS a créé une unité
de recherche, appelée GDR-RO, dont les themes de recherche sont les <« Problématiques

d’optimisation discrete en micro-électronique ». L’approche préférée, dans la mesure du
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possible, est un algorithme exact obtenant une solution optimale. Une approche alter-

native serait de proposer une < bonne > méta-heuristique.

L’objectif global de l'allocation de mémoire est 'allocation des structures de données
d’une application spécifique a une architecture mémoire donnée avec des contraintes sur
les bancs de mémoire et les structures de données. De plus, des mémoires externes sont
maintenant présentes dans I’architecture cible pour stocker des données a long terme, et
elles améliorent les performances des systemes embarqués. L’allocation de mémoire vise

a rechercher les structures de données afin de réduire le temps d’acces a ces données.

Dans cette these, on considere le MAP comme un GAP. GAP, ses diverses restrictions
telles que le sac a dos, le sac a dos multiple, le conditionnement de bacs et ses extensions
telles que le goulot d’étranglement, le multi-niveau, le stochastique et le quadratique
GAP, constituent des problemes d’optimisation combinatoire fondamentaux qui ont at-
tiré beaucoup d’attention. GAP a servi de banc d’essai pour la plupart des paradigmes

de recherche opérationnelle.
La these est organisée comme suit.

Le chapitre 1, explique le contexte scientifique de la thése. Nous commencgons par une
introduction a l’optimisation combinatoire et a certains problemes classiques de celle-ci,

puis nous présentons quelques concepts de base de la théorie de la complexité.

Le chapitre 2, présente un résumé de toutes les méthodes de résolution utilisées : la
relaxation lagrangienne et la méthode du sous-gradient, les notions de voisinage et

d’amélioration locale, la recherche locale itérée et d’autres métaheuristiques en général.

Dans le chapitre 3, nous donnons un apercu des techniques d’optimisation de la mémoire

R . . . .
pour les systemes embarqués. Nous avons passé en revue quelques techniques d’opti-
misation de la mémoire, ces techniques étant axées soit sur I'optimisation matérielle,
soit sur 'optimisation logicielle, 'optimisation des liaisons de données (optimisation

matérielle/logicielle).

Toujours dans ce chapitre 4, nous avons exposé le probleme de I’allocation de mémoire
en présentant les solutions proposées dans la littérature qui s’intéresse a ce domaine, et

nous proposons un état de l'art.
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Le chapitre 5 présente le probleme d’affectation généralisé (GAP), certaines de ses ap-
plications pratiques et de ses propriétés, motivant I’approche que nous proposons. La
méthode proposée commence par une heuristique de réduction des données pour réduire
la taille de GAP afin de transformer le probléme et le rendre plus facile a résoudre rapi-
dement par un solveur MIP (Cplex). Ensuite, nous appliquerons la recherche locale ILS
en combinant ’heuristique de réduction des données pour obtenir un sortant qui sera
amélioré par la recherche locale en utilisant la matrice de couts originale. La méthode
proposée est testée sur un benchmark largement utilisé d’instances lourdes et volumi-
neuses disponible sur le site : www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/ yagiura/gap. Les résultats
obtenus justifient I'efficacité de la méthode proposée. La méthode a fait I’'objet d’une pu-
blication dans la revue ” International Journal of Management Science and Engineering

Management (TMSE)”.

Enfin, nous terminons par une conclusion qui explique notre contribution et suggere

quelques pistes de recherches futures.



Chapitre 1

Présentation des problemes

d’optimisation combinatoire
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1.1 Introduction

L’optimisation joue un role important et croissant dans de nombreux domaines, tels que
la conception de systémes mécaniques, la conception de circuits électroniques, le traite-
ment d’images et la recherche opérationnelle. . . etc, car elle vise a répondre aux exigences
croissantes du secteur industriel et économique (maximisation des performances, mini-

misation des cofits).

L’optimisation combinatoire (OC) est une discipline qui combine U'informatique et les
mathématiques appliquées et en tire son contexte général. L’OC consiste a étudier et
a trouver une ou plusieurs solutions & un probleme. On cherche & définir la meilleure
solution (optimale) d’un ensemble de variables contraintes; par rapport & une norme
spécifique (minimiser ou maximiser la fonction & optimiser). Par exemple, chercher a
maximiser efficacité d’une unité de production industrielle, fixer un temps de fabrication

minimum, etc. Ce sont toutes des problemes d’optimisation.

En effet, le principe de 'optimisation combinatoire est de rechercher un groupe distinct
dans un sous-ensemble des meilleurs sous-groupes pour maximiser ou minimiser une
fonction (ou plusieurs fonctions) sous certaines contraintes, afin de trouver la meilleure

combinaison au milieu d’un grand nombre de possibilités [42].

Résoudre un probléme d’optimisation consiste a rechercher le couple (x, y) qui, selon le

cadre maximise (ou minimise) la fonction & optimiser.

1.2 Définition

Dans les problemes d’optimisation combinatoire, les domaines de valeurs des variables
sont discrets. On retrouve également dans l'espace de recherche, les contraintes associées

au probleme et on integre le concept de distance entre les solutions possibles.

Le probleme d’optimisation combinatoire POC est un probleme de recherche qui im-
plique I'exploration de I’espace de recherche. Un espace de recherche est défini comme
un ensemble discret de solutions possibles a un probleme. La solution correcte sera proche
du point optimal de cet espace, sinon aussi proche que possible de 'optimum, ce qui

permet de minimiser ou de maximiser une fonction objectif.



Chapitre 1. Présentation des problémes d’optimisation combinatoire 7

Un POC est défini sous la forme suivante :

f: X — R, atrouver :

— son minimum v (resp. son maximum) dans X

— un point x € X qui réalise ce minimum (resp. maximum) i.e. f(z) = v.

écriture du probléme : mingex f(x) resp. mazzex f(z).
Ou f est la fonction objectif a valeurs réelles, qui évalue les solutions symbolisées par x.

Il s’agit de minimiser (ou maximiser) la fonction f sur 'ensemble de toutes les solutions

réalisables note X.
v est la valeur optimale.

Les solutions z (r € X) ont une nature mathématique tres diverse, car elles sont
considérées comme un vecteur d’un espace de recherche a n-dimensionnel et f désignera
une fonction de cet espace dans R. Quant a définir ’ensemble des solutions possibles X,

cela se fait généralement par des contraintes souvent exprimées sous forme d’inégalités

[167].

Remarque : la recherche maximale peut toujours se ramener a la recherche minimale.
Liaison minimum/maximum : Soit f une fonction dont on veut trouver un maximum.

Le probleme maz,cx f(x) retourne (z,v) tandis que mingex f(z) retourne (x, —v) .

le POC probablement facile (résoluble en temps polynomial) ou dur, selon la nature de
I’ensemble X et de la fonction f. Par exemple, si X est un polyedre convexe C R" et f une
fonction linéaire, on retrouve un PL résoluble efficacement par I'algorithme du simplexe
ou méme par d’autres algorithmes polynomiaux. Par contre, si X C Z", on retrouve des
Programmes Linéaire en Nombre Entier (PLNE) qui constituent des problemes difficiles ;

aucun algorithme polynomial n’a encore été trouvé pour les résoudre [40].

Lorsqu’on présente une solution a un probleme d’optimisation, il est nécessaire de
définir clairement a quelle catégorie appartient ce probleme. Certains algorithmes sont
spécialement congus pour résoudre un certain type de probleme et ces algorithmes ne

sont pas efficaces pour un autre type.
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La classification des problemes d’optimisation est différente selon les auteurs. Par exemple,

on distingue selon [46] :

— Les problemes d’optimisation a variables continues : si les variables peuvent prendre

n'importe quelle valeur (réelle). En général, ces problemes sont faciles a résoudre.

— Les problemes d’optimisation discrete : le probleme optimisation est dit discret, si
les variables de décision sont discretes (entieres ou de binaires).
On dit que le probleme d’optimisation en variables mixtes, s’il combine des va-

riables continues et discretes.

— Les Problemes d’optimisation multi-critere, multidimensionnel ou multi choix :
une recherche entre plusieurs objectifs contradictoires. En revanche, les problemes

a objectif unique sont identifiés par une seule fonction objectif.

— Les Problemes statistiques ou dynamiques : si les données sont connues parfaite-
ment, a implique que ”optimisation est statistique”, si ce n’est pas le cas, on dit
e e . C

optimisation dynamique”.
Il existe une autre classification qui divise les problemes d’optimisation en problemes
avec ou sans contraintes. Il convient de noter que la résolution des problemes avec
contraintes est la plus complexe et nécessite des algorithmes personnalisés pour les

résoudre.

De ce fait, le PO est caractérisé par :

(o) L’espace de recherche permet de déterminer le type d’optimisation. L’espace de
recherche est défini par I’ensemble des domaines de définition des variables du probleme.
Les variables du probleme peuvent étre logique, réelles, entieres, etc., et sont exprimées
sous forme de données qualitatives ou quantitatives. Ainsi qu’une ou plusieurs fonctions

objectifs et un ensemble de contraintes.

(o) Une fonction objectif comme but de I’étude du probleme d’optimisation est de mini-
miser ou maximiser cette fonction, pour déterminer la meilleure solution d’un domaine

de solutions potentielles.

(¢) Un espace de recherche est généralement limité par un ensemble de contraintes,
ces contraintes dans ’espace de recherche déterminent les conditions que les variables

doivent remplir.
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(o) Une méthode d’optimisation recherche sur une valeur optimale ou optimum.

La principale difficulté des problemes d’optimisation combinatoire vient de 'absence de
définition de la meilleure solution, car on peut seulement prouver que cette solution est

meilleure que les autres.

1.3 Complexité et classification

La théorie de la complexité couvre deux aspects :

(o) La complexité des algorithmes : évaluée par la taille des données, le nombre d’opérations

de I’algorithme et le temps d’exécution.

() La complexité des problemes et leur classification.

1.3.1 Complexité

La complexité algorithmique est une estimation du temps qu’il faudrait & un algorithme
pour se terminer, sachant que l’entrée est de taille n. Si un algorithme se doit d’étre
évolutif, il doit donner le résultat dans une limite de temps déterminée et pratique,
méme pour des valeurs significatives de n. Pour cette derniere raison, la complexité
est calculée de facon asymptotique lorsque n s’approche de l'infini. Si la complexité
est souvent évaluée en termes de temps, elle est parfois également analysée en termes

d’espace, ce qui se traduit par les exigences de ’algorithme en matiere de mémoire.

L’analyse de la complexité d’un algorithme est nécessaire pour évaluer les algorithmes ou
chercher a les perfectionner. La complexité algorithmique fait partie d’une des disciplines

de l'informatique théorique appelée théorie de la complexité computationnelle.
La rédaction de cette section est basée essentiellement sur la référence [61].

Selon les caractéristiques du groupe des solutions, les problemes peuvent étre classés

comme suit [43, 205] :

— Probleme de décision :
En algorithmique, un probléeme de décision est une question mathématiquement

tres spécifique qui est traitée par un programme informatique (sans restriction de
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mémoire ou de temps), ce qui en fait une question a résoudre sous une forme précise
liée aux parametres présentés et exige une réponse positive ou négative. Cependant,
certains problemes de décision spécifiques ne peuvent étre résolus en pratique en
raison de la complexité des calculs. La théorie de la complexité algorithmique donne
une hiérarchie des complexités formelles. En particularité, le probleme NP-complet
n’aura pas de solution effective en pratique, sauf dans certains cas particuliers de
taille suffisamment petite [74].
— Probleme polynomial réductible :

Est une méthode permettant de résoudre un probleme a ’aide d'un autre [116].
Soit A1 et As deux problémes, A; peut étre réduit a A, a condition qu’il y ait
une solution de l'algorithme A; qui utilise la solution de I’algorithme As. Dans le
cas ou l'algorithme A; résout un polynome, considérant les appels & la solution
de I'algorithme As comme de complexité constante, la sténographie s’appelle un

polynéme. On dit que A; est polynomial réductible en As et on le note A; o As .
— Probléme de la classe P ou PTIME (P C NP) :

C’est la catégorie des problemes faciles. Un probleme avec P, s’il existe un algo-

rithme déterministe qui le résout en temps polynomial [74].
— Probleme de la classe NP (non déterministe polynomial) :

Classe des problemes qui peut étre résolue en temps polynomial par un algorithme

non déterministe [74].
— Probleme de la classe NP-complets :

Nous disons qu’un probleme est dans la classe NP-complet si tout autre probleme
dans NP est polynomialement réductible dans cette derniere [74].
— Probleme de la classe NP-difficiles (NP-durs) :

Est un probleme qui n’admet pas d’algorithmes capables de trouver une solution
en temps polynomial. Nous avons quelques exemples de probléemes NP-complets
comme le probleme des 3-colorants, le probleme des cycles hamiltoniens, le probleme
du sac a dos, etc. [219].

Lorsqu’on trouve un algorithme efficace pour résout un probleme, ce dernier est
facile, car la facilité de résolution d’un probléeme est liée a I'existence d’un algo-
rithme efficace qui fournit une solution, et parmi les problemes faciles on trouve
la programmation linéaire, le plus court chemin, ainsi que l'affectation, etc. Lors-

qu’il existe un probleme qui n’a pas d’algorithme de solution ou si un algorithme
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de solution efficace ne peut étre trouvé pour ce probleme, on dit que le probleme
est difficile, c’est-a-dire qu’il appartient a la catégorie des problemes NP-complets,

parmi les problemes ”difficiles”.

Ainsi par exemple, pour expliquer la complexité de 'algorithme A, la complexité est une
fonction Comp(N) qui donne le nombre d’instructions que 'algorithme A exécute dans
le pire des cas pour des données de taille N. En général, la complexité est dépendante

du mauvais cas. Pour plus d’informations voir les références [165, 205].

En outre, la découverte des mauvais cas est trées utile pour les applications en temps réel.
La complexité peut, dans le pire des cas, obscurcir notre vision de l'efficacité de 1’algo-
rithme. Le simplexe, par exemple, malgré la plus mauvaise complexité qu’il contient, est
considéré comme un tres bon algorithme pour résoudre la plupart des cas de programmes

linéaires [51].

On distingue en général des algorithmes polynomiaux (complexité de 'ordre d’un po-

0.5

lyndéme par exemple : logn, n®3 nlogn, n?), et des algorithmes exponentiels (e",

2" nlogn, la fonction factorielle n!).
Un bon algorithme est polynomial. Ce critere d’efficacité est confirmé par la pratique :
() Une exponentielle dépasse tout polynéme pour n assez grand.

(x) De tres grands algorithmes polynomiaux peuvent étre construits a 1’aide d’algo-
rithmes relativement petits. C’est le résultat d’opérations mathématiques appliquées aux
polynémes telles que la multiplication, la division et la combinaison. Elles produisent

des polynomes qui ont de bonnes et intéressantes propriétés de fermeture.
POC faciles (polynomiaux) [166] :
Max-flow : I’algorithme de Ford-Fulkerson permet de résoudre ce probleme en O(N M?).

Min-cost path, shortest path : dans le cas des problemes de graphes, si le graphe G et

les couts C sont quelconques, on dispose alors de I'algorithme de Bellman en O(NM).

L’algorithme de Dijkstra, en O(NN?), est applicable quand les coiits de C sont positifs.

Minimum spanning tree : I'algorithme de Prim en O(N?) et celui de Kruskal, en O(M log, N).

Planarity testing : algorithme compliqué congu par Hopcroft et Tarjan en O(NN).
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Linear programming : La programmation linéaire est un outil mathématique tres puis-

sant utilisé pour la modélisation, et pour résoudre la programmation linéaire, on utilise
l'algorithme du simplexe donc c’est un algorithme exponentiel. L’algorithme du sim-
plexe est excellent en moyenne, mais Minty [137] a construit des cas ou l’algorithme

visite presque toutes les solutions de base (de 'ordre de CJ).

1.3.2 Classification

La classification des différents problemes d’optimisation se fait généralement en fonction

de leurs caractéristiques [75] :

(o) Nombre de variables de décision : probleme mono-variable (une variable), probleme

multi-variable (plusieurs variables).
(o) Type de variable de décision : réel continu, entier ou discret, combinatoire.

() Type de fonction objectif : une fonction linéaire des variables de décision (probleme
linéaire), une fonction quadratique des variables de décision (probléeme quadratique),

une fonction non linéaire des variables de décision (probleme non linéaire).

(e) Formulation de probleme : avec contraintes (probléme & contraintes), sans contraintes

(probléme non contraint).

Au cours des années 1970, la théorie de la complexité (TC) qui a été développée, consti-
tue une partie de la théorie de I'informatique, pour trouver des algorithmes appropriés
pour résoudre un type spécifique de probleme. Elle traite des ressources nécessaires au
processus de calcul. Les plus courantes de ces ressources sont le temps (c’est-a-dire le
nombre d’étapes ou le temps nécessaire pour résoudre le probleme) et I'emplacement
(c’est-a-dire la quantité de mémoire nécessaire pour résoudre le probleme). D’autres res-
sources peuvent étre prises en compte, telles que : combien de processeurs paralleles sont

nécessaires pour effectuer le calcul en utilisant la programmation parallele.

La théorie de la complexité est principalement basée sur les outils de la logique mathématique,
elle ne traite que des problemes d’existence (PE) dont la réponse est oui-non. Le POC

est au moins aussi difficile que le probleme d’existence.

Dans leur étude Garey [75] ont distingué trois catégories principales de complexité,

qui ont été expliquées précédemment. La classe NP comprend tous les problemes dont
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la vérification peut étre déterminée par un algorithme non déterministe en temps po-
lynomial par rapport a la taille de 'instance. Bien sir, les problemes NP sont tous
les problemes qui peuvent étre résolus en énumérant I’ensemble des solutions possibles
et en les testant avec un algorithme polynomial. Il existe deux catégories dans cette
classe, les problemes NP-complets et les problemes NP-difficiles. Ces derniers sont les
problemes les plus difficiles de NP. La transformation polynomiale d’un probleme est a
l'origine du concept de probleme NP-complet. De nombreux problemes intéressants sont
NP-complets et il n’existe pas encore de solution efficace, en raison du déterminisme. I1

convient de noter que tous les problemes NP ont été traités a grande échelle.

L’hypothese qu’un probléme peut étre résolu par un algorithme polynomial non-déterministe
signifie que pour une solution donnée, il est facile de vérifier au cours du temps du po-
lynome si elle correspond a un probleme pour une situation donnée ; Mais ce nombre de
solutions a tester pour résoudre le probleme est exponentiel par rapport a la taille de
I'instance. L’indéterminisme permet de masquer la taille exponentielle des solutions a

tester tout en permettant a ’algorithme de rester polynomial.

Les problemes NP-complets appartiennent aux problemes NP-difficile, et d’un autre coté,

un probleme NP-difficile n’est pas nécessairement dans NP.

Voici un diagramme d’Euler montrant les relations et la différence entre NP, NP-complet

et NP-difficile (NP-hard)(1.1) :

| NP-Hard |

P = NP =
NP-Complete

Complesity

P = NP P = INP

FiGure 1.1 — Diagramme d’Euler

1.4 L’optimisation mono-objectif et optimisation multi-

objectif

Il existe deux manieres d’optimisations :
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La premiere est le probleme d’optimisation & mono-objectif, est généralement exprimé

sous la forme d’un probléme de minimisation ou de maximisation, et écrit sous la forme

PLNE [163].

La solution optimale qui présente le colit optimal (minimum, maximum) peut étre clai-
rement définie. Officiellement, chaque cas de ce probleme concerne un ensemble de .S de
solutions potentielles qui respectent certaines limites et la fonction objectif S € f, qui
associe & chaque solution réalisable s de S une valeur (s). La solution d’instance (S) du
probleme d’optimisation consiste & trouver la solution optimale s* pour S qui optimise
la valeur de la fonction objectif du cas de minimisation : le but est de trouver s* de S
tel que (s* € s) pour tout élément s de S. Le probleme maximum peut étre défini de la

similaire maniere.

La deuxieme maniere est I'optimisation multi-objectifs simultanée. En optimisant un
grand nombre de fonctions objectifs souvent antithétiques, nous essayons de trouver la
meilleure solution en fonction d’un ensemble de performances du probleme (temps de
réponse plus fort et temps de réponse plus temps de collecte. Durabilité, etc). Le résultat
d’un probleme d’optimisation multi-objectifs est généralement une variété de solutions
caractérisées par différents compromis entre les objectifs. Cette variété est connue sous le
nom de Pareto-Optimal. L’objectif de 'optimisation multi-objectifs est donc d’obtenir
des solutions de Pareto et de connaitre I’ensemble des compromis possibles entre les

objectifs.
Probleme d’optimisation multi-objectifs :

Le probleme de 'optimisation multi-objectifs a été étudié dans de nombreuses littératures :

([77, 210, 230]).

Les problemes réels nécessitent plusieurs mesures ou objectifs de performance qui doivent
étre optimisés simultanément. Mais, cela n’est pas toujours possible en pratique, car les
objectifs peuvent étre contradictoires, puisqu’ils mesurent différents aspects de la qualité
d’une solution. Dans ce cas, la qualité de I'individu n’est pas décrite par une échelle,

mais par un vecteur : Performance, fiabilité et cout [211].

Formulation de Probléeme d’optimisation multi-objectifs :

Trouver le vecteur de décision idéal * tel que les contraintes y;(¥) et z;(F), soient

satisfaites et dont ?(?*) est optimal.
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Optimiser : ?(?) = {f1(T), fo(T), .. [1u(Z)}

(k : fonctions & optimiser)
tel que : s € S
%

s : est un vecteur de n variables de décisions.

yi(F) et zj(?) : sont les fonctions des contraintes qui déterminent le domaine X des

solutions.

S : représente le domaine réalisable.

yi(¥) <0 i=1l.g
=47 | %(F) j=1.1
? = (31...8n)T

Généralement, ces problemes multi-objectifs sont en concurrence, car si I'un est amélioré,
cela entraine la détérioration de 'autre. Ce conflit entre les objectifs s’explique facile-
ment : les structures a haute performance ont tendance a avoir un cout élevé, tandis que
les objectifs simples et peu coiiteux ne fonctionnent généralement pas bien. Selon les
limites de la spécification, la performance, et a un colt acceptable, peut étre optimale.
Dans les problémes multi-objectifs, 'optimum n’est plus une valeur unique comme c’est
le cas pour les problemes a objectif unique, mais plutét un ensemble de points, appelé

front de Pareto [213].

Dans le cadre des problemes de minimisation, le probleme de maximisation peut facile-
ment étre transformé en un probléme de minimisation en prenant en compte 1’équivalence

suivante : Maximiser ?(7) < Minimiser —?(?)
Pour résoudre des problémes multi-objectifs, nous utilisons :

(o) Méthodes non Pareto : essayent de réduire le probleme initial & un ou plusieurs
problemes a objectif unique. Parmi ces méthodes : Méthode d’agrégation par pondération
Méthode e-contraintes; Méthode de but a atteindre; Méthode de min-max; Méthode

de Goal programming.

(o) Les méthodes Pareto : ces méthodes ne changent pas les objectifs du probléeme, car

elles sont traitées sans aucune discrimination lors de sa résolution. Pareto a une vision
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plus globale en observant tous les criteres et en utilisant le concept de dominance au

sens de Pareto.

(o) Méthodes méta-heuristiques et les méthodes hybrides : les méta-heuristiques sont
des méthodes souvent inspirées des systemes naturels tels que le recuit simulé et les
algorithmes évolutifs tels que : les algorithmes génétiques. L’approche hybride qui fait
I’hybridation entre deux méthodes méta-heuristiques différentes. Pour plus d’informa-

tions voir le chapitre (2).

1.5 Problemes classiques d’optimisation combinatoire

Cette deuxieme section est basée sur les problemes classiques d’optimisation combina-
toire (probléme du sac & dos, probleme d’affectation, probleme du voyageur de com-
merce, etc). Et leur relation avec d’autres problemes du point de vue des méthodes et
techniques de résolution. En raison de leurs nombreuses applications dans le monde réel,
par exemple le probleme d’allocation de mémoire dans les systemes embarqués dont
le modele est un probleme d’allocation généralisé (GAP) (voir le chapitre 5), et aussi
modéliser et résoudre un probleme de ’enchalnement de données en tant que probleme
de sac a dos. L’optimisation de la trajectoire des robots, la séquence du processus de

fabrication par le TSP, etc.

1.5.1 Probleme d’affectation (AP)

Description du Probléme :

Le probleme d’affectation AP, est la meilleure affectation des téches des machines.
Puisque chaque machine doit effectuer et réaliser une seule tache a un certain cotit.
L’objectif est de réaliser toutes les taches a un cout inférieur, c’est-a-dire de réduire les

colits globaux des affectations (c’est-a-dire les paires de taches et de machines).
Modélisation par un programme mathématique :

Considérons m comme des taches et n de machines, avec n > m. On note que ¢; ; > 0
c’est le cotit de réalisation de affectation de la tache 7 & la machine j tel que (i = 1 a m,

j =1 an). Chaque machine doit effectuer chaque tache exactement et chaque machine
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peut réaliser au plus une tache. Alors Comment attribuer des taches aux machines,
tout en respectant les contraintes d’accomplissement des taches et de disponibilité des

machines, afin de réduire le cott total de leur réalisation [148].

A tout couple tache/machine (4, j), on associe une variable d’affectation, z; ;, binaire,

1 sila tache ¢ est affectée a la machine j
Tij =
0 autrement

Le probleme d’affectation peut étre modélisé comme suit :

m n
minZZczjaﬁij (1.1)

i=1 j=1
n
s.chij =1 i=1,---,m (1.2)
i=1
m
injgl j=1,---,n (1.3)
i=1
zi; € {0,1} i=1,---,m,j=1,--,n (1.4)

Ensuite, (1.1) est le cott total de ’exécution des taches, (1.2) est le nombre de machines

réalisant la tache (i), (1.3) est le nombre de taches réalisées par la machine j.

De nombreuses applications, telles que ’allocation de ressources, présentent des contraintes

de ce probléeme (communément appelées limitations d’allocation).
Méthode de résolution :

le probleme d’affectation consiste également a rechercher un couplage de cardinalité m
de poids minimum (ou maximum) dans le graphe G, voir le probleme de couplage dans
un graphe biparti [120]. Le couplage ou le probleme d’affectation dans un graphe biparti
peut étre modélisé comme un probleme de flot maximal & cott minimal (les capacités
des arcs =1). Des algorithmes simples et efficaces existent pour résoudre ce probleme

(ex : Busaker et Gowen [30]).

Le probleme d’affectation peut étre modélisé comme un programme linéaire, et c’est

ce qu’'on appelle un algorithme dual <« méthode hongroise » (Cohn en 1955). I peut



Chapitre 1. Présentation des problémes d’optimisation combinatoire 18

étre considéré comme une variante de ’algorithme de Busaker et Gowen, Il s’agit d’un
bon algorithme standard pour traiter et résoudre un probleme d’affectation (voir aussi

84, 120]).

1.5.2 Probleme d’affectation généralisé (GAP)

Ce probleme est une généralisation du probleme d’affectation dans lequel les taches et
les agents ont une dimension. De plus, la dimension de chaque tache peut varier d’un

agent a l'autre.

Commengons par présenter un modele mathématique de GAP. Supposons que nous
devions effectuer des taches n sur des machines m. Soit b; la disponibilité des ressources
de la machine ¢, soit a;; la quantité de ressources requise par la machine i pour effectuer
le tache j et soit ¢;; le colit d’affectation de la tache j a la machine i. Chaque tache est
contrainte d’étre affectée & une seule machine sans dépasser sa disponibilité en ressources.
GAP consiste a trouver une affectation de cott minimum sous la contrainte ci-dessus.
Un modele IP bien connu pour GAP, voir chapitre 5. Pour plus d’informations sur ce

probléme et comment y apporter des solutions, consultez : [88, 91, 93].

Motivé par le probleme de l'allocation mémoire dans les systemes embarqués dont le
modele est un probleme d’affectation généralisée (GAP) avec contraintes collatérales,
notre contribution est de concevoir une méthode approximative suffisamment rapide et

précise pour ces derniers. Pour plus d’informations et d’explications, voir le chapitre 5.

1.5.3 Probléme du sac a dos (KP)

Beaucoup de chercheurs intéressés ont mentionné dans leurs travaux que le probleme du
sac a dos entre dans la catégorie des problemes NP-hard [64, 73, 98, 99, 142, 153]. Ce
probleme est considéré comme 1'un des meilleurs problemes d’optimisation combinatoire
qui a été largement discuté sur le plan théorique et scientifique, ainsi que les variables

qui en découlent.
Description du Probléeme :

Le probleme KP est un des problemes de sélection, maximisant la norme de qualité sous

une contrainte linéaire de capacité de la ressource, il est nécessaire de choisir les objets
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a prendre. Afin d’étre le plus grand sac possible, utile, bien sir, en tenant compte du

volume du sac a dos (capacité de la ressource).
Ce probleme n’a qu’une seule contrainte sur les objets de la solution.
Modélisation par un programme mathématique :

Soit un ensemble de n éléments et b est une ressource disponible en quantité limitée.
Chacun des p; et a; prend des valeurs positives quelque soit j = 1 a n. Considérons
pj le profit associé a la sélection de ’élément j et considérons également a; la quantité
de ressource que ’élément j requiert, s’il est sélectionné. Le probleme du sac a dos est
généralement un sous-ensemble de n éléments choisis, ces éléments augmentent le profit

total réalisé, bien str en tenant compte de la quantité de ressources disponibles [148].

On associe a chaque élément j une variable de sélection, x; , binaire,

1 sij est sélectionné
€Tj =
0 autrement

Le bénéfice total obtenu s’écrit comme suit : Z?:l pjx;, et la quantité totale de ressources

L FPp4 4 9 : Y 9 [P n
utilisées (appelée la ”contrainte du sac a dos”) s’écrit 3 7 a;x;.

Le probleme du sac & dos est modélisé sous la forme :

n
max E DTy
J=1

n
s.c E a;jr; <b
j=1

zjj=1,---,n

Méthode de résolution :

Divers travaux proposant des méthodes exactes de résolution du probleme du sac a dos,
comme dans Martello et al. [134]. Il existe trois grands types d’algorithmes proposés.

Premierement, les algorithmes de Branch and Bound. Deuxiemement, les algorithmes
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basés sur l’identification d’une variable critique et d’un sous-ensemble associé de va-
riables critiques. Troisiemement, les algorithmes efficaces de programmation dynamique

mentionnés dans le travail de recherche [133].

Le probleme du sac & dos " multidimensionnel”, ce probleme se pose lorsqu’il y a plusieurs
contraintes, par exemple prendre le poids que le sac peut supporter avec prendre la taille
maximale du sac et ainsi de suite. Il existe un grand nombre de recherches qui ont abordé

ce probleme & grande échelle, notamment les suivantes : [98, 99, 142, 153].

1.5.4 Probléeme du voyageur de commerce (TSP)

Description du Probléme :

Le probleme TSP peut se définir de la facon suivante : considérons un certain nombre
de villes n qui doivent étre visitées par un vendeur voyageur, une seule fois, en arrivant
une fois et en quittant une fois et en commencant et en terminant dans la méme ville.
Compte tenu des distances par paire entre les villes, quel est le meilleur ordre pour les
visiter, de facon a minimiser la distance totale parcourue 7. Ce probléme a été largement

étudié en optimisation combinatoire.

Ses applications résident dans ’expression des problemes de transport, bien que les
problemes de transport soient plus difficiles que les TSP mais ont une structure sous-
jacente de type TSP, et aussi dans I'optimisation de la trajectoire des robots, de la

séquence du processus, ect.
Modélisation par un programme mathématique :

Soit G = (X,U), un graphe ou X l’ensemble des sommets et U l’ensemble des arcs.
sachant que les sommets représentent les villes a visiter plus la ville de départ de la
tournée, et que les arcs représentent les parcours possibles entre les villes. La distance
d; j est la distance du parcours (ville ¢ & la ville j) a tout arc (¢, j) € U. Dans G, la somme
des distances associées aux arcs de ce chemin, est appelée la longueur d’'un chemin. Le
TSP se fait a la recherche d’un circuit hamiltonien de longueur minimale dans G. On

parle de TSP asymétrique s’il y a quelques arcs € U pour lesquels d; j # d;,; [148].

Pour chaque couple (7, j) de villes & visiter (i =1an, j =1aneti# j) une distance J; ;

(d; ; 8’1l existe un moyen d’aller directement de ¢ & j), fixée & oo, sinon est une variable
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de succession, z; ; , binaire,

1 sila ville j est visitée immédiatement apres la ville 7. dans la tournée
xz?j =
0 sinon.

Le TSP est alors modélisé comme suite :

miniiézjxij (15)

i=1 j=1

n
s.chijzl i=1,---,n (1.6)
i=1

n
D ay =1 j=1,.,n (1.7)
j=1

Y wp=2 ScX.S#£0 (1.8)
1€s8,j¢s
zi; € {0,1} i=1,-,nj=1--,n (1.9)

Les contraintes (1.6) et (1.7) notent que chaque ville doit étre visitée exactement une

fois. La contrainte (1.8) appelée contrainte d’élimination des sous-tours.
Méthode de résolution :

Une formulation d’'un modele mathématique basé sur la programmation linéaire en
nombres entiers (PLNE) pour la TSP. Pour résoudre la TSP de maniére exacte, des
algorithmes ont été développés, par exemple l'algorithme de branchement et cut et les
techniques de propagation des contraintes dans ’arbre de recherche, ainsi que des al-
gorithmes de programmation dynamique utilisés pour trouver des circuits hamiltoniens
dans un graphe G, la programmation par contraintes (PPC). En outre, il existe des
procédures heuristiques et des techniques d’optimisation locale efficaces, ainsi que des
calculs de bornes inférieures, basés par exemple sur la relaxation lagrangienne de la TSP,

afin de fournir un bon cadre pour 'optimum. Pour plus informations voir [95].

Le probleme du voyageur de commerce multiple (MTSP), ce probleme est similaire au
probleme connu du ”TSP”, avec la complication supplémentaire que chaque ville peut

étre visitée par n’importe lequel des vendeurs [35].
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Il existe de nombreuses variantes de la TSP, obtenues soit par ajouts de contraintes
comme (TSPTW) dans lequel la visite, soit par modification, comme un probléme de
tournées de véhicules (VRP). Pour une présentation détaillée des différentes variantes de
la TSP, ainsi que des méthodes de résolution existantes, on peut se référer a cet ouvrage

spécialisé [86].

1.5.5 Probléeme d’ordonnancement (SP)

Description du Probleme :

Le probleme d’ordonnancement est défini comme la planification d’une réalisation qui
peut étre divisée en taches dans le temps, en tenant compte des contraintes temporelles
liées a la disponibilité des ressources requises par les taches, ainsi qu’en tenant compte
des contraintes de temps, qui peuvent étre résumées en spécifiant les dates de début
de réalisation, en tenant compte de contraintes spécifiques. Dans un environnement
d’optimisation, le travail consiste & minimiser (ou maximiser) un parametre, tel que la
durée totale des taches ou la minimisation du Makespan. Le terme ” Makespan” apparait

généralement dans le contexte de 'ordonnancement [1].

les taches et les contraintes potentielles ainsi que les ressources et la fonction économique

sont les différentes données du probleme d’ordonnancement.

Contrairement a ce que nous avons vu précédemment dans les trois probléemes, le probleme
d’ordonnancement n’est pas tout a fait spécifique, puisqu’il n’a pas de formule mathématique.
Le probleme d’ordonnancement fait référence a un ensemble de problemes qui existent
dans la réalité. Chacun de ces probléemes peut étre identifié & travers les données des
taches (ces éléments ne sont pas treés divers), par exemple, les différentes ressources
qu’elles constituent habituellement. Ces taches doivent étre programmées pour atteindre
un objectif d’optimisation spécifique, dépendant de la minimisation de la durée globale,

du respect des dates de commande ou de la minimisation d’un cott [33, 180].

Dans ce contexte, on parle de probleme d’ordonnancement discret lorsqu’une ressource
, C e , . 1

n’est pas partageable, ce qui implique qu’elle ne peut pas étre capable de réaliser plu-

sieurs activités en méme temps. Le contraire conduit a un probléme d’ordonnancement

cumulatif. Si la ressource est disponible et en méme quantité & nouveau a condition



Chapitre 1. Présentation des problémes d’optimisation combinatoire 23

qu’elle ait été utilisée dans de nombreuses taches, on parlera ici de ressource renouve-
lable. La quantité de ressources utilisables a tout moment est limitée. La consommation
globale dans le temps est limitée, si la réalisation d’une tache la réduit d’une certaine

" consommable ” (matiéres premieres, bud-

quantité, alors la ressource est au contraire ’
get, etc.). Une ressource est ”"doublement contrainte” si son utilisation immédiate et sa
consommation globale sont limitées (’exemple le plus courant est le financement d’un
projet). En ce qui concerne les taches, on peut parler de probleme préemptif et non

préemptif. Pour plus de détails sur ces concepts et pour présenter les différents criteres

de classification sur les problemes d’ordonnancement, voir [25, 130].
Méthode de résolution :

Une analyse des différentes formules mathématiques proposées dans la littérature est
présentée dans van den Akker [218]. Pour modéliser le probléme d’ordonnancement,
nous pouvons travailler avec plusieurs types de variables de décision. Par exemple, s’il

existe un probleme d’ordonnancement distinct et non préventif pour une seule machine.

Les modeles linéaires peuvent étre utilisés pour un grand nombre de problemes d’ordon-
nancement (relaxation linéaire). Mais, les techniques purement linéaires ne fonctionnent
pas bien sur les problemes d’ordonnancement. Le plus souvent, il est basé sur 1'utilisation

de techniques avancées de propagation de contraintes, voir [120)].

1.5.6 Probléeme de tournées de véhicules (VRP)

Le probléme de tournées de véhicules (Vehicle Routing Problem ou VRP) est clairement
NP-difficile, car il généralise le TSP déja NP-difficile. C’est I'un des probléemes d’opti-
misation combinatoire les plus étudiés en raison de la difficulté de son utilisation dans
divers domaines. Récemment, VRP a été utilisé pour modéliser certains problemes dans

le domaine des réseaux, en particulier le routage Internet (I’acheminement des données).
Description du Probléme :

Le VRP consiste a tenter de trouver une méthode idéale pour qu’un groupe de véhicules
situés dans un ou plusieurs entrepots puisse livrer des produits a un groupe spécifique
de clients [150]. Le véhicule quitte 'entrepdt pour rendre visite aux clients, a condition

que le total des demandes des clients ne dépasse pas la capacité de véhicules disponibles
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Q. Avant de retourner a 'entrepot, le véhicule doit satisfaire un service pour chaque

client, un véhicule qui répond totalement a leur demande.
Modélisation par un programme mathématique :

Dans le travail de Laporte and Nobert [122], ont été proposées les formules les plus uti-
lisées pour VRP, qui ont généralisé TSP [50]. Ils définirent donc un graphe G =[V, E, (],
ou V est I’ensemble des nceuds incluant le dépot O et V7 représente ’ensemble de clients
ou Vi= V\{O}= {1,..n}. E est 'ensemble des arétes. Chaque client i € v/ a une de-
mande ¢; et @ est la capacité des K véhicules disponibles telle que >, v, ¢; < KQ.

. c’est une variable qui compte le nombre d’utilisations des arétes e de cotit c,.

Soit §(S) I'ensemble des arétes dont une seule des extrémités est dans S.

Donc on peut modéliser le VRP comme suit :

min Z Cee (1.10)

ecE
s.c Z Te =2 i e V\{O}, (1.11)
e€d([i])
Y @ <2K (1.12)
e€s([0))
> @ >2r(S) VS c V\{0}, S # 0, (1.13)
e€4([S])
ve €{0,1} Ve € E\§({O}) (1.14)
ze € {0,1,2} Ve € 6({0}) (1.15)

Le role de la fonction objectif (1.10) est de réduire le cotit général de la solution, qui est
égal a la somme de cout des arétes utilisées. Les contraintes (1.11) définissent le besoin
de deux arétes incidentes pour chaque client afin que le véhicule puisse s’y rendre et en
repartir. les (1.12) garantissent qu'un maximum de 2K d’arétes dépot afin que les K
véhicules puissent, la plupart du temps, partir puis revenir au dépot. pour ces contraintes
sous tours (1.13), les véhicules nécessaires pour satisfaire la demande des clients contenus
dans S , et aussi pour empécher la construction de cycles non-connectés au dépot et la
construction de cycles dont la demande dépasse la capacité Q. les contraintes (1.14) et

(1.15) sont des contraintes d’intégrité.
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Méthode de résolution :

De nombreux ouvrages ont abordé le probleme VRP de maniére approfondie, comme le

livre de Toth and Vigo [214].

Le VRP a été utilisé récemment pour modéliser certains problemes. Les situations les
plus difficiles ne peuvent étre résolues de maniere optimale. Il existe parfois des solutions
de bonne qualité. Afin de trouver des solutions raisonnables dans des temps de calcul
acceptables. Parmi les méthodes de résolution, il existe en général les méthodes exactes
récentes Letchford et al. [125], et aussi de nombreuses méta-heuristiques comme 1’algo-
rithme mémétique [172], les algorithmes de recherche tabou ont également été utilisés

avec succes [215] et plus récemment les algorithmes de colonies de fourmis [176].

De nombreuses variantes du VRP existent et ont été étudiées dans la littérature. Nous
pouvons mentionner par exemple le VRP avec collectes et livraisons (Savelsbergh and
Sol [186]), le VRP avec fenétre horaire (Desrochers et al. Desrochers et al. [56]), le VRP

avec livraisons divisibles ([10]), ou encore le VRP multi-dépots ([177]).

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué I’optimisation combinatoire, la théorie de la com-
plexité, et introduit quelques problemes d’optimisation standards et classiques avec leur
complexité. En général, I'optimisation combinatoire établit un schéma formel pour de
nombreux problemes dans l'industrie, I’économie, la biologie et d’autres domaines, il
est donc utile de modéliser ces problemes comme un probléeme de minimisation ou
de maximisation selon une fonction objectif et des contraintes. Le défi reste de trou-
ver des solutions efficaces, c’est-a-dire des solutions optimales ou quasi-optimales aux
problemes d’optimisation, et il est alors nécessaire de développer et d’améliorer des
méthodes mathématiques précises dépendant du probleme donné. Dans le chapitre sui-
vant, nous allons présenter une description des méthodes de résolution des problemes

d’optimisation combinatoire.
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2.1 Introduction

La particularité des problemes d’optimisation combinatoire se situe dans le facteur temps
de la recherche d’une solution optimale, quelques fois il n’est pas possible de trouver une
seule solution acceptable. Pour estimer le temps de recherche, il faut appliquer la théorie

de la complexité et ses techniques.

On peut résoudre certains problemes d’optimisation combinatoire en temps polynomial,
ce qui peut se faire par une formulation linéaire en variables réelles, ou en utilisant a la

fois un algorithme glouton ou un algorithme de programmation dynamique.

En effet, dans la plupart des cas, le probleme peut étre tres difficile, et pour obtenir une
solution, on peut recourir a des algorithmes de Branch and Bound, ou a I'optimisation

linéaire correcte, ou bien encore a la programmation par contraintes.

En pratique, la complexité pratiquement admissible n’est généralement qu’un polynome.
S’il est alors possible d’accepter au mieux l’existence d’une solution proche, il sera obtenu

par une heuristique ou une méta-heuristique

1l existe deux méthodes pour résoudre les POC, a savoir les méthodes exactes et méthodes

approchées, nous résumons les deux dans la figure suivante 2.1.

Méthodes d'optimisation

Méthodes exactes MEethades approximation

F1GURE 2.1 — Classification des méthodes pratiques pour résoudre les problemes d’op-
timisation combinatoire.

Ce chapitre introduit les concepts de base nécessaires a la compréhension de notre pro-

position dans le chapitre (5).
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2.2 Meéthodes exactes

Les méthodes exactes parcourent tout ’espace de recherche. Ainsi, une solution optimale

peut étre atteinte a condition qu’aucune restriction de temps ne soit donnée.

Cependant, le temps de calcul nécessaire pour obtenir rapidement une solution idéale
peut devenir inacceptable malgré les différentes méthodes heuristiques développées pour

accélérer la recherche de solutions.

Les méthodes exactes peuvent obtenir des solutions optimales aux problemes de petites
tailles en termes de programmation linéaire en nombres entiers. Le temps de calcul
requis pour arriver a une solution peut croitre de maniére importante avec la taille du

probleme.

Il existe plusieurs méthodes de résolution exacte qui se caractérisent par la possibilité

de trouver une ou plusieurs solutions dont ’optimalité est garantie.

2.2.1 Relaxation lagrangienne et méthode de sous-gradients

La relaxation de Lagrange, est une technique connue en optimisation, a été présentée
avec les travaux de Held and Karp [97] au cours du début des années 1970 au sujet du

probleme du voyageur de commerce.

les étapes d’application de la relaxation lagrangienne est :

— Relaxer a aide des multiplicateurs de Lagrange les contraintes qui rendent le
probleme plus difficile a résoudre et insérer dans la fonction objectif du probleme

(S) le cout de la pénalisation résultant de la relaxation.

— Pour chaque multiplicateur de Lagrange, résolvez le probleme relaxé, afin de trou-

ver un minimum.

— Pour trouver une borne supérieure, trouver une solution faisable (solution admis-

sible) du probleme (S).

— Utiliser la méthode du sous gradient pour résout le probleme dual.

L’efficacité de la méthode de relaxation lagrangienne est assurée par :

— Des excellentes bornes inférieures.
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— Qualité des solutions acceptables au probleme initial (S) obtenues a partir

des solutions du probleme de relaxation.

Beaucoup de travaux ont utilisé la technique de la relaxation lagrangienne, a savoir :

[18, 70, 71, 78, 149, 194].

Pour une explication de ’application de cette technique a un probleme d’allocation de

mémoire dans les systémes embarqués, voir le chapitre 5.

2.2.1.1 Problémes primal et dual

Le dual est un autre probleme que nous écrirons séparément de notre probleme original

(primal). Cette écriture concernant a chaque PO linéaire.

On a un probleme d’optimisation linéaire avec n variables et m contraintes.

Soit A € R™*"™ avec les vecteurs ¢,x € R™ et b € R™.

Probléme de programmation linéaire forme standard

Probléme primal Probléme dual
min z =clx max z = bly
s.c Ax =b s.c Aty <c
X

Probléme de programmation linéaire avec inégalité :

Probléme primal Probléme dual
min z =clx max z =Dbly
s.c Ax <b s.c Aty <c
X > y >0

En résumé, pour chaque probléme primal, on associe un probleme dual, on échange les
variables et les contraintes de sorte que chaque variable du primal corresponde a une
contrainte du dual et que chaque contrainte du primal corresponde & une variable du

dual, on conclut que le probleme dual est le probleme primal.
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Généralement, en programmation linéaire, les conditions optimales sont nécessaires et
satisfaisantes. Alors que la programmation non linéaire nécessite une description des
contraintes, ce qui conduit a des conditions ajoutées sur I’ensemble des solutions possibles

afin de caractériser les solutions locales idéales.

2.2.1.2 Probléeme dual lagrangien (DL)

La dualisation d’un probleme a pour avantage d’obtenir un probleme dual qui sera
plus facile a résoudre. Peut-étre que cette solution duale nous permet de trouver la
solution primale! Lorsque 'on dualise un probleme (appelé primal), on dispose de borne

supérieure et borne inférieure de la fonction dite de couplage (appelée Lagrangien).

Le principe de la relaxation lagrangienne est une méthode de relaxation qui permet
de supprimer les contraintes difficiles en les intégrant dans la fonction objectif en la
pénalisant si ces contraintes ne sont pas respectées, on dit que ces contraintes sont
dualisées. On associe pour cela a chaque contrainte un multiplicateur de Lagrange ou

variable duale et en définissant la fonction de Lagrange (ou probleme relaxé).

Soit le probleme (P) avec de contraintes (D € R™P*X™ et § € R™s*™)

min z =cXx
st Dx >d k contraintes ” difficiles”
Sx >b m contraintes “faciles”

x €N

Pour résoudre le probleme (P), la relaxation de Lagrange consiste a relacher la contrainte
(Dx > d) en introduisant le multiplicateur de Lagrange A = ()\;),7 € I. C’est a dire
on multiplie la contrainte relachée (Dx > d) par A et puis on introduit la fonction

résultante dans la fonction objectif de (P).

Nous obtenons ainsi le probleme relaxé :

min z =cx+ A(d—Dx)
(Qq st Sx >b (2.2)

x €eN"
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Sachant que A impose une pénalité aux contraintes violées. Pour tout A € Ry, le

DL donne une borne inférieure a la solution optimale du probleme fondamental (P).
La valeur objectif optimale d’un probleme DL est une borne inférieure pour la valeur

objectif optimale du probleme primal (P), Beasley [18] démontre ce fait comme suit :

La valeur objectif optimale z* de (P) est supérieure & la valeur objectif optimale de :

min z =cx+ A(d— Dx)

st Dx >d
Sx >b
X e N?

Puisque A > 0, et (d — Dx) < 0, un terme qui est < 0 et simplement ajouté a la fonction

objectif.

Ceci n’est pas inférieur que la valeur objectif optimale de :

min z =cx+ A\(b— Sx)
st Dx >d

X e N

Alors que la suppression d’un ensemble de contraintes au probléme de minimisation ne

peut que réduire la valeur de la fonction objectif.

Une bonne application d’une bonne relaxation lagrangienne nécessite d’abord de trouver
la contrainte complexe a relacher pour que la résolution du probleme relaxé soit plus
facile que la résolution du probléme initial, et ensuite de retrouver les multiples lagran-
giens, ¢’est-a-dire de trouver de bonnes valeurs numériques qui sont a la borne inférieure

supérieure. Il s’agit de trouver les multiples qui correspondent a :

min z =cx+ A(b—Sx)
max A >04¢ st Dx >d

b'e e N"?
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Un algorithme heuristique appelé sous-gradient (SG), qui implique de nombreuses mi-
nimisations du probléeme relaxé. Cette heuristique permet de trouver de bonnes valeurs

pour les multiplicateurs de Lagrange A*.

2.2.1.3 Résolution du probléme dual par 1’algorithme du sous-gradient

la méthode du sous-gradient est une généralisation naturelle des méthodes du gradient
en remplacant le gradient par un sous-gradient arbitraire. La méthode d’optimisation
par SG est une procédure itérative qui peut étre utilisée pour résoudre un probleme

lagrangien dual exact afin de relaxer les contraintes difficiles ((Dx > d)).

Supposons que (P) soit un programme linéaire en nombre entier comme dans le 2.1. On
veut relacher la contrainte (Dx > d). Il en résulte un probleme DL 2.2 (Q). L’optimisa-

tion du sous-gradient proposé par Beasley [18] peut étre décrite comme suit :

1. Choisissez un ensemble initial \; de multiplicateurs : \; =0 V 1 <17 < ms.

Ce qui donne une initialisation de borne supérieure Zyp .

2. Poser Zpp = c.x™ + A\(d — D.x*) s’accorde a la fonction objectif du probleme dual.

On définit le sous-gradient §; € R™s par :

0; = (d— D.x¥)

3. En utilisant cette égalité

Ai = max(0,\; + A.0;) V1 <i<ms
avec A une taille définit par :

m(Zup — Z1B)

A =
X007

et m donné par l'utilisateur dans l'intervalle [0,2]. En commengant avec mg = 2
puis en le diviser par 2 apres (3 itérations, puis [3/2] itérations, etc.

Donc, on construit une séquence de multiplicateurs pour passer a I’étape 2. Ainsi,
pour terminer I'algorithme, nous fixons une base d’arrét ou une condition basé sur

la valeur de 7, ou définissons le nombre d’itérations possible.
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Pour terminer, nous prenons la valeur maximale du DL comme la meilleure ap-

proximation du probleme primaire.

L’optimisation de SG est une heuristique pour résoudre le probleme du DL. Les mul-
tiples de Lagrange sont fréquemment ajustés pour trouver des valeurs qui produisent le
minimum ou le meilleur. Cette méthode est basée sur la solution du probleme DL, et sur
une borne supérieure de Zyp de la valeur de la fonction objectif optimale du probleme

originale [173].

2.2.2 Méthode de séparation et évaluation ”Branch et Bound (B&B)”

La méthode (B&B) a été présentée en premier par Land and Doig [121], qui I'avait des-
cription comme une maniere de construire un arbre de décision. Elle résout les problemes

de nombres entiers dans de plusieurs logiciels commerciaux.

Dans les méthodes de type (B&B), la solution de nombreux problemes relaxés, résultant
de la division de I’ensemble réalisable en différents sous-ensembles, conduit a la solution
optimale. Dans cette référence (Lawler and Wood [123]), vous trouverez plus d’informa-
tions sur cette méthode, et aussi les techniques essentielles & ’optimisation par méthode
contrainte sont décrites et plusieurs applications spécifiques sont passées en revue et

celles-ci incluent la programmation linéaire et non linéaire.

Un sous-ensemble de solutions a résoudre est évalué par la relaxation qui permet de trou-
ver plus rapidement la solution optimale, soit par relaxation continue, soit par relaxation
de Lagrange. Ce principe est basé sur ’élimination des sous-ensembles de solutions a
résoudre pour lesquels la relaxation est moins favorable que les meilleures solutions pos-

sibles, et ainsi de suite Jusqu’a ce qu’il n’y ait que des problemes faciles a résoudre.

La méthode (B&B) est basée sur deux approches : (1) Parbre d’énumération et (2) les

bornes duales définies par 'arbre de I’énumération.

Fondamentalement, il y a deux étapes [143] :

— La Séparation : cette mesure consiste a diviser et maitriser le groupe de toutes les
solutions possibles au probleme de base en sous-ensembles plus petits et en sous-

groupes incompatibles entre eux. La séparation consiste a énumérer les solutions,
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tandis que I’évaluation consiste a éviter I’énumération systématique de toutes les
solutions. Si le nombre global de solutions possibles pour le probléme a résoudre est
faible, on peut examiner chaque solution possible individuellement et sélectionner

I'optimum en les mesurant les unes par rapport aux autres.

— L’évaluation : cette étape consiste a utiliser des criteres pour déterminer quels sous-
groupes peuvent contenir la solution optimale et quels sous-groupes ne doivent pas

étre explorés davantage parce qu’ils ne contiennent pas la solution optimale.

La méthode (B&B) permet d’effectuer une énumération intelligente de 1'espace des so-
lutions, elle élimine les solutions partielles qui ne nous donnent pas la solution optimale.
Pour ce faire, cette méthode contient une fonction qui permet de placer un plancher
(dans le cas d’'un minimum) sur certaines solutions a éliminer ou & garder comme solu-
tions possibles. Bien évidemment, les performances de la B&B, entre autres, de la qualité

de cette fonction (sa capacité a éliminer précocement les solutions incomplétes).

2.2.3 Méthode des coupes de Gomory

Cette méthode a été développée par Ralph E. Gomory (1958). Elle propose une démarche
pour résoudre le PLNE. La base essentielle est d’ajouter des contraintes qui n’excluent

pas entierement tout point entier possible.
Nous pouvons résumer la méthode comme suit [83] :

Afin de terminer la solution de relaxation optimale, la méthode consiste a ajouter des
contraintes linéaires, & couper ou a ajuster une par une, jusqu’a ce que la solution de

relaxation optimale soit complete.

— En accordant PLNE, la solution PLC (programme logique avec contraintes) cor-
respondante utilisant Simplex. Une solution est compléte si la solution optimale

obtenue ne contient que des valeurs entieres.

— La solution optimale pour PLC, si une ou plusieurs des variables primaires ne
sont pas des entiers, il faut alors créer une contrainte supplémentaire appelée la

contrainte de la coupe de Gomory.
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— En utilisant le simplex dual et apres avoir ajouté la contrainte de la coupe de
Gomory, nous déterminons une nouvelle solution. Le processus est répété jusqu’a

ce qu’une solution optimale compléte soit trouvée.

Il y a aussi d’autres méthodes plus ou moins sophistiquées de construction de séparations
qui permettent d’obtenir plus ou moins rapidement la solution optimale de PLNE.
Puisque PLNE ne contient que deux variables, nous pouvons tracer le graphe des contraintes

et ensuite tracer le Gomory sur le graphe.

2.2.4 Meéthode de programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode précise pour résoudre les problemes
d’optimisation, principalement grace a Richard BELLMAN (1957). Malgré sa forte

résistance, son champ d’application est relativement limité.

Elle est basée sur le principe de Richard BELLMAN (1949) [188]. La programmation
dynamique consiste a placer le probleme dans un groupe de probléemes ayant les mémes
caractéristiques, mais des difficultés différentes, puis a trouver une relation répétitive qui

relie les solutions optimales & ces problemes.

L’idée de base est d’analyser le probleme fondamental en une collection de sous-problémes
plus petits et imbriqués, pourvu qu’ils soient de la méme nature que le probleme fonda-
mental. Ensuite, on résout les sous-problemes de maniére séquentielle en commencant
par des solutions plus petites des problemes d’étape spécifiques obtenues a partir des

problemes d’étape précédents. Le principe est d’éviter de résoudre méme sous le probleme.

Un tableau est spécifié et doit étre complété, chaque élément de ce tableau correspondant
a la solution d’un seul probléeme intermédiaire. Cet algorithme peut étre exprimé par

itératif ou récursif.

Le principal consiste a exprimer la solution d’un probléme en fonction des ”petits”
problemes (formule d’itération). Si 'on sait que l'on doit recalculer la résolution des
meémes problemes plusieurs fois, on est dans le domaine de la programmation dynamique.
Il est possible que le nombre de sous-problemes soit trés grand et que ’algorithme obtenu

ne soit pas forcément polynomial.

Pour plus d’informations sur cette méthode, consultez Bellman [19], Dreyfus [65].
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2.3 Meéthodes approchés

Parmi ces méthodes, on trouve les heuristiques qui ciblent un probléme spécifique, et les

méta-heuristiques plus solides et adaptables pour résoudre un grand probleme.

Les méthodes heuristiques sont en particulier utiles pour les problemes demandant une
solution en temps réel (ou tres courte) ou pour la résolution de problemes difficiles sur de
grandes situations de larges instances numériques. Elle peut également étre utilisée pour
configurer une méthode spécifique [53]. Cependant, pour que I’heuristique soit efficace a

un niveau suffisant dans un probleme donné, il faudra une assez bonne adaptation.

Les méta-heuristiques, autrement dit les méthodes d’optimisation concues en fonction
des normes prévues dans un contexte méta-heuristique, sont toujours de nature heuris-
tique. Ce fait les differe des méthodes exactes, qui sont associées a une garantie que la
solution optimale sera obtenue en un temps fini (bien que souvent infiniment grand). Les
méta-heuristiques sont donc congues spécialement pour obtenir une solution ”suffisam-

ment bonne” aux problemes NP-difficile, en un temps de calcul ”suffisamment court”.

les méthodes approchées ont été classées en différentes sections Mounir [143] :

— Les méthodes constructives (algorithmes gloutons, méthode pilote, GRASP).

— La recherche locale (algorithmes de descente, multi-départs, recuit simulé, algo-
rithme & seuil, recherche tabou, méthode de bruitage).
— Les méthodes évolutionnistes (algorithmes génétiques, algorithmes d’évolution, re-

cherche dispersée, méthode des chemins, systémes de fourmis).

— Les Réseaux de neurones (modele de hopfield-tank, machine de Boltzmann, réseau
auto-adaptatif, réseau élastique).
— Heuristiques Bayésiennes (optimisation globale, optimisation discrete).

— Superposition (perturbation des données, perturbation des parametres d’une heu-

ristique).

Par les méthodes d’approche, on peut obtenir une excellente solution s* (c’est-a-dire
trés proche de loptimum) dans un contexte de ressources limitées (temps de calcul

et/ou mémoire). Mais, une solution optimale ne sera pas garantie. Cependant, le temps
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nécessaire a ’obtention de cette solution s* sera beaucoup moins important et il pourra

étre fixé.

Les heuristiques et méta-heuristiques sont un compromis entre le temps de résolution et

les caractéristiques des résultats.

2.3.1 Heuristiques classique

Les heuristiques classiques fournissent une solution au probleme de I'optimisation com-
binatoire sans garantir une solution optimale, mais elles fournissent une solution dans

un délai raisonnable. Il existe une extension pour la construction et la mise a niveau.

En général, il existe des heuristiques créées pour un probléme précis sur la base de leur
spécificité. On retrouve généralement les principes de base qui ont été utilisés dans ces
heuristiques selon Sbihi [188] : Principe glouton, Principe de partitionnement, Principe

de construction progressive.

2.3.1.1 Algorithme Glouton (Greedy algorithms)

L’algorithme Glouton, également appelé algorithme du plus proche voisin. Il s’agit le plus
souvent d’une méthode heuristique ou exacte, simple d’utilisation de maniere générale.
Son fonctionnement est le suivant : a chaque étape du processus de recherche, la solution
optimale est sélectionnée localement jusqu’a ce qu’une solution (exacte ou non) soit

obtenue.

Si I’algorithme ne donne pas la solution optimale dans certains cas et systématiquement,
on parle alors d’heuristique gloutonne, si les choix qui sont faits au cours du processus

de recherche ne sont pas remis en cause.

De nombreux algorithmes exacts importants sont dérivés de cette méthode, tels que les

algorithmes de Dijkstra et les algorithmes de Kruskal.

L’algorithme Glouton a une complexité polynomiale, mais il reste a prouver et comment
il est nécessaire que l'algorithme fournisse la solution optimale. La difficulté réside sou-
vent dans ce type d’algorithme. A titre indicatif, la méthode Glouton est souvent utilisée

pour trouver une premiere solution a d’autres méthodes plus élaborées.
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Dans la référence DeVore and Temlyakov [58], quelques notes sur 1’algorithme Glutton

ont été expliquées.

2.3.1.2 Méthode de la descente (Descent method)

La méthode de descente (DM) est une méthode classique, plus simple et assez ancienne,

et doit son succes a et sa simplicité [162, 164].

A chaque phase de la recherche, cette méthode avance vers une solution voisine de bonne
et meilleure qualité. Le principe consiste (voir 2.1), est & partir d’une solution initiale,
a en choisir & chaque itération un point dans le voisinage de la solution courante qui
améliore fortement la fonction objectif. A partir d’une solution initiale s, une solution
voisine s’ est choisie, puis s sera remplacée par s’ si f(s') < f(s), ce processus est
répété jusqu’a ce que toutes les solutions voisines soient pires que la solution courante,

c’est-a-dire, qu’un optimum local est obtenu.

Algorithme 2.1 Pseudo-code de base pour DM

1. choisir une solution s € S';
2. déterminer une solution s’ qui minimise f dans N(s);
3.si f(s') < f(s) alors poser s +— s’ et retourner & 2., sinon STOP.

Les méthodes de descente peuvent étre différenciées selon la maniere de générer la solu-
tion de départ et la voie de voisinage. On peut distinguer plusieurs types de descente en
fonction de la stratégie de génération de la solution de départ et de la voie de voisinage :

la descente déterministe, la descente stochastique et la descente vers le premier meilleur.

La figure 2.2 schématise le déroulement de 'effet du choix de la solution initiale sur le
résultat de la recherche par la méthode de la descente. Le résultat donné sera le méme
pour une espece voisine donnée et la méme solution initiale : le meilleur local (qui peut
étre Poptimum global). Le déterminisme de la méthode peut étre brisé dans le cas de
différences basées sur la modification du principe de choix du voisin. Le choix des voisins
peut étre aléatoire ou basé sur une exploration incompléete du voisinage (premier voisin
améliorant). D’autre part, le choix de la solution initiale limite la régression & une sous-
zone de la zone de recherche. Une fois que le processus d’atterrissage a commencé, la
méthode ne prend pas en compte les solutions qui ont été faites précédemment, de sorte

que Patterrissage reste concentré sur une zone spécifique de la zone de recherche.
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FIGURE 2.2 — L’effet du choix de la solution initiale sur le résultat de la recherche par
la Méthode Descente

L’inconvénient de cette méthode est qu’elle s’arréte au premier minimum local. Pour
éviter d’étre bloqué au premier minimum local : le choix de N, peut avoir une grande
influence sur efficacité de DM. Aussi accepter, sous certaines conditions, de passer d’une
solution & une solution adjacente s’ € N(S) telle que f(s') > f(s). Cest ce que font les

méthodes Recuit Simulé.

2.3.2 Méta-heuristique, et voisinages et amélioration locale

Dans les problemes d’optimisation difficiles, il n’y a pas encore d’approche classique
connue et performante qui permette de trouver au moins des solutions optimales. Pour
orienter le processus de recherche, il a y des stratégies sont nécessaires, ces stratégies
peuvent nous garantir une utilisation correcte de l'espace de recherche [110], comme
les problemes de la recherche opérationnelle, de la bio-informatique, de l'intelligence

artificielle, etc.

Pour gérer facilement ’espace de recherche, nous utilisons les méta-heuristiques, qui ont
été considérées comme une maniere de résoudre des problemes d’optimisation difficiles.
Il existe globalement deux familles de méta-heuristiques : les recherches locales, aussi
appelées méthodes a solution unique et les méthodes a population de solutions aussi
appelées méthodes évolutionnaires (par exemple les algorithmes génétiques, la recherche
dispersée, 'optimisation par des colonies de fourmis, la méthode de la mémoire adapta-

tive...etc). On peut différencier les méta-heuristiques qui font évoluer une seule solution
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sur l'espace de recherche a chaque itération et les méta-heuristiques a base de population
de solutions. En général, les méta-heuristiques basées sur une solution unique sont plus
axées sur l'exploitation de l’espace de recherche, de sorte que vous ne pouvez jamais
étre stir d’obtenir 'optimum. Les méta-heuristiques basées sur la population sont plutot

exploratoires et permettent une meilleure diversification de I’espace de recherche [28].

La recherche locale est une méta-heuristique utilisée pour résoudre des problemes d’op-
timisation, c’est-a-dire des probléemes ou ’on cherche la meilleure solution dans un en-
semble de solutions candidates. La recherche locale consiste a se déplacer d’une solution a
une autre solution proche dans l’espace des solutions candidates (’espace de recherche)
jusqu’a ce qu’une solution considérée comme optimale soit trouvée, ou que le temps

imparti soit dépassé.

Les méthodes de recherche locale sont basées sur la notion de voisinage et sur la procédure
d’exploitation de ce voisinage. Généralement, les recherches locales sont différenciées sur
la base de cette procédure. Pour une recherche de voisinage & tres grande échelle, le
voisinage est de grande taille et peut-étre de taille exponentielle. Les techniques de
recherche de voisinage tentent de trouver une nouvelle solution en transformant la solu-
tion actuelle, de maniere répétée, dans le voisinage de cette derniere, jusqu’a ce qu’'une
meilleure solution soit trouvée, ou que le critere d’arrét soit atteint. Le voisinage d’une
solution, est ’ensemble de toutes les solutions qui peuvent étre obtenues par une simple
modification d’une petite partie de la solution candidate, par exemple, la modification
d’un seul nceud dans un arbre couvrant génere un arbre différent. Pour cela, il faut

définir une notion de voisinage sur I'espace de recherche [132].

Nous présenterons ci-dessous les méthodes les plus utilisées : la recherche locale itérée, le
recuit simulé, la recherche tabou et la recherche dans le voisinage a tres grande échelle,

les algorithmes génétiques et colonie de fourmis, PPA, et les méthodes hybrides.

2.3.2.1 La recherche locale itérée (ILS)

Les méthodes de descente (DM) sont utilisées avec succes pour les probléemes d’optimisa-
tion combinatoire nécessitant une solution rapide, mais 'inconvénient de cette méthode
est qu’elle s’arréte au premier optimum local trouvé (aprés un optimum local). Pour

éviter la stagnation au niveau de 'optimum local, de nombreuses stratégies sont mises
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en place pour continuer les recherches dans d’autres zones du voisinage, cependant, un
critere d’arrét doit étre défini, et ce critere peut étre le nombre maximum d’itérations.

Il peut s’agir du temps d’exécution, voire du nombre d’itérations sans amélioration.

Principe de représentation de l'itération de la recherche locale itérative : Dans un premier
temps, afin de générer une meilleure solution, une recherche descendante est appliquée a
une solution initiale. Deuxiemement, une nouvelle recherche descendante est appliquée
a cette nouvelle solution apres I’avoir perturbée. Troisiemement, une comparaison entre

la solution résultante et la solution initiale pour voir si elle va la remplacer ou non.

L’algorithme 2.2 présente en pseudo-code une recherche locale itérative classique.

Algorithme 2.2 Algorithme de la Recherche Locale Itérative Classique

1. Données : Une solution initiale ;

2. Résultat : Une solution meilleure (ou au moins égale) a < S > ;
3. S,= résultat d’une recherche locale sur S;

4. Répété

5. §¢ = résultat d’une perturbation de S ;

6.S. = résultat d’une recherche locale sur S*;

7. Sy =S, ou S, selon un critére d’acceptation ;

8. Jusqu’ & le critere d’arrét soit vérifié

9. Retourner S,

La recherche locale itérée (ILS) : elle est simple, facile & mettre en ceuvre, robuste et tres
efficace. L’idée essentielle de 'ILS est de concentrer la recherche non pas sur l’espace
complet des solutions, mais sur un sous-espace plus petit défini par les solutions locale-
ment optimales pour un moteur d’optimisation donné. C’est une bonne méthode pour
surmonter un arrét rapide a un optimum local. En appliquant une stratégie de perturba-
tion de la solution courante suivie de la méthode de descente. La décision d’accepter ou
de rejeter la nouvelle solution est prise en fonction du critere d’acceptation. Ces étapes
se poursuivent jusqu’a ce que le critere d’arrét soit satisfait. ILS peut souvent devenir
un algorithme compétitif, de haut niveau. Tous les processus précédents sont détaillés

dans la figure 2.3.

Nous avons utilisé ILS dans notre contribution présentée au chapitre 5, avec une heuris-

tique de réduction des données, et il a donné de bons résultats.
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FIGURE 2.3 — La recherche locale itérée

2.3.2.2 La recherche tabou (tabu search, TS)

La recherche tabou est une heuristique de recherche locale. Elle a été définie par Glover
[82], comme une amélioration de la méthode de descente. La définition la plus simple
est Climbing Hill (également connu sous l’algorithme glouton (greedy algorithm). Ou
l'on part d’une solution initiale qui est remplacée par une nouvelle solution voisine si
elle est meilleure que celle-ci, et cela conduit généralement & trouver une solution locale

optimale (voir la figure 2.4).

L’algorithme de Recherche Tabou 2.3 peut étre décrit comme suit :

Algorithme 2.3 L’Algorithme de Recherche Tabou

1. choisir une solutions € S, poser T' +— & et s"— s;
2.Tant que aucun critere d’arrét n’est satisfait faire

3. Déterminer une solution s’ qui minimise f dans Np(S);
4.si f(s') < f(s) alorsposer s* +— s';

5.Poser s <— s’ et mettre a jour T';

6.Fin du tant que

Un tabou est une structure de la mémoire, il comprend un ensemble de regles et de solu-
tions a court terme qui ont été visitées dans de courtes périodes de temps et leur utilisa-
tion est interdite. Lors de 1'utilisation de 1’algorithme de recherche de tabou, la taille de
la liste spécifique de tabou doit étre définie avec un certain nombre de caractéristiques, et
il est recommandé d’alimenter la liste de tabou avec de nouvelles caractéristiques. Pour
surmonter ces restrictions, nous avons besoin d’un nouveau cas qui peut contourner la

liste des tabous.
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FIGURE 2.4 — La recherche tabou

2.3.2.3 Le recuit simulé (Simulated Annealing, SA)

Le recuit simulé est une méthode d’optimisation apparue en 1982, et son idée principale
a été proposée par Metropolis en 1953. Il s’agit de simuler le comportement de la matiere
dans le processus thermodynamique de recuit des métaux (chauffage et refroidissement

progressifs du métal) [27, 115, 184].

Le principe consiste principalement & créer des configurations successives d’une solution
initiale S0 et d’une température initiale 70 qui sera réduite tout au long du processus

jusqu’a atteindre la température ou 1’équilibre final, soit solution optimale atteint.

Recuit Simulé qui peut étre décrit dans 2.4 comme suit :
— 1) La température de départ est choisie T = T0, ainsi que la solution initiale
S =50.
2) Une solution aléatoire est générée au voisinage de la solution actuelle.

—2)
— 3) Comparaison des deux solutions selon la norme Metropolis.

— 4) Répétez les étapes 2 et 3 jusqu’a ce que I'équilibre statistique soit atteint.
— 5)

5) Réduisez la température et répétez jusqu’a ce que le systeme soit gelé.

Le recuit simulé fournit généralement une solution de bonne qualité par rapport aux
algorithmes de recherche traditionnels. Mais le principal inconvénient du recuit simulé
est qu’une fois que l'algorithme est maintenu a basse température dans le minimum

local, il devient impossible de le supprimer. Malheureusement, il est impossible de savoir



Chapitre 2. Description des méthodes de résolution des problémes d’optimisation
combinatoire 44

Algorithme 2.4 Algorithme de la recherche par recuit simulé

1. choisir une solutions € S, et poser une température initiale 7';
2.Tant que aucun critere d’arrét n’est satisfait faire

3.Choisir aléatoirement une solution s’ € N(s);

4.Générer un nombre réel aléatoire r € [0, 1];

5.8ir < p(T,s,s') alors poser s +— §';

6. mettre a jour T';

7.Fin du tant que

si une solution existante est optimale et il est tres difficile de déterminer la température
initiale (la qualité de la recherche n’est pas satisfaisante en cas de température tres
basse), d’autre part, si la température est trop élevée, le temps de calcul sera long, donc
le réglage des parametres recommandés est difficile & déterminer et se fait souvent de
maniere expérimentale, donc un critere d’arrét est nécessaire si le réglage ”optimal” n’est

pas trouvé.

Dans la figure 2.5, nous présentons un chemin de recuit simulé dont le but est de trouver
des solutions globales minimales. Il ne suffit pas d’utiliser un simple algorithme de Hill

Climbing car il existe de nombreux maxima locaux.

Bien que le recuit simulé ait été initialement présenté pour des programmes discrets,
il peut étre utilisé pour la résolution de programmes continus en réduisant I’espace de

recherche.

fct_obj

fx) perturbation

pe

perturbation

min_local

L

var (x)

FIGURE 2.5 — Le recuit simulé
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2.3.2.4 La recherche dans le voisinage a trés grande échelle (very large scale

neighborhood, VLSN)

Un algorithme d’optimisation est un algorithme heuristique qui part généralement d’une
solution exploitable et essaie & plusieurs reprises d’obtenir une meilleure solution. Les al-
gorithmes de recherche de voisinage sont une grande classe d’algorithmes d’optimisation
dans lesquels une solution d’optimisation est trouvée a chaque itération par le proces-
sus de recherche du ”voisinage” de la solution courante. Le probleme critique dans la
conception d’un algorithme de recherche de voisinage est de savoir comment choisir une
structure de voisinage (comment définir un voisinage 7). En regle générale, plus le voisi-
nage est grand, meilleure est la qualité des solutions localement optimales et meilleure
est la précision de la solution finale obtenue. En méme temps, plus le voisinage est grand,
plus la recherche de voisinage sera longue a chaque itération. Pour cette raison, le plus
grand voisinage ne produit pas nécessairement une extension plus efficace, a moins que

le plus grand voisinage puisse étre trouvé d’une maniere tres bonne et efficace [4].

L’algorithme de La recherche dans le voisinage a tres grande échelle a été implémenté
dans plusieurs problemes d’optimisation combinatoire tres importants, tel que le probleme
de ramassage et livraison [127], le probléeme de la planification de chargement de fret
aérien [126], le probleme d’arbre couvrant de poids minimal [3, 5], le probleme général
d’affectation [80, 227], le probléeme de regroupement [63], le probleme de tournées de
véhicules [119, 178], le probleme de voyageur de commerce [55, 69], le probleme de pla-
nification des satellites [129], le probleme de planification des machines paralleles[2], le

probléme d’emploi du temps[136], le probleme d’affectation quadratique[7].

Lors du développement de techniques de recherche par voisinage, le principal défi consiste
a définir les voisins. La ou la faiblesse de ces méthodes de recherche (de blocage) se situe
au niveau local optimal, mais en général, on observe que les grands voisinages ont ten-
dance a trouver un avantage local de haute qualité par rapport aux autres problemes.
Son colt est tres élevé par rapport a ses voisins plus petits et il augmente exponen-
tiellement avec la taille du probléme. Ainsi, la recherche dans un grand voisinage n’est
pas pratique si la recherche n’est pas dirigée par une méthode de recherche efficace. Par
conséquent, un algorithme de recherche rapide est essentiel pour une utilisation efficace

des grands voisinages.
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Les algorithmes de recherche pour les tres grands voisinages sont divisés en trois classes

principales, comme le montre l'illustration ci-dessous [4] :

— La 1°* classe comprend les méthodes a profondeur variable (variable-depth me-
thods) qui appliquent une heuristique & une recherche partielle dans un voisinage

tres vaste et en croissance.

— La 2¢ classe contient des algorithmes d’optimisation basés sur le flux réseau (net-
work flow based improvement algorithms) pour trouver des voisinages et identifier

des voisins améliorés a l’aide de techniques de flux réseau.

— La 3% classe comprend des voisinages basés sur des restrictions de problemes

NP-difficiles qui peuvent étre résolus en temps polynomial.

les études suivantes : Ahuja et al. [4, 6], ils fournissent une présentation approfondie des

algorithmes de ces trois classes liés par les méthodes de voisinage a tres grande échelle.

Lorsque les méthodes de recherche VLSN sont utilisées pour la plupart des problémes, les
résultats de calcul sont presque toujours bons et meilleurs, ce qui rend le développement
de tels algorithmes hautement souhaitable. La conception réussie de l’algorithme de
recherche VLSN repose sur la sélection de la fonction de voisinage correcte et sur le
développement d’une méthode heuristique efficace pour rechercher le voisinage et opti-

miser les solutions.

2.3.2.5 Les algorithmes génétiques

Un algorithme génétique est un algorithme d’optimisation qui se base sur des aspects
dérivés de la génétique et de I’évolution naturelle, tels que le transit, la mutation et la
sélection, la représentation des chromosomes et les opérateurs génétiques. L’algorithme
génétique a une origine qui commence en 1962 lorsque John Holland [102], a effectué des
travaux sur les systemes adaptatifs. Il trouve la meilleure fonction spécifique dans I’espace
de données. Pour fonctionner, il doit y avoir cing éléments [54, 102, 184] : (1) Un principe
de codage de I’élément de population, (2) Un mécanisme de génération de la population
initiale, (3) Une fonction a optimiser, (4) Des opérateurs permettant de diversifier la

population au cours des générations, et (5) Des parametres de dimensionnement.

Dans ce travail Debbat and Bendimerad [54], 'objectif qu’ils soumettent est une étude

et une évaluation de 'adéquation de deux algorithmes d’optimisation (recuit simulé et
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algorithme génétique) dans le cadre de l'optimisation d’un réseau d’antennes intelligent

(adaptatif).

Le fonctionnement de 'algorithme génétique est le suivant :

— Etape 1 : lalgorithme génétique commence par une génération d’une population

initiale de taille Pg;e.
— Etape 2 : évaluation des Ps;,. individus.
— Etape 3 : sélection pour la reproduction.
— Etape 4 : croisement.
— Etape 5 : mutation.
— Etape 6 : évaluation des individus enfants.

— Etape 7 : insertion.

répéter I’étape 3 & 7 jusqu’a ce que les criteres d’arrét soient vérifiés.

2.3.2.6 L’algorithme de colonie de fourmis (ACO)

Au début des années 1990, la conception et la structure de ’algorithme de colonie de
fourmis (aussi appele ACO pour Ant Colony Optimization) inspiré de la nature ont été
congues par Dorigo and Blum [62]. Il est basé sur le rythme particulier des fourmis qui
cherchent de la nourriture, explorent leur environnement et laissent de ’acide formique,
pour finalement développer souvent les chemins les plus courts entre une fourmiliere et

une source de nourriture intéressante.

Chaque fourmi attire ’attention de ses collegues en triant les phéromones qu’elles laissent
derriere elles. Les fourmis sélectionnent tres probablement les chemins qui présentent les

plus fortes densités de phéromones, formant ainsi ces ”autoroutes” a fourmis.

Comme il est défini par Dorigo and Blum [62], ACO fonctionne comme suit :

— Etape 1 : chaque fourmi crée une solution globale en sélectionnant des tours selon

une loi de passage d’état aléatoire.

— Etape 2 : les fourmis privilégient les tournées qui sont connectées par un par-
cours court avec une grande quantité de phéromone sur le parcours entre les deux

tournées.
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— Etape 3 : une fois les fourmis finies et chacune obtenant une solution, une nouvelle
regle de mise a jour des phéromones est effectuée. Une fraction des phéromones
se volatilise sur tous les parcours (les parcours qui ne sont pas actualisés de-
viennent moins souhaitables), et chaque fourmi dépose une dose de phéromone
sur les parcours qui appartiennent a ses tournées en proportion de la qualité de

chaque tournée.

— Etape 4 : le déroulement est ensuite répété jusqu’a ce que les conditions d’arrét

soient satisfaites.

Ainsi, le comportement des fourmis est déterminé par deux regles principales : la sélection

des parcours et la mise a jour des phéromones.

2.3.2.7 L’algorithme de propagation des plantes (PPA)

Certains chercheurs ont fait la preuve que les plantes présentent des comportements
intelligents. Bien qu’il existe treize algorithmes méta-heuristiques de recherche et d’opti-
misation basés sur l'intelligence des plantes, ils ne sont pas bien connus des chercheurs du
domaine connexe. Toutefois, ils semblent étre trés demandés pour résoudre des problemes

importants et difficiles en raison de leur grande capacité et efficacité [8, 29].

Une nouvelle famille d’algorithmes d’optimisation combinatoire a été décrite, basée
sur la propagation des plantes en particulier des fraises, avec la mise en avant d’une
implémentation spécifique simulant le comportement des fraises. Il s’agit d’une méta-

heuristique basée sur la population.

L’algorithme de propagation des plantes (PPA) est une méta-heuristique, qui a été ins-
pirée par la nature et appelée Plant Propagation Algorithm, a été développée par Salhi
and Fraga [183], et c’est 'une des méta-heuristiques les plus récentes qui ont été iden-
tifiées avec un fort succes dans la solution de problemes d’optimisation combinatoire

difficiles. En effet, 'APP généralise la recherche locale itérée [131].

Dernierement, plusieurs études ont abordé I’algorithme PPA dans un grand nombre d’ar-
ticles de recherche, nous mentionnons les suivants : Planification de parcours [232], Voya-
geur de commerce [189], Planification de 'examen [39], L’optimisation de l'ingénierie

s cpartition du chargemen . bn outre, autres recnercnes se concentrent sur
208], Répartition du chargement [146]. En outre, d’aut herch trent
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I’ajout de diverses modifications et améliorations a PPA, telles que : Sulaiman and Salhi
[206, 207], Sulaiman et al. [209]. I existe également des études récentes qui contient plus
de détails sur la PPA tels que : Borzog-Haddad et al. [26], Geleijn et al. [76], Paauw and
Van Den Berg [158].

Contrairement aux méthodes classiques, les algorithmes inspirés par la nature se sont
prouvés tres efficaces dans les probléemes d’optimisation difficiles. En revanche, les algo-
rithmes exploratoires et les procédures heuristiques inspirées de la nature présentent les
inconvénients suivants : ils ont une théorie assez limitée pour les prendre en charge, et
sont aussi principalement stochastiques, c¢’est-a-dire basés sur de nombreux parametres
souvent aléatoires, cela signifie que les résultats changent d’une série a 'autre et qu’il

peut étre difficile d’obtenir des résultats identiques de différents chercheurs [183].

Le principe de base est mentionné en pseudo-code, voir 2.5.

PPA a commencé avec un ensemble de plantes réparties aléatoirement dans l’espace
de recherche (premiére ligne de lalgorithme 2.5). Le nombre %good (ligne 4) est le
pourcentage de plantes considérées comme étant dans des environnements appropriés.
Un tri dans lignes 2 et 7 est nécessaire pour distinguer les plantes S dans les bons
endroits et les plantes N — .S aux mauvais endroits. Dans la ligne 8 de I'algorithme 2.5,
seul un pourcentage des plantes générées et de leurs parents passables. Cette sélection

est essentielle pour maintenir la population a une taille raisonnable.

Comme nous savons que pour toute méta-heuristique, il faut attribuer un ensemble de
parametres, PPA nécessite également I'attribution d’un ensemble de paramétres et la
prise de décisions générales : taille de la population IV, pourcentage de plantes considérées
comme étant en bon état et nombre r de petits stolons courts qui ont envoyé de bons
parents et nombre R de stolons longs qui ont envoyé des parents aux mauvais endroits
r > R. D’autre part, il y a des parametres qui exigent des décisions spécifiques d’un
probleme : ”la courte ou longue distance” parcourue par le stolon, le nombre de plantes

a rejeter (Ligne 8) selon le critere d’acceptation.

Pour toute méthode de n’importe quelle méta-heuristique, il y a deux composantes de
base, & savoir la diversification et 'intensification (elles sont également d’une importance

fondamentale dans ’APP), et il faut atteindre I’équilibre entre elles, car elles ont une
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Algorithme 2.5 Pseudo-code de base pour le PPA

. Générer la population initiale p = [p1, ........ , DN ;

. Ordonner p par ordre croissant en fonction de la fonction objectif;

. Répété

S = %bon x N ;

Pour i =1, ..., S la plante p; génere r stolons courts

Pour i =S +1,..., N la plante p; génere R stolons courts

. Ordonner la nouvelle population (plus large) ;

. Sélectionner N plantes de la nouvelle population selon un critere d’acceptation ;
. Jusqu’au critere d’arrét.

10. Retourner p;.

—_

© 00O U W

action contraire. La phase de diversification offre la possibilité a la recherche d’échapper
a la zone d’attraction des optima locaux. Alors que la phase d’intensification se concentre
sur la recherche au voisinage des optima locaux. L’intensification et la diversification sont
d’une importance fondamentale dans I’APP, sachant que l'intensification est réalisée en
envoyant un petit stolon des usines meres vers les endroits les plus pratiques et efficaces.
Quant & la mise en ceuvre de la diversification, elle se fait par I’envoi d’un long stolon
des plantes meres vers des lieux inadaptés, c’est-a-dire des lieux arides. La stratégie de
survie du plant de fraisier dans son environnement peut donc étre considérée comme celle
de la recherche de points dans I'espace des solutions qui permet finalement d’obtenir de

meilleures valeurs de forme.

2.3.2.8 Méthodes hybrides

La méta-heuristique est une nouvelle approche avec de solides techniques d’approxi-
mation globale, qui sont applicables a une grande classe de problemes d’optimisation

combinatoire.

La méta-heuristique 2.6 est spécifiquement concue pour trouver la solution globale idéale
(optima_global) & un probleme d’amélioration difficile, en tenant compte des pauses, elle

évite de tomber dans le piege de I'idéalisme local (optima_locaux).

Le diagramme 2.7 présente les différentes méthodes : Les méta-heuristiques classent un
des cas de plusieurs facons et distinguent celles qui travaillent avec une population de
solutions et celles qui ne manipulent qu’une solution & la fois. Nous nous intéressons aux

algorithmes des méthodes hybrides.
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FIGURE 2.6 — Les méta-heuristiques.
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FIGURE 2.7 — Les méta-heuristiques et les méthodes hybrides .

Ces dernieres années, la recherche sur les méta-heuristiques a montré ce que I'on appelle
I’hybridation, définie comme une tendance a tirer parti des avantages cumulatifs des
propriétés méta-heuristiques pour commencer a résoudre le probleme d’optimisation

combinatoire difficile.

L’une des techniques d’hybridation les plus populaires est I'utilisation de méta-heuristiques
de type "une solution” en conjonction avec I'une des méta-heuristiques de type ” popula-
tion de solutions”. Par exemple, la plupart des implémentations réussies des algorithmes
de colonies de fourmis peuvent étre complétées par une étape de recherche locale, car
c’est ce qui lui manquait a 'origine. Les individus et les fourmis tentent d’identifier des
zones prometteuses dans ’espace des solutions, qui sont ensuite explorées plus en détail
par des méthodes de recherche locale (par exemple : le plus proche voisin ou par des
heuristiques classiques, etc). Ces deux types de recherche (générale et locale) peuvent

également étre effectués de maniere asynchrone sur différents processeurs.
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Il existe également une autre méthode d’hybridation, cette méthode consiste a exécuter

plusieurs fois en parallele la méme méta-heuristique avec des parametres différents.

Enfin, une autre forme d’hybridation combine des méthodes exactes avec des méta-
heuristiques. Une méthode exacte peut conduire a une méthode efficace qui détermine le
meilleur voisin d’une solution et cette solution courante peut étre efficace plutot que de
choisir la meilleure solution parmi un petit échantillon de voisins. Dans le domaine de
la programmation par contraintes, certaines techniques de régression non déterministes

ont été associées a des méta-heuristiques.

Les algorithmes mémétiques MA (ont été introduits par Dawkins [52], et formalisés par
Moscato [141]). Ils ont une hybridation entre les algorithmes génétiques et les algorithmes

de recherche locale.

Nous allons maintenant décrire I'algorithme MA 2.6 :

— 1 : L’initialisation de pop un premier groupe d’individus (cette initialisation peut
étre gloutonne ou aléatoire).

— 2 : L’pplication de l'opérateur de sélection le choix de ces individus

— 3 : L’application de 'opérateur de croisement. cet opérateur est utilisé pour créer

un nouvel individu & partir de deux individus parents.

— 4 : L’application de 'opérateur de recherche locale aux nouveaux individus créés

(enfants).

— 5 : L’application de 'opérateur de mutation permet d’introduire de nouveaux genes

dans la population. (Pour quitter 'optimum local).

— 6 : Mise a jour remplacer P le plus mauvais parent par C.

Remarque : le critere d’arrét est différent d’un probleme a un autre.

D’autre part, les algorithmes de recherche VLSN peuvent étre développés pour étre
robustes et efficaces en les hybridant avec d’autres méthodes heuristiques et méta-
heuristiques afin d’arriver a des solutions nouvelles et améliorées, telles que la recherche
locale itérée [212], la recherche dispersée [4, 6, 179], la recherche tabou [101, 109], et la

recherche a voisinage variable [66].

Ces récentes années, I’hybridation est devenue une véritable tendance dans la résolution

des problemes d’optimisation combinatoire. Les méthodes exactes donnent généralement
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Algorithme 2.6 Pseudo-code de MA hybride

1. Générer la population initiale POP de solution avec taille =n;

2. Améliorer chaque s de POP : s + RL(s);

3. Répété

4. Avec la technique de sélection, sélectionner deux solutions z et z’;
5. Croiser les deux parents z et ' — enfants C'1,C2;

6. Pour chaque enfant C Faire;

7. Améliorer : C' <~ RL(C);

8. Muter C';

9. Remplacer une solution P de POP par C;

10. Fin pour

11. Jusqu’au critére d’arrét.

les meilleurs résultats en termes de qualité de solution, mais au cout de la disponibilité.
Face a un probleme d’optimisation difficile et de grande taille, il est donc nécessaire de
se tourner vers des heuristiques (pour un probléme spécifique) ou des méta-heuristiques
(plus généralement) pour gagner du temps d’implémentation et parfois de combiner les

deux approches (exacte et heuristique) ou deux méta-heuristiques bénéficiant des deux.

2.4 Conclusion

Comme tout probleme d’optimisation combinatoire, les méthodes de résolution sont
classées en deux catégories : Exactes et approchées. Parmi les méthodes exactes, nous
présentons dans ce chapitre, la programmation linéaire en nombres entier et dynamiques,
la relaxation lagrangienne, le Branch and Bound (B&B), et 1’algorithme glouton. Ces
approches sont des méthodes de recherche classiques pour des problemes de taille raison-
nable. Cependant, si le probleme est tres compliqué pour avoir une solution exacte, nous
utilisons des méthodes approchées pour trouver des solutions acceptables et de bonne
qualité dans un temps d’exécution raisonnable. Parmi ces méthodes, nous introduisons

les heuristiques, les métaheuristiques.

Parmi les méthodes les plus prometteuses et les plus efficaces, nous nous concentrerons
dans la suite du chapitre sur les métaheuristiques qui sont classées en deux catégories,

A savoir :

1. Les métaheuristiques basées sur la recherche locale, ou la recherche commence par

une solution initiale, puis se déplace itérativement vers une solution voisine. Parmi
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ces méthodes, nous avons présenté : le recuit simulé, la recherche par table, ILS,

etc.

2. Les métaheuristiques basées sur la population, ou la recherche commence avec un
ensemble de solutions initiales pour explorer différents lots de ’espace de recherche,
puis elles sont recombinées itérativement pour générer une nouvelle solution. Parmi

ces méthodes nous avons cité : les algorithmes génétiques, la colonie de cercles, etc.
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3.1 Introduction

Les systemes embarqués sont I'une des technologies les plus développées et souhaitées
dans tous les domaines jour apres jour. De nombreuses définitions sont mentionnées
dans la littérature scientifique, qui s’intéresse aux systemes embarqués publiés dans
Noergaard [151]. Un systéme embarqué est un systéme informatique fonctionnel; il se
distingue des autres systemes informatiques, par exemple les ordinateurs personnels ou
les superordinateurs. Un systeme embarqué est destiné a effectuer une tache spécifique

au sein d’un systeme mécanique ou électrique plus étendu.

La plupart des systéemes embarqués sont principalement congus pour exécuter des taches

spécifiques, fonctionner dans une routine précise et effectuer certaines opérations prédéfinies.

Cependant, de nos jours, nous considérons de nombreux appareils comme des téléphones
mobiles destinés a remplir différentes fonctions. En outre, les derniers téléviseurs contiennent
également de nombreuses applications interactives qui exécutent des taches différentes

sans rapport avec la fonction principale du téléviseur [151].

En général, les composants de base d’'un systéeme embarqué : processeurs, bus, 1/0,
mémoire et logiciel. Les systéemes embarqués présentent quelques inconvénients : cer-
taines modifications peuvent entrainer des problemes et la gestion des crises est tres

difficile ; de plus, il est difficile de transférer des données d’un systeme a ’autre.

Le principal avantage des systemes embarqués est qu’ils sont congus pour gérer certaines
taches simples, mais il faut noter que les étapes de gestion ou d’exécution de ces taches
peuvent étre aussi complexes que n’importe quel programme informatique. Parmi les
caractéristiques des systémes embarqués modernes, mentionné dans Artes et al. [11],
ou les systemes embarqués ont des caractéristiques différentes et explicites par rapport
aux systemes a usage général. Premierement, les systemes embarqués combinent a la
fois le logiciel et le matériel pour exécuter un ensemble fixe et particulier d’applica-
tions. Ces applications sont tres différentes dans leurs caractéristiques. Deuxiémement,
contrairement aux systémes a usage général, les systemes embarqués sont caractérisés
par des ressources limitées et une faible consommation d’énergie, ce qui limite leur cycle
de fonctionnement. Troisiemement, afin d’étre prévisibles et dépendants, les systémes

embarqués peuvent se permettre des capacités de calcul élevées lorsqu’ils répondent aux
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contraintes de contention temporelle diverses et serrées qui sont imposées par ’applica-

tion en cours d’exécution.

Comme on le sait, les systemes embarqués sont principalement congus dans le cadre
de budgets de consommation d’énergie limités, afin d’éviter les émissions de chaleur de
la batterie et de réduire sa taille. Comme les systéemes de mémoire consomment une
grande quantité d’énergie pour stocker les données et les transmettre, il est crucial dans
la phase de conception du systeme de mémoire d’équilibrer la consommation d’énergie
et les performances [23], et c’est ce & quoi s’intéresse notre étude actuelle. La mémoire
embarquée commence a étre I'une des parties les plus essentielles des processeurs et
des systemes sur puce, car elle a une implication positive sur la performance; mais la
mémoire embarquée peut avoir un impact négatif sur la surface, la puissance et le temps.
Pour réduire 1’écart entre les fréquences des processeurs et le temps d’acces aux DRAM,
il est fortement recommandé d’utiliser de plus en plus de mémoires sur puce avec de la

mémoire embarquée.

Pour atteindre I'objectif global de performance du systéme, nous devrions accorder plus
d’attention a la conception et & la hiérarchie des sous-systemes de mémoire afin de
fournir & 'unité d’exécution les données et les instructions nécessaires aussi rapidement
que possible. Les processeurs peuvent parfaitement fonctionner, et les performances a
100% ne sont garanties que dans un seul cas, celui ou la taille de la mémoire est si
énorme et ou 'acces a la mémoire est proche de zéro seconde, ce qui est 'objectif de la

conception et de la hiérarchie des sous-systemes [139)].

L’allocation de mémoire est 1'un des plus grands défis pour les concepteurs et les développeurs
de systemes embarqués. Les mémoires importantes peuvent fournir une utilisation élevée
d’énergie, mais une allocation de mémoire soigneuse des données peut améliorer la vitesse
d’accomplissement des taches les coeurs de processeur essayent d’atteindre la meilleure
performance, mais I'écart entre les fréquences de processeur et l'acces a la mémoire
forme le goulot d’étranglement pour obtenir la meilleure performance. La réduction de
l'utilisation de I’énergie aurait un impact positif sur la performance [201]. Un état de
I’art des techniques d’optimisation pour la gestion de la mémoire et 'affectation des
données est présenté les sections ci-dessous. De nombreux chercheurs ont proposé des
solutions de gestion de la mémoire pour réduire la consommation d’énergie et augmenter

les performances globales du systéme.
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Comme cela a été présenté ici, le systeme de mémoire est la principale source de per-
formance et de consommation d’énergie. Par conséquent, les systémes embarqués sont
connus pour leur faible consommation d’énergie, il devient donc crucial de rechercher
des méthodes d’optimisation de la mémoire pour ces systemes. Il existe de nombreuses
méthodes pour diminuer et réduire la consommation d’énergie et le temps d’exécution

des systemes embarqués que nous allons aborder ici.

Ce chapitre 3 présente le contexte des techniques d’optimisation de la mémoire pour
les systemes embarqués. Tout d’abord, nous commencerons par expliquer et décrire
Ioptimisation matérielle 3.3, qui aborde certaines manieres de promouvoir la concep-
tion de l’architecture de la mémoire embarquée. Deuxiemement, nous expliquerons et
décrirons également I'optimisation logicielle 3.4, plus précisément la promotion logicielle,
en d’autres termes, le développement du code source de 'application séparément de I’ar-
chitecture. Troisiemement, nous expliquerons et décrirons ’optimisation matérielle/logicielle
3.5, le concepteur est amené a corréler les données de I'application en mémoire a une

structure établie.

3.2 Techniques d’optimisation de mémoire dans les systémes

embarqués

L’objet principal de notre étude concerne la mémoire et la maniere d’améliorer ses
performances. La gestion de la mémoire a une grande influence sur le cout global :
consommation d’énergie, espace et performance. Les concepteurs de systemes embarqués
doivent réduire les besoins en mémoire ainsi que la consommation d’énergie. L’objectif
principal est de réduire le colit global du systeme. 11 existe de nombreuses techniques dans
la littérature pour améliorer la mémoire dans les systemes embarqués. Ces techniques se
concentrent sur des améliorations matérielles et logicielles ou les deux, que nous allons

présenter ici.

Comme mentionné précédemment, l'organisation de la mémoire s’est avérée étre un
moyen efficace d’améliorer la consommation d’énergie et la disponibilité. La consomma-

tion d’énergie est devenue 1'un des bottlenecks des systémes de mémoire [11].

Ensuite, nous discuterons et réviserons les techniques qui réduisent la consommation

d’énergie des systemes embarqués. Nous les avons classées en plusieurs types de méthodes.
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Ces différentes méthodes peuvent étre divisées en plusieurs catégories. Selon Panda et
al. [160] et Benini et al. [23], ils ont proposé des idées sur les techniques d’optimisation
de la mémoire. Les approches de conception de mémoire a faible consommation existant

dans la littérature [160] et [23]. Ils ont mentionné les points suivants :

x Optimisation du matériel : Cette approche aborde de nombreuses routines pour
développer la mémoire au niveau structurel et améliorer la consommation énergétique

des structures de mémoire.

* Optimisation du logiciel : Cette approche se concentre sur 'optimisation de 1’effi-
cience du code et la diminution de la complexité, ainsi que sur la diminution des

temps d’exécution critiques dangereux.

* Liaison de données (co-conception matériel /logiciel) : Cette approche permet de
bénéficier de 'avantage le plus significatif des structures de données d’une appli-

cation distribuée a une architecture a mémoire distribuée.

Dans le travail présenté par Benini et al. [23], il s’est concentré uniquement sur les
techniques centrées sur le matériel. Cependant, un inconvénient a été constaté. L’étude
n’était pas tres approfondie en termes d’organisation des instructions mémoire. Dans le
travail présenté par Panda et al. [160], est un résumé des techniques d’optimisation, qui
visait réduire 1’énergie comme objectif principal ; un inconvénient a été trouvé dans ce
travail aussi, qui comprend uniquement ’optimisation liée aux Logiciels, et il n’a pas
discuté la signification de nombreuses plates-formes paralléles, y compris les données et

le parallélisme (dynamique) au niveau des tests.

Dans le tableau 3.1, nous essayons de montrer les méthodes de calcul intelligentes et les
techniques de solution actuellement appliquées a ’optimisation de la mémoire dans les

systémes embarqués [23, 160].
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3.3 Gestion de mémoire orientée-matériel (optimisation

matérielle)

La hiérarchie de la mémoire peut étre une mémoire cache ou une mémoire scratch-
pad (SPM), la mémoire principale. Grace a de nombreuses études, la caractéristique de
cache est la mémoire la plus rapide, et elle consomme moins d’énergie que la mémoire
principale. Contrairement a la Scratch-Pad (SPM) qui présente des singularités avec la
grande vitesse de la mémoire interne. Cependant, la mémoire principale DRAM occupe
une grande surface, et elle consomme tellement d’énergie, et en plus elle perd beaucoup
de temps pendant 'acces a la mémoire. Dans cette section, nous essaierons de voir
comment nous pouvons optimiser la conception de l'architecture de la mémoire (mise a

niveau du matériel).

Par exemple, ’étude présentée par Panda et al. [160] a exploré en profondeur I'opti-
misation de la mémoire par la modélisation, la personnalisation et ’optimisation des
stratégies congues pour les architectures de mémoire cibles a différents niveaux de gra-
nularité, en commencant par les registres et les fichiers de registre jusqu’a la SRAM, le

cache et la DRAM.

Nous allons maintenant examiner une taxonomie des techniques d’amélioration de la

mémoire dans les approches centrées sur le matériel, classées comme suit [23] :

— Techniques d’exploration : La premiere catégorie de manieres est nécessairement
exploratoire dans le sens ou elle permet une recherche compléte ou semi-complete.
Les efforts les plus extraordinaires dans ce domaine supposent une hiérarchie de
mémoire avec un ou plusieurs niveaux de cache et une mémoire hors de la puce
dans de nombreux états. En respectant un nombre limité de tailles de cache et
d’options d’organisation du cache. L’organisation de la mémoire la plus excellente
est obtenue en affectant la charge de travail de toutes les structures possibles. Les
diverses participations a la recherche different par le nombre de niveaux de régime
liés a la recherche ou par le nombre de dimensions possibles dans le domaine de la

conception des formulaires.

— Partitionnement de la mémoire : Il s’agit d’une solution standard de réduction

de I'énergie axée sur les performances, car elle réduit la latence en entrant dans
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de petits morceaux de mémoire et I’énergie ne peut étre diminuée que pour cer-
tains modeles d’entrée particuliers. Les techniques basées sur le partitionnement
proposées dans la littérature varient de plusieurs points de vue. Tout d’abord, le ni-
veau hiérarchique visé par le partitionnement (des fichiers de registre aux mémoires
hors puce). Ensuite, le "type” de partitionnement : le partitionnement physique
répartit surement ’espace d’adressage sur différents blocs de mémoire qui ne se
chevauchent pas; et le partitionnement logique permet une certaine redondance
dans les différents blocs de la partition, avec la possibilité d’avoir des adresses qui
sont répliquées plusieurs fois dans le méme niveau d’une hiérarchie. De nombreux

contributeurs ont analysé le partitionnement physique des mémoires embarquées.

— Extension de la hiérarchie de la mémoire : Le partitionnement de la mémoire
élargit la "largeur” de la hiérarchie de la mémoire en divisant, par duplication
externe, un niveau de hiérarchie spécifique un présent au nombre de niveaux
hiérarchiques. Cette résolution ne signifie pas seulement ’ajout pur et simple de

niveaux supplémentaires de mémoires caches.

— Techniques axées sur les performances : Les résolutions de conception visant ex-
plicitement a optimiser les performances peuvent également contribuer a réduire
I’énergie. Les routines qui tentent de diminuer la fréquence des ratés du cache par
une conception appropriée du cache sont des exemples de telles solutions ; en fait,
la réduction des ratés du cache diminue le cout pratique ordinaire de ’entrée des

données dans la mémoire.

— Optimisation de la bande passante : La bande passante est décrite comme ’am-
plitude de l'interface processeur-mémoire (PMI), par opposition a la latence de la
mémoire, qui est une force de la profondeur de la PMI. La bande passante de la
mémoire devient de plus en plus importante en tant que métrique pour les systemes
modernes en raison du parallélisme accru au niveau des instructions généré par les
processeurs super-scalaires ou VLIW, et en raison de la densité d’intégration qui

permet des latences plus petites.

Banking a été reconnue comme 1'une des meilleures techniques permettant de réduire
la consommation d’énergie de la mémoire. Une nouvelle approche a été proposée pour
améliorer 'efficacité de ’énergie de I’architecture de banc mémoire , en effectuant d’autres
calculs, ce qui rend inutile la réactivation de la banc qui est en mode de fonctionnement

a faible consommation d’énergie. Les modes de fonctionnement a faible consommation
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d’énergie ont été utilisés pour améliorer la consommation d’énergie de I'architecture de
mémoire en banc. Le fait de mettre les bancs de mémoire inactifs en mode de fonc-
tionnement a faible consommation d’énergie permettrait de réduire la consommation
d’énergie. Un nouveau systeme d’économie d’énergie est proposé sur le recalculé afin
d’amplifier I’économie d’énergie, qui pourrait étre réalisée en utilisant des systéemes de

mémoire multibancs [117].

Les chercheurs ont discuté de l'aspect architecte dans les systémes pour résoudre de
nombreux problémes sur les systémes embarqués afin d’améliorer ’'OMI et de réduire
la consommation d’énergie, par : Direct-Mapped Cache Memories, Central Loop Buffer
Architectures for Single Processor Organization, Multiple Loop Buffers Architectures
with Shared Loop-Nest Organization, Distributed Loop Buffer Architectures with In-
compatible Loop-Nest Organization and Instruction Fetch and Decode Improvements

[11].

Les systemes de mémoire a faible consommation d’énergie sont en cours de création
et prennent en charge différents états de consommation des bancs de mémoire. Dans
les états de faible consommation, la dissipation d’énergie est diminuée, mais le temps
d’acces a la mémoire est amélioré. Il existe des techniques algorithmiques permettant
de réduire I’énergie de la mémoire en réduisant le trafic de données et en concevant des
programmes de gestion de I’énergie adaptés. On y parvient en examinant la structure
d’un algorithme traité et le guide d’acces aux données pour concevoir des calendriers de

gestion de I'énergie de la mémoire [197].

Scratchpad (SPM) est le plus en plus présentes dans les systémes embarqués en rai-
son de leur compétence plus incroyable en matiere d’énergie et d’espace silicium que
les caches ordinaires. Malgré cela, pour utiliser toutes ses ressources, des mécanismes

d’allocation de mémoire efficaces doivent étre produits.

Des études récentes sur la gestion de la mémoire ont considéré les mémoires de type
scratchpad (SPM) gérées par logiciel comme un substitut aux hiérarchies basées sur les
caches. Alors que les SPM sur puce ont des caractéristiques de performance/puissance
similaires & celles des caches sur puce, leurs performances sont moins surprenantes et elles
peuvent étre plus efficaces sur le plan énergétique étant donné que définir les données
sous le controle du programme [144]. En ce qui concerne les applications embarquées, les

mémoires de type ”scratchpad” (SPM) semblent étre la meilleure solution de compromis
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si 'on consideére la consommation d’énergie, les performances et la surface de la puce. Le
principal défi de la conception des SPM consiste a mettre parfaitement en correspondance

les emplacements mémoire et les emplacements du scratchpad [9].

Utilisation de SPM pour remplacer le cache, le cache nécessite plus d’espace que les
SPM (cet espace augmente la consommation d’énergie), car ces mémoires utilisent des
tags pour savoir si les données sont sauvegardées dans le cache, elles doivent étre mises

en cache, ce qui nécessite plus de surface de puce pour stocker ces tags [16].

Les travaux qui utilisent les SPM pour l'optimisation de 1’énergie dans les systemes
embarqués sont présentés suivant : [103, 106, 144]. Les auteurs de ces travaux ont travaillé
sur les mémoires de type Scratch-Pad (SPM) plutot que sur les caches. Ces articles
proposent une perspective de gestion de la mémoire a l'exécution pour les SPM au
niveau du systeme d’exploitation qui peut étre fusionnée avec d’autres approches a la
compilation. Ils ont également proposé de nouvelles heuristiques hybrides pour réduire
la consommation d’énergie de la mémoire dans les systémes embarqués, qui sont plus
efficaces. Dans leur étude Kandemir et al. [111] ont présenté une stratégie d’optimisation
de I'énergie de fuite basée sur un compilateur pour les mémoires de type scratch-pad

(SPM) sur puce.

La combinaison de SPM dans I'architecture de la mémoire est une technique tres courante

dans la gestion de la mémoire pour réduire la consommation d’énergie [161].

Une utilisation adéquate de I’espace mémoire sur la puce est grandement nécessaire pour
les applications des systemes embarqués modernes basés sur des coeurs de processeurs.
Il existe une technique pour utiliser efficacement la mémoire Scratch-Pad sur puce en
partitionnant les variables scalaires et matricielles de I'application dans la DRAM hors
puce et la SRAM sur puce, dans le but de minimiser le temps d’exécution total des

applications embarquées [159].

Une méthode a été proposée pour améliorer I'efficacité de I'organisation des SPM dans la
hiérarchie de la mémoire en suivant le comportement d’acces dynamique a la mémoire da
aux modeles de données d’entrée pour exécuter un acces irrégulier & la mémoire et/ou un
flux de controle différent dans les applications [41]. L’optimisation basée sur la définition
optimale de la hiérarchie de la mémoire, la fragmentation de la mémoire et 1’allocation

de données (variables locales et globales) est abordée dans la hiérarchie de la mémoire.
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Comme décrit dans le travail de recherche de Angiolini et al. [9], ce travail montre un
profilage d’application qui est réalisé par 'intention d’examiner les différentes sections
de mémoire utilisées (pile, tas, code,etc). Ensuite, les sections de code et de données sont
divisées en autant de SPMs que nécessaire (le nombre de SPMs dépend de sa taille qui
est décidée a priori). Il existe de nombreux travaux sur ce sujet qui ont été soigneusement

étudiés, par exemple : [67, 175, 216, 217].

Il existe des algorithmes congus pour la gestion de diverses données statiques ou dyna-
miques pour SPM. Pour gérer efficacement le remplacement des données, les programmes
sont divisés en zones selon les méthodes a Udayakumaran et al. [217], Ils ont utilisé 1’al-

gorithme, qui est congu pour 'architecture pure SRAM-SPM.

Les différentes sections de la mémoire, telles que la SRAM en scratch-pad, la DRAM
interne, la DRAM externe et la ROM, sont visibles directement par le logiciel, la gestion
externe étant assurée par un mécanisme de cache matériel, gestion programmée par
une mécanique de mise en cache matérielle. Pour saisir des données a 1'aide de SPM,
il existe des méthodes dynamiques ou statiques, parmi les méthodes statiques, nous
disposons de ce travail d’ Avissar et al. [14] qui a présenté une méthode de compilation
permettant d’allouer les données du programme entre les différentes unités de mémoire
des processeurs embarqués ne comportant pas de matériel de mise en cache, sans mise
en cache, la tache d’allocation des données aux différents bancs incombe au logiciel. Voir
aussi d’autres méthodes statiques dans [16, 204, 220]. Pour les applications dynamiques,
voir [169], ce travail propose une approche logicielle/matérielle embarquée pour la gestion
du Scratchpad en temps réel. Pour plus d’informations dans ce contexte, voir : [41, 107,

221].

Aussi dans ce travail [190], il a y deux profileurs de mémoire pour le schéma de langage
de programmation (KPROF+KBDB), ces deux outils sont appliqués sur le schéma de

compilateur.

Utilisation de la mémoire a changement de phase (PCM) pour l'optimisation
énergétique des systemes embarqués. La PCM est considérée comme un choix sir de
DRAM (la PCM est utilisée pour remplacer la DRAM). Dans ce travail Shao et al.
[193], ils ont examiné comment utiliser la PCM pour l'optimisation énergétique dans les
systemes embarqués. Ils ont présenté une architecture de systeme de mémoire hybride

spécifique a une application dans laquelle le PCM est utilisé pour remplacer la DRAM
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autant que possible. L’'un des inconvénients de cet article est que l'optimisation de

I’énergie avec le PCM dans les systemes embarqués n’a pas été compléetement discutée.

Il existe plusieurs techniques pour aborder I'optimisation matérielle. Par exemple dans
Balasa et al. [15], ils ont & proposé une perspective non-scalaire pour le calcul de la taille
de la mémoire pour les applications télécom et multimédia a dominante de données, ou
le stockage de grands signaux multidimensionnels entraine un cofit notable en termes de

surface et de consommation d’énergie.

Les systemes de mémoire a faible consommation d’énergie sont congus pour maintenir
les bancs de mémoire dans différents états de consommation. Dans les états de faible
puissance, la consommation d’énergie est réduite, mais le temps d’acces a la mémoire

est augmenté [197].

3.4 Gestion de mémoire orientée-logiciel (optimisation lo-

gicielle)

Dans cette section, nous présenterons les solutions logicielles disponibles qui aident
les fabricants a construire une machine puissante fonctionnant avec des systéemes em-
barqués avec une faible consommation d’énergie, qui est considérée comme 1’'un des plus
grands obstacles dans le monde de I'industrie. Habituellement, un systeme embarqué est
constitué d’unités hétérogenes, parmi lesquelles la DRAM interne, la DRAM externe et
la ROM telle que le scratchpad. Ces unités controlées directement par le logiciel, avec
une gestion automatique des caches par le matériel, sont strictement déconseillées en
raison de leur cotut élevé et de I'utilisation excessive de la consommation énergétique ;
cette manipulation des unités hétérogenes entraine également de nombreuses difficultés
et diminue les performances des systémes en temps réel. Par conséquent, I’allocation des
données a différentes unités de mémoire garantira la meilleure performance des puces,

ce qui sera expliqué dans les sections ci-dessous.

Schéma d’allocation optimale de la mémoire (exemple scratch pad) [14] : Il existe
d’autres méthodes pour augmenter les performances des systémes embarqués, comme les
algorithmes révolutionnaires multi-objectifs (MOEA), ils obtiennent une place de choix

dans le monde de I'industrie en raison de leur brillante réputation d’optimiseurs de haut
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niveau grace a leur grand succes. Cependant, les MOEAs sont confrontés a de nombreux
problemes et bugs dans les applications implantées, car un grand nombre d’évaluations
de performance est nécessaire (calcul objectif). En fait, il existe de nombreuses situa-
tions industrielles dans lesquelles les évaluations de la condition physique cotitent cher.
Habituellement, les délais sont tres courts ; ce type d’application doit également étre créé
selon une stratégie efficace a 'approche, qui doit étre fournie. Ainsi, si I'on pense a un
systeme embarqué complexe, il n’est pas évident de définir une architecture optimale.
De plus, dans le temps central, en s’assurant qu’il sera prét avant les délais. Cette phase

du cycle de construction a regu comme nom abrégé DSE (Design Space Exploration).

Comme nous ’avons mentionné plus haut, l'allocation optimale de la mémoire résout
de nombreux problemes concernant la réduction de la consommation d’énergie sur les
systemes embarqués. Cette méthode a été développée pour étre utilisée dans les micro-
contréleurs, et les processeurs DSP, comme le scratch-Pad SRAM, la logique derriere
cette théorie est que le programmeur est libre de diviser les données entre les unités
de mémoire existantes, cette méthode a prouvé son optimalité parce que I’allocation de
mémoire a été profilée en temps réel et elle a détecté selon le profilage prédéfini parmi
toutes les partitions existantes pour les données globales et de pile. En fait, cette méthode
a permis aux programmeurs de distribuer les données entre les différentes unités, et elle
évite strictement 'utilisation de la mise en cache matérielle qui n’est pas du tout re-
commandée dans les systemes embarqués. De plus, nous ne devons pas ignorer la grande
optimalité fournie par cette méthode, en raison de ces avantages, cette méthodologie est

demandée pour les raisons suivantes :

— Cette méthode peut fonctionner avec seulement 20% des données de la SRAM.

— 11 peut augmenter les performances du systeme de 56% en phase d’exécution de

manieére automatique, c’est-a-dire sans I'intervention d’un programmeur.

— En conséquence de 'utilisation de la stratégie de pile distribuée a la place de la
pile unifiée, nos marques de branche montrent une réduction de 44,2% sur le temps

réel.

— Selon I'utilisation du programme ou de 'application, le compilateur gere 'alloca-
tion de la mémoire de maniere que le systeme utilise plus ou moins de mémoire en
fonction du nombre d’acces aux données, c’est-a-dire qu’elle change relativement

et arbitrairement avec ’acces aux données.
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Et c’est I'un des défis les plus importants pour I'EDA (Electronic Design Automation).
Plus tard dans cette étude Evaluation des performances de I’Efficient Multi-
Objectif [12], nous approfondirons cette technologie trées demandée. De nombreuses

autres technologies ont fait un grand pas pour résoudre ce probleme commun.

Aujourd’hui, le processus de conception des systemes informatiques ou de I'architecture
des processeurs a changé; il ne s’agit plus seulement de rapidité, mais aussi d'un grand
défi pour améliorer 'optimalité des systemes. Les systemes embarqués sont I’'un des plus
concernés, notamment par la consommation d’énergie. Les MOEA sont utilisés pour
configurer tous les parametres. En d’autres termes, la méthode trace tous les parametres

pour trouver les configurations quasi-optimales en peu de temps.

Une fois les parametres fondés, le systeme redéfinit le modele approximatif. De plus, ce
processus passe par deux phases, d’abord il simule chaque configuration et ces résultats
seront utilisés pour entrainer les systemes flous a devenir fiables. Dans un deuxieme
temps, le systeme flou sera reconfiguré et affiné. Dans cette étape, le processeur entier

sera cong¢u avec moins de problemes et de questions.

Plus tard dans ce travail Ozturk et al. [157], Utilisation de la compression des
données pour augmenter la mémoire, nous aurons une meilleure idée de la fagon
dont la diminution et le compactage des données peuvent donner un coup de pouce
a notre systeme embarqué sur la réduction de la puissance de calcul, par le support
automatisé du compilateur peut aider a décider de ’ensemble des éléments de données
a compresser et décompresser en temps réel en fonction des besoins du systeme, pour

garantir ses performances.

L’occupation de la mémoire est souvent le probleme le plus critique de I’évolution des
systemes embarqués, tant au niveau de la conception que de 'optimisation. En parti-
culier, I'augmentation du nombre de codes de micro-programmes et de la quantité de
données traitées sont les facteurs les plus significatifs de cette problématique des systémes

multiprocesseurs.

Le multi-acces aux données sur un systéme multiprocesseur sur une puce (MPSoc) est

une raison fondamentale de la consommation d’énergie. Le rapport entre les deux points.

Par exemple, ’exécution d’une boucle while oblige le systeme a accéder en permanence

a ce qui se produit une forte consommation d’énergie. Cette étude vise a découvrir
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comment nous pouvons automatiser le compilateur afin qu’il compresse/décompresse les

données en fonction des besoins des processus pendant 1’exécution de la boucle.

Dans un premier temps, I’étude passe par un systéme monoprocesseur. Ensuite, ’expérimentation
sera étendue sur un systeme multi-processus. La proposition initiale était un algorithme
comportant un schéma statique et un schéma dynamique. Sur la partie dynamique,
I’exécution du programme est basée sur le regroupement, qui peut étre modifié auto-
matiquement pendant ’exécution selon le type de données et le modele d’acces comme

mentionné en haut.

Cette expérience montre que la méthode utilisée a réussi a réduire 'occupation de la
mémoire & 47,9% et dans le meilleur des cas a 48,3%. De méme, cette méthode a permis

de fixer la moyenne de la sauvegarde dans MPSoc a 12,7%.

Son travail a permis de réduire 'occupation maximale et moyenne de la mémoire en
insérant une fonction de compression et de décompression dans I'application pendant
I’exécution du programme. Ce travail a ouvert la porte a de futures recherches sur la

compression et la décompression des données pendant le traitement des données.

Pour plus de détails, voir la compression de données guidée par le compilateur pour
réduire la consommation de mémoire des applications embarquées [156]. Comme men-
tionné dans cette étude, la complexité des codes est I'un des facteurs les plus courants
de l'utilisation élevée de 1’énergie, donc le chercheur a creusé plus profondément en
présentant et en évaluant une approche pilotée par un compilateur pour simuler 'occu-
pation de la mémoire. L’objet de cette étude est le méme que I'expérience précédente : la
création d’un compilateur qui décide lui-méme comment définir les données en fonction
des besoins du programme pendant I’exécution du processus et le résultat de ce travail a
confirmé D'efficacité de la répartition des données en fonction des besoins du programme

pour réduire le colit du calcul de I’énergie sur les systemes embarqués.

Nous allons approfondir la synthése de mémoire basée sur la disposition pour
les systémes embarqués sur puce [22], qui avait offert de nouvelles possibilités de
réduire I'énergie des systemes en utilisant les modeles d’acces a la mémoire pour map-
page l'utilisation de I’énergie en fonction des adresses les plus fréquemment consultées.
Cette nouvelle méthode pourrait étre une meilleure occasion de réduire la consommation

d’énergie des systéemes embarqués. La logique derriere cette méthode est assez simple,
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mais elle est efficace. L’avantage de cette méthode est que le programme peut profiler
l’acces aux systemes des la phase de conception. La premiere étape consiste & mapper la
plupart des adresses accédées sur la puce SRAM, ce qui permet de garantir efficacité
énergétique et les performances. Dans ce travail, le chercheur a proposé un algorithme
pour automatiser le partitionnement de la SRAM en différentes bancs. Cet algorithme
est une solution optimale aux contraintes sur le nombre d’une banc de mémoire. Grace

a cette méthode, le chercheur a pu diminuer 'utilisation de ’énergie jusqu’a 34%.

En raison de I'importance du comportement des données et de son rapport avec la
consommation d’énergie, nous allons expliquer ici I’étude Organisation de la mémoire
des données et acceés aléatoire aux données [145, 161], les meilleures architectures
disponibles qui permettent de réduire la consommation d’énergie. Sur ces références,
les chercheurs ont essayé de comprendre I’architecture de la conception et son associa-
tion avec les données de I'utilisateur pourrait résoudre de nombreux probléemes sur les
systemes embarqués en créant un compilateur qui travaillera sur un mappage efficace
des données pour offrir un environnement intelligent afin qu’ils adaptent 1’organisation
de la mémoire pendant la phase de mise en ceuvre du systeme. Cette étude a permis
de créer un flux qui organise et optimise ’acces aux données et ’allocation de mémoire,
Iaffectation et I'acces aux données. Cette optimisation se fait a l'aide d’un script qui
inclut des techniques qui travaillent et détectent automatiquement la meilleure méthode
pour organiser la mémoire et 'acces aux données afin d’atteindre un haut niveau de

performance et une réduction maximale de la consommation de données.

Dans ce qui suit, nous verrons comment fonctionne la compression de données
assistée par le matériel pour la minimisation de 1’énergie dans les systémes

avec processeurs embarqués|21].

L’une des autres méthodes testées sur les systemes embarqués est ’assistance matérielle a

la compression/décompression des données comme solution & la consommation d’énergie.

Les chercheurs ont essayé de trouver une nouvelle architecture efficace pour la compres-

sion et la décompression des données a la demande, en recherchant le cache.

Cette étude a comparé le profil-driven et différentiel ; cette étude a comparé leur per-

formance, et le trafic de mémoire et la consommation d’énergie dans le chemin de la
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mémoire cache puisque la compression de 'information a une large utilisation dans les

nouvelles technologies pour traiter la bande passante du bus.

Différents scénarios ont été proposés et testés pour évaluer les performances des systemes
apres application de la compression et de la décompression. Fondamentalement, cette
étape permet au chercheur de surveiller les comportements des conceptions au niveau
matériel ; une fois que les données ont été stockées dans les mémoires et le cache, la
compression/décompression vient résoudre le probleme de la performance, car le matériel
doit traiter les données a ce moment-la, ce qui fait de la vitesse de compression le facteur
le plus important et le plus efficace de ce processus. Les solutions assistées par le matériel

sont 'option la plus utilisée dans ce contexte.

En outre, le chercheur n’ignore pas la taille et la complexité du matériel informatique
puisque le Scos est utilisé dans le processus de mise en ceuvre. La raison de 1'utilisation
de la compression de mémoire assistée par le matériel informatique est qu’il a été prouvé

que cette approche peut étre utilisée lorsque 1'objectif est la minimisation de I’énergie.

Cette étude a donc proposé la compression de données assistée par matériel comme so-
lution performante pour réduire la consommation d’énergie sur les systémes embarqués.
En préparant un nouveau modele architectural pour la compression des données, cet
architecte a atteint 1’objectif de réduire la consommation d’énergie de 4,2% a 35,2%),

selon le schéma de compression utilisé.

Dans ce travail, organisation de la mémoire d’instructions (IMO) [11], présente
une combinaison des procédures a faible consommation d’énergie qui sont utilisées dans
'organisation de la mémoire d’instructions (IMO). L’IMO étant considérée comme 'une
des principales sources de consommation d’énergie dans les systemes embarqués. Ce
travail décrit également 1'un des principaux types d’améliorations liées a ’aspect logiciel :

Le profilage pour I'optimisation du code, les transformations du code source, le mappage.

3.5 Gestion de mémoire orientée-matériel/logiciel

De nombreuses études ont traité du probleme de la liaison des données. A savoir, I’alloca-

tion d’une structure de données d’une application particuliere a une structure de mémoire
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unique. Dans ce travail Panda et al. [160], ils ont présenté une étude des approches ac-
tuelles et émergentes d’optimisation des données et de la mémoire pour les systemes
embarqués. Ils ont d’abord présenté les optimisations de la mémoire indépendantes de
la plate-forme, qui s’exécutent au niveau de la source et garantissent généralement une
amélioration des performances, de la puissance et des couts, sans tenir compte de I'ar-

chitecture cible de 'implémentation.

Le travail présenté dans cet article Artes et al. [11], donne une émulsion sur les méthodes
a faible énergie qui sont utilisées dans les organisations de mémoire d’instructions, en

définissant leurs avantages comparatifs, leurs inconvénients et leurs compromis.

Il a été prouvé que la prépondérance du cout en surface et en énergie n’est pas liée
au chemin de données ou aux controleurs dans les systémes qui concernent des flux
multidimensionnels de signaux, comme les images ou les séquences vidéo, mais a la com-
munication globale et a 'interaction avec la mémoire. En fait, 50% & 80% de la consom-
mation d’énergie des circuits spécifiques aux applications (ASIC) pour le traitement du
signal en temps réel est liée au trafic mémoire causé par les transferts entre ’ASIC et
les mémoires hors puce. Cela suggere qu’avec une conception précise, la déduction du
colt énergétique lié a la mémoire peut largement dépasser la réduction due a la mise a
I’échelle de la tension et aux autres transfigurations permettant d’économiser de I’énergie

[195).

De nombreuses études se sont intéressées au probleme du partitionnement de la mémoire
pour une énergie faible. Ces études considerent le nombre et les capacités des bancs de
mémoire et le nombre d’acces aux variables. D’autres travaux considerent les contraintes

précédemment citées et utilisent une mémoire externe.

Probléme du partitionnement de la mémoire pour une faible consommation

d’énergie :

Il existe quelques routines pour résoudre le probléeme de la division de la mémoire pour

les faibles énergies.

Dans ces deux études [22] et [20], Ils ont proposé un algorithme pour le partitionnement
automatique des SRAMs sur puce en plusieurs bancs. L’algorithme calcule une solu-
tion optimale au probleme sous des hypotheses pragmatiques sur les métriques de cotit

énergétique et des contraintes sur le nombre de bancs de mémoire.
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En Avissar et al. [14], les piles sont partitionnées en plusieurs bancs de mémoire et/ou
hiérarchie de mémoire afin de diminuer le cott d’acces (le colt d’acces est défini par
le temps nécessaire pour accéder a une donnée dans la mémoire et la consommation

d’énergie associée) des variables locales et globales.

Une nouvelle méthode d’allocation et d’affectation de mémoire utilisant le partitionne-
ment de la mémoire pour personnaliser I'architecture de la mémoire. Cependant, 1’al-
gorithme de partitionnement pour résoudre les conflits dans le graphe de conflit n’est
pas décrit. Cet article identifie I'espace d’exploration approprié se situant entre deux
minima, les nombres chromatiques acquis par ’algorithme de coloration et le nombre
de nceuds. Le nombre de modules de mémoire a allouer ainsi que la taille et le type de

chaque module de mémoire sont définis dans I’espace d’exploration [113].

Un algorithme de partitionnement & coupe minimale est utilisé pour 'allocation et 1’af-
fectation de la mémoire. Pour utiliser cet algorithme, le graphe de conflit est nécessaire et
le concepteur doit définir un nombre de séparations (c’est-a-dire le nombre de bancs). En
outre, l'algorithme min-cut a recours a ’obtention de coupes minimales dans le graphe
de conflit, ne résolvant que les conflits minimaux. Le graphe de conflit est modifié de
manieére a maximiser les coupures. La maximisation de la coupure entraine la résolution

du nombre maximal de conflits dans le graphe de conflit[112].

Une technique de partitionnement automatique de la mémoire pour ’optimisation du
débit et de la puissance. L’optimisation du débit vise a maximiser les acces synchrones
a la mémoire par le partitionnement ; par ailleurs, ’optimisation de la puissance vise
a fermer les bancs de mémoire inutilisés pour économiser la consommation d’énergie
dynamique. Cette technique utilise un algorithme de branchement et de délimitation

pour examiner la meilleure combinaison de séparations [48].

Ils gardent a ’esprit et prennent en compte les capacités des bancs de mémoire, leurs
tailles et le nombre d’acces aux variables pour discuter du probleme de la réduction du
nombre de bancs de mémoire simultanément actifs afin que les autres bancs de mémoire
qui sont inefficaces puissent étre placés dans des modes de faible puissance pour réduire la
consommation d’énergie. L’architecture considérée comporte plusieurs bancs de mémoire
et de nombreux modes de fonctionnement a faible consommation pour chacun de ces
bancs. Ce probleme est modélisé comme un probléeme de partitionnement de graphe a

plusieurs voies et des heuristiques bien connues sont utilisées pour le résoudre [196].
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Utilisation de la mémoire externe :

L’objectif principal d’'un dispositif de stockage est de mémoriser quelques mots de
données de n bits pour une courte ou longue durée. La littérature sur le stockage fait
état de nombreux types possibles de RAM & utiliser comme mémoires principales et la
recherche sur la technologie RAM est toujours tres active. Les SRAM sont éliminées
pour les grandes tailles nécessaires aux mémoires prévalentes en raison de leur densité
nettement inférieure, de plus d’un ordre de grandeur, a celle des (S)DRAM. De nos
jours, les rendements multimédias riches en fonctionnalités nécessitent le résultat d’un
systéme embarqué avec un systeme sur puce (SoC) composé pour répondre aux attentes
du marché en matiere de hautes performances a faible cott et de consommation d’énergie

réduite [145].

Certains travaux utilisant la mémoire externe, tels que ceux apparaissant dans [118],
ont abordé le probleme de ’exploration multi-niveau multi-objectif de l’architecture
mémoire a travers une fusion de 'algorithme génétique multi-objectif (exploration de
Parchitecture mémoire) et d’un algorithme heuristique efficace de placement des données.
L’exploration de I'architecture mémoire est effectuée au niveau extérieur en prenant des

modules mémoire directement dans une bibliotheque mémoire ASIC.

3.6 Conclusion

Dans les systemes embarqués, la gestion de la mémoire a un impact essentiel et direct
sur les métriques des cotits globales (surface, performance, énergie, etc.). En d’autres
termes, 'optimisation de cette allocation conduit a des gains substantiels en termes de

temps d’exécution et de consommation énergétique.

Dans le chapitre suivant, nous examinerons un probleme d’allocation de mémoire dans
les systemes embarqués, nous verrons comment les chercheurs ont pu fournir des modeles
en utilisant les mathématiques et comment ils ont proposé des algorithmes pour réduire
la consommation d’énergie, ce qui est I'un des défis les plus importants de la création

d’un systeme embarqué.
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4.1 Introduction

La mémoire (type, taille, taille de 'application et performances qu’elle contient) a un
impact direct et essentiel sur la consommation d’énergie et les performances. Pour réduire

la consommation d’énergie, il faut déterminer ’allocation optimale de la mémoire.

La mémoire est bottleneck des performances des architectures modernes[68, 190]. La
gestion de la mémoire est donc une partie essentielle d’un systeme embarqué actuel. Le
probleme L’allocation de mémoire est et devient une partie nécessaire des systémes em-
barqués d’aujourd’hui. Il s’agit d’un probleme académique dans la science embarquée en
entrainant une certaine complexité. La résolution du probleme d’allocation de mémoire
minimise le cout de la mémoire. Cette solution est un art de traiter efficacement la
mémoire des systemes embarqués et une bonne gestion. L’objectif le plus important est
de décrire une hiérarchie optimale de la mémoire, la segmentation de la mémoire et

Pallocation des données (variables locales et globales).

Un probleme d’allocation de mémoire peut étre modélisé comme une version du bin
packing (Le bin packin est un probleme algorithmique, a été récemment introduit par
Chung et al [45]), ol les objets peuvent étre divisés, mais ou chaque bin peut contenir

au maximum deux (parties d’objets).

Mais il n’est pas facile d’estimer I'utilisation de la mémoire des programmes implémentés
dans les langages fonctionnels, en raison a la fois de la traduction complexe de certaines
constructions de haut niveau, et de I'utilisation de gestionnaires de mémoire automa-
tiques. Pour aider & comprendre le comportement d’allocation de mémoire des pro-
grammes Schéma, il y a deux outils complémentaires. Le premier rend compte de la
fréquence d’allocation, de la congestion du tas et de la récupération de la mémoire. Le
second traque les fuites de mémoire, ces outils ont été mis en place appliquée au schéma

de compilateur [68].

Nous étudions le probleme de 'allocation des structures de données en mémoire pour
réduire la consommation d’énergie. Ce dernier est mobilisé comme un probleme d’opti-
misation combinatoire. En microélectronique, ce probleme complexe est peu abordé, car
les concepteurs ne maitrisent pas les outils mathématiques de 'optimisation discrete.

L’approche retenue, dans la mesure du possible, est un algorithme exact qui permet
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d’obtenir une solution optimale. Une méthode alternative serait de proposer une bonne

méta-heuristique.

La résolution consiste a utiliser au mieux la petite mémoire partagée, car 1’espace
mémoire peut étre divisé en bancs de mémoire, et chacun d’entre eux peut étre controlé
indépendamment. Il est également possible d’utiliser une mémoire principale externe, a
partir de laquelle les données nécessaires sont transférées vers les bancs de mémoire selon
les besoins. Le processeur accede aux données des bancs de mémoire et de la mémoire
principale. Selon la structure proposée par [200] (voir le figure 4.1 [201]), les données
d’application peuvent étre stockées dans des bancs de mémoire directement et sans la
présence de la mémoire principale. Aussi les données peuvent se trouver & l'intérieur
de la mémoire principale ot les données pertinentes sont transférées vers les bancs de
mémoire, si elles sont essentielles et le processeur y accede en une seule fois avec certaines
restrictions. Il existe une possibilité de créer un conflit fermé ou ouvert. Cela se traduit
donc par un cout supplémentaire en cas de conflit, lorsque le processeur accede a la
mémoire principale si elle existe et lorsqu’il accede également aux structures de données

dans les bancs de mémoire.

PFrocessor CPI.I\*
Cn Chip n Chip Los Cn Chip
Memory Bank 1 Memory Bank 2 /ﬁpMETn{:ry Bank n
"'H-.__\_\_

T — b B

External Memory

FIGURE 4.1 — Architecture générique utilisée

Dans cette section, nous décrivons certains problemes d’allocation de mémoire dans les
systemes embarqués. Plusieurs modeles pour ce probleme et des propositions d’optimi-
sation issues de la recherche opérationnelle pour I’aborder. Dans ces travaux [200, 201]
ils abordent différentes versions du probleme d’allocation de mémoire. Ces recherches
ont d’abord introduit l'architecture générique (voir le figure 4.1). L’architecture cible
utilisée (c’est-a-dire le processeur et les bancs de mémoire, la mémoire externe). Le flux
estimé (extraction des parametres) sera proposé et essentiellement la détermination du

graphe de conflit en mémoire, qui permet de mesurer le cotiit de chaque acces mémoire.
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Les versions statiques de I’allocation de mémoire avec un degré de complexité différent
introduites par Soto et al. [200]. Ces versions traitent quatre problemes d’allocation de

mémoire :

4.2 Allocation de mémoire sans contrainte

Ce probléme est lié a la premiere version des techniques d’optimisation matérielle abordées
dans ce chapitre (3) (voir la sous-section 3.3). Il s’agit de trouver le nombre minimum
de bancs de mémoire dont une application particuliere a besoin. En d’autres termes, elle

ne cherche pas a allouer de la mémoire pour les structures de données.

La consommation d’énergie diminue lorsque la banc de mémoire est petite. Les concep-
teurs de circuits doivent donc constamment trouver un équilibre entre le cout de la
structure de la mémoire et la consommation d’énergie. Au sens général de la taille et
du nombre de bancs de mémoire, et de la consommation d’énergie. Par conséquent, les
concepteurs de circuits veulent déterminer un compromis entre le cott de I'architecture
et la consommation d’énergie. La charge du matériel double avec 'augmentation du
nombre de bancs a cause de ’accroissement des sources de communication nécessaires
a la transmission des informations et par la duplication de la logique d’adressage et
de controle. Obtenir une partition optimale avec des limitations strictes sur le nombre
maximum de bancs de mémoire est parce qu’il y a une augmentation des cotits dans 'aug-
mentation de puissance, le cycle de temps et l’espace qui restreint le partitionnement
arbitraire. La consommation d’énergie n’est pas colteuse quand la taille et le nombre de
bancs de mémoire sont limités, mais quand le nombre de bancs de mémoire augmente, la
consommation augmente le coiit, car le recyclage et la logique sont fréquemment recyclés

et quand les ressources sont utilisées pour transférer les données[22].

4.2.1 Description du probleme

Les structures de données ne peuvent pas étre divisées et étendues sur plusieurs bancs de
mémoire. De plus, la structure de données n’est pas en conflit avec une autre structure
de données ; autrement dit ’application pourrait avoir des structures de données isolées.

Par ailleurs, si ses structures de données sont allouées a la méme banc de mémoire, un



Chapitre 4. Allocation de mémoire dans un systéme embarqué 81

conflit ouvert lui est dit. Sinon, il est dit conflit fermé en considérant que le processeur

peut accéder simultanément a tous ses bancs de mémoire.

Le probleme d’allocation de mémoire sans contrainte est compris comme suit : pour
une application assignée, il faut examiner le nombre minimum de bancs de mémoire
pour lesquels tous les conflits non automatiques sont fermés. En détail, un auto-conflit
est toujours ouvert, et il n’est alors pas possible de trouver une résolution des conflits

disponibles a 'extérieur.

4.2.2 Formulation mathématique

Une formulation PLNE pour le probleme d’allocation de mémoire sans contrainte : dans
cette formulation PLNE, le nombre de structures de données est utilisé comme une borne

supérieure du nombre de bancs de mémoire.

Le nombre de structures de données est indiqué par n. Le nombre de conflits est indiqué
par o. Le conflit k est modélisé comme la paire (k1, k2), ou k1 et kg sont deux structures

de données conflictuelles.

Les variables ont été représentées sous la forme d’une matrice binaire X. Il s’agit des
variables de décision liée au probleme : affectation des structures de données aux bancs

de mémoire :

1 sila structure de données 7 est allouée a
Tij = la banc de mémoire j  Vi,j € {1,---n}

0 autrement

Le vecteur des variables réelles non négatives Z représente également la banc de mémoire

qui est effectivement utilisée :

1 si au moins une structure de données est affectée
zZj = a la banc de mémoire Vi,j € {1,---n}

0 autrement

Enfin, le programme linéaire en nombres entiers (PLNE) est :



Chapitre 4. Allocation de mémoire dans un systéme embarqué 82

Minimize »>7_; 2 (4.1)

> i = 1,Vie{l,..n}, (4.2)
j=1

Thy,j + Thyj < 1,Vki # ko, Vj € {1,...,n},V k€ {1,...,0}, (4.3)
Tij < 2, Vi, j € {1,...,n}, (4.4)

vy € {0,11(,5) € {1,...,n}%, (4.5)

Zj > 0,Vj e {1,...,n}. (4.6)

La fonction objectif du probleme minimise le nombre de bancs de mémoire utilisés pour

stocker les structures de données de I’application (voir 4.1).

Le probleme de 'allocation de mémoire sans contrainte est égal a la détermination du

nombre chromatique d’un graphique de conflit Soto et al. [198].

4.2.3 Meéthodes de résolution

Cette version du probleme d’allocation de mémoire peut étre considérée comme le
probleme de coloration de graphes a k-poids [34]. La formulation PLNE est résolue
avec Xpress-MP. Puis, il y a deux méta-heuristiques proposées (Evo-Allocation basée
sur un algorithme évolutionnaire hybride et Tabu-Allocation basée sur la méthode de
recherche tabou). Ces deux méta-heuristiques sont inspirées des algorithmes du probleme
de coloration des sommets. Ensuite, une comparaison entre les résultats expérimentaux
des méta-heuristiques et la formulation exacte résolue (testée sur des instances plus ou
moins grandes [170]). Les solutions trouvées sont de tres bonne qualité, mais la solu-
tion optimale est inconnue. Les résultats suggerent que les méthodes de coloration de
graphes peuvent étre étendues avec succes a des problemes d’allocation de mémoire plus

complexes dans les systemes embarqués [200].
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4.3 Allocation de mémoire avec contraintes sur le nombre

de bancs de mémoire

Ce probleme, est la deuxieme version liée aux problémes de liaison de données introduits

dans le chapiter 3 (voir sous section 3.5).

L’obtention d’une allocation de mémoire optimale pour les structures de données avec
une contrainte sur le nombre maximum de bancs de mémoire est tres importante. Pour
des raisons de cofit et de conception, le nombre de bancs de mémoire disponibles est
limité. Il est choisi au préalable par le concepteur. En outre, lorsque le nombre de bancs
augmente, les ressources de communication nécessaires pour transférer les informations

et la logique de contrdle augmentent en méme temps [22].

4.3.1 Description du probleme

Le probleme a pour but d’allouer les structures de données d’une application donnée,
a une architecture mémoire donnée. La spécificité de I’architecture mémoire est que le

nombre de bancs de mémoire est fixe.

Le processeur entre simultanément dans tous les bancs de mémoire, bien que chaque
conflit ait un cout (en ms). Ce cout de conflit est comparable au nombre de fois quun
conflit d’application se produit. Les situations de conflit, ouvert et fermé, sont définies
comme suit : D’abord, un conflit fermé s’ils ont deux structures de données qui sont
allouées a deux bancs de mémoire différents et le conflit n’engendre aucun colt. Le
conflit ouvert s’ils ont deux structures de données qui sont allouées a dans la méme banc

et le conflit génere un cout d.

Dans certains états, il n’est pas simple de mesurer le cotit des conflits. Dans cet état, les
outils de profilage de code peuvent étre utilisés pour I'estimation des cotlits des conflits

sur une base statistique [124].

Pour ce probleme de deuxiéeme version, une vérification de l'affectation d’un certain
nombre de bancs de mémoire a des structures de données, de sorte que le cott total des

conflits résultant des conflits ouverts soient minimisé.
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4.3.2 Formulation mathématique

Pour résoudre ce probleme, Soto et al. [200], ils ont proposé une formulation PLNE. Le
nombre de structures de données est indiqué par n, le nombre de conflits indiqué par o,
et un conflit k est modélisé comme la paire (k1, ko), out k1 et ko sont deux structures de

données.

Ce probleme tient compte d’'un nombre fixe de bancs de mémoire désigné par m. Les

cotits de conflit associés aux conflits, qui sont désignés par dj pour tous k € {1,---o}.

Il existe deux vecteurs de variables de décision, le premier, c’est la matrice binaire X,

N

ou :

1 sila structure de données 7 est attribuée a la banc
Tij = de mémoire j pour tous i € {1,---n} et pour tous j € {1,---m}

0 autrement

La deuxieme, est un vecteur des variables réelles non négatives Y, ou :

1 sile conflit k£ est ouvert pour tous k € {1,---o0}.
Yk =
0 autrement

Enfin, le programme linéaire en nombre entier (PLNE) pour cette version du probleme

d’allocation de mémoire est :

Minimize Y ypdi (4.7)
k=1

> iy = 1,Vie{l,..,n}, (4.8)
j=1

Thy j + Thoj < 1+ye,Vjie{l,..,m},VEke{l,.. o}, (4.9)
Tj 5 € {0,1},¥(2,7) € {1,....,n} x {1,...,m}, (4.10)
Yk > 0,Vk € {1, ..., 0}. (4.11)
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La fonction de cout (4.7) est égal a la somme totale des colts des conflits ouverts. La
contrainte (4.8) chaque structure de données est assignée a une seule banc de mémoire.
La contrainte (4.9), définit la variable y; & sa valeur appropriée.

yr est égal a 1 si le conflit & implique une structure de données en conflit avec lui-
méme (k1 = kp). La contrainte (4.10), en force intégrabilité contraint on z; j. Enfin, La

contrainte (4.11), définit y; comme variable non négative pour tout j [200].

4.3.3 Meéthodes de résolution

Le probleme d’allocation de mémoire avec contrainte sur le nombre de bancs de mémoire
est également équivalent au probleme de coloration de graphe a k-poids [34]. La formula-
tion PLNE résolue avec Xpress-MP. Deux méta-heuristiques proposées (Evo-Allocation
basée sur un algorithme évolutif hybride et Tabu-Allocation basée sur la méthode de
recherche tabu). Ces deux méta-heuristiques sont inspirées des algorithmes du probléme
de coloration des sommets. Puis une comparaison entre les résultats expérimentaux des
méta-heuristiques et la formulation exacte résolue (testé sur des instances plus ou moins
importantes [170]). Les solutions trouvées sont de tres bonne qualité, mais la solution
optimale est inconnue. Les résultats suggerent que les méthodes de coloration de graphes
peuvent étre étendues avec succes a des problemes d’allocation de mémoire plus com-

plexes dans les systémes embarqués [200].

4.4 Allocation de mémoire générale

La troisieme version du probleme d’allocation de mémoire (MemExplorer), est lié aux

problémes de liaison de données qui est présenté dans le chapitre 3 (sous la section 3.5).

Par rapport a la deuxieme version 4.3, il existe désormais une mémoire externe dans l’ar-
chitecture cible, et également des contraintes supplémentaires sur les bancs de mémoire

et les structures de données.

Les mémoires externes stockent les données a long terme et améliorent la productivité
d’un systeme intégré. L’objectif général est d’allouer les structures de données d’une

application particuliére & une structure de mémoire particuliere [145].



Chapitre 4. Allocation de mémoire dans un systéme embarqué 86

4.4.1 Description du probleme

Pour ce probleme, les capacités des bancs de mémoire sont limitées et le nombre de
bancs de mémoire est fixe. La taille des structures de données et le nombre d’acces a
celles-ci sont tous deux pris en compte. En outre, le temps d’acces a la mémoire externe
est également pris en compte. Pour les conflits, le cott est créé si le conflit est ouvert.
Aucun cotiit n’est créé si le conflit est fermé. Tous les bancs de mémoire sont accessibles

simultanément.

Le MemExplorer se présente comme suit : pour un certain nombre de bancs de mémoire
et de mémoire externe, ’allocation de mémoire sera recherchée pour les structures de

données de sorte que le temps passé a accéder a ces données soit minimisé [200].

4.4.2 Formulation Mathématique

Le nombre de bancs de mémoire est indiqué par m, et le banc de mémoire m + 1
fait référence a la mémoire externe. La capacité de la banc de mémoire j est ¢; pour
tous j € {1,---m} (il est rappelé que la mémoire externe pas liée & une contrainte
de capacité). Le nombre des structures de données est indiqué par n. La taille d’une
structure de données i est indiqué par s; pour tous ¢ € {1,---n}. Outre sa taille, chaque
structure de données i est également caractérisée par le nombre de fois que le processeur
y accede, elle est dénotée par t; pour tous i € {1,---n}. t; représente le temps nécessaire
pour accéder a la structure de données i si elle est allouée & une banc de mémoire. Si une
structure de données ¢ est mise en correspondance avec la mémoire externe, son temps
d’acces est égal a pxt; . Le conflit k est associé a son cout di, pour tous les k € {1, -- o0},

ol o est le nombre de conflits [200].

Comme nous ’avons vu dans les versions précédentes, il existe deux variables de décision,
la premiere représente ’affectation des structures de données aux bancs de mémoire. Ces

variables sont modélisées sous la forme d’une matrice binaire X :

1 sila structure de données i est allouée a la banc de mémoire j
T =
0 autrement
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La deuxieme, est un vecteur de variables réelles non négatives Y , qui modélise les statuts

de conflit ; ainsi la variable y; associée au conflit k a deux valeurs possibles :

1 sile conflit k£ est fermé

Yk
0 autrement

Le modele mathématique pour MemExplorer est représenté comme suit [200] :

n m n o
Minimize » > tiwij + p> tiimir— Y yedn (4.12)
=1 j=1 =1 k=1

m+1
Y mi; = 1L,Vie{l,..,n} (4.13)
j=1

Swigsi < ¢V ie{l...m} (4.14)
=1

Thyj+ Thyy < 2—yp,VjiE{l,..om+1}LVEke{l,...,0} (4.15)

zij € {0,1}, Y(i,j) € {1,...,n} x {1,...,m} (4.16)

ye > 0, Vke{l,...,o}. (4.17)

La fonction de cout (4.12) est le temps total (exprimé en ms) nécessaire pour accéder a
toutes les structures de données. La contrainte (4.13) exprime que chaque structure de
données est affectée & une seule banc de mémoire (qui peut étre la mémoire externe).
La contrainte (4.14) spécifie que la taille totale des structures de données affectées a la
banc mémoire i ne doit pas dépasser sa capacité. La contrainte de type (4.15) traite les
conflits entre structures de données, si yr = 0 alors la contrainte est redondante, car le
conflit est ouvert tandis que yr = 1 interdit d’allouer les deux structures de données a

la méme banc de mémoire. Enfin, toutes les variables sont binaires.

Les structures de données isolées et 1’état dans lequel une structure de données est
en conflit avec elle-méme sont tous deux considérés en considération dans un de la

formulation PLNE et de la méta-heuristique proposée Soto et al. [200].
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4.4.3 Meéthodes de résolution

Une approche exacte et une méta-heuristique basée sur VNS sont proposées pour résoudre
le probleme de MemExplorer. La méta-heuristique Vns-Ts-MemExplorer obtient des
résultats encourageants pour résoudre le probleme MemExplorer grace a sa recherche
bien équilibrée (intensification/diversification) [199, 200]. Ces méthodes des résolution

testé sur une ensemble des instances [170].

4.5 Allocation dynamique de mémoire

La quatrieme version du probleme d’allocation de mémoire (MemExplorer-Dynamic),
est liée aux problemes de liaison de données qui ont été présentés dans le chapitre 3

(sous section 3.5).

L’objectif est d’allouer les structures de données d’une application donnée a un en-
semble donné de bancs de mémoire. Dans cette variante, le temps d’exécution est di-
visé en périodes de temps. L’allocation de la mémoire prend en compte le besoin et les
contraintes de chaque période. Ainsi, I’allocation de mémoire n’est pas statique, elle peut
étre améliorée puisque les demandes de structures de données des applications peuvent

changer a chaque période [200].

4.5.1 Description du probleme

La principale différence entre MemExplorer et cette version dynamique du probleme
d’allocation de mémoire MemExplorer-Dynamic, est que le temps d’exécution est divisé
en T intervalles de temps dont les durées peuvent étre exceptionnelles, ces périodes
sont supposées étre fournies avec l'application. Pendant chaque intervalle de temps,
I’application doit occuper un sous-ensemble donné de ses structures de données en lecture
et/ou en écriture. Le processeur accede a la structure de données pour exécuter les
commandes de 'application. Comme dans MemExplorer, lorsque 'intervalle de temps
T0, toutes les structures de données sont en mémoire externe et les bancs de mémoire
sont vides. Le temps d’entrée d’une structure de données est son nombre d’acces multiplié
par le taux de transfert du processeur vers les bancs de mémoire ou la mémoire externe.

Le temps de transfert du processeur vers la mémoire externe est de p ms et le taux de
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transfert du processeur vers une banc de mémoire est de [ ms. Le temps nécessaire pour
déplacer une structure de données de la mémoire externe vers une banc de mémoire (et
vice versa) est équivalent a la taille de la structure de données multipliée par le taux de
transfert v/ms par kilooctet (ms/kB). Le temps nécessaire pour transférer une structure
de données d’une banc de mémoire a une autre est égal a la taille de la structure de
données multipliée par le temps de transfert entre les bancs de mémoire, c¢’est-a-dire [

ms/kB Soto et al. [200].

Le processeur peut avoir acces a tous les bancs de mémoire simultanément. Pour un
conflit entre deux structures de données, il a été défini dans les versions précédentes. De
plus, les deux cas distincts, les conflits automatiques et les structures de données isolées

sont analysés dans cette version de MemExplorer-Dynamic.

La formulation de MemExplorer-Dynamic est la suivante : allouer un banc de mémoire
ou une mémoire externe a toute forme de structure de données du software pour tout
intervalle de temps, afin de minimiser le temps passé a accéder et a modifier la structure

de données tout en satisfaisant la capacité du banc de mémoire.

4.5.2 Formulation mathématique

Le nombre de bancs de mémoire est indiqué par m, et le banc de mémoire m + 1
fait référence a la mémoire externe. La capacité de la banc de mémoire j est c¢; pour
tous j € {1,---m}. Soit n est le nombre de structures de données. La taille d’une
structure de données est indiquée par s;, pour tous i € {1,---n}. n; est le nombre de
structures de données accessibles par ’application pendant I'intervalle de temps I;, pour
tous t € {1,---T}. Ay C {1,...,n} est indiqué l'ensemble des structures de données

requises dans l'intervalle de temps I; pour tous t € {1,---T'}.

Ainsi e; ; indique le nombre de fois que 7 € A; est accessible dans I'intervalle ;. Le nombre
de conflits dans I; est désigné par o, et dik,t} est le coit du conflit (k,t) = (ki, k2)
pendant l'intervalle de temps I; pour tous k € {1, -0}, k1 et ko € Ay, et t € {1,---T}.
L’attribution des structures de données aux bancs de mémoire (et & la mémoire externe)
pour chaque intervalle de temps est modélisée sous forme de matrice X, pour tous

(i) € {1,--n}* {1,---m+ 1} % {1, T}.
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Les statuts des conflits sont représentés comme suit : y,; pour tous £ € 1,---04, et

tc{1,---T}.

Enfin, la formulation PLNE de MemExplorer-Dynamic est [200] :

T ot
f= (p - 1) Z (ei,t-xi,erl,t) - Z yk7tdk,t + Z Si.(l.wi,t + v.w/i’t) (4.18)
t=1 €A k=1 1€A;
Minimizef (4.19)
m+1
Y mige =1 Vie{l,.n},Vte{l,... T} (4.20)
j=1
n
> migesi < gVie{l,...m}Vte{l,... T} (4.21)
1€ A
Thy gt T koot < 2- ykﬂngl, ko € At,Vj S {1, e, m A+ 1}, (4.22)
Vike{l,...,o},vte{l,...,T}
Tiji—1+Tige < 14wy, Vie{l,...,n},Vj#g, (4.23)
(G,g) € {1,....m}°.vte{1,....T}
Timili—1+Tije < 14wk ,Vie {1,...,71},Vj € {1,...,m}, (4.24)
vie{l,...,T}
Tiji1+ Tim+1r < 14w Vie {1, e n}, (4.25)

Vied{l,...,mhVte{l,...,T}

Tijo =o Vie{l,...,n},Vje{l,...,m} (4.26)
Timito =1 Wie{l,...,n} (4.27)
zije€{0,1} V. ie{l,... ,n}Vje{l,... m},Vte{l,...,T} (4.28)
wip €{0,1} V die{l,...,n},Vte{1,...,T} (4.29)
wrip€4{0,1} V ie{l,...,n},Vte{1,...,T} (4.30)
yee €401y ¥V ke{l,...,o}Vte{l,... T} (4.31)

La fonction objectif (4.18) comporte trois termes, le premier terme est le cott d’acces

de toutes les structures de données qui se trouvent dans une banc, le deuxiéme terme
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est le colit d’acces a toutes les structures de données de la mémoire externe et le dernier

est le cout du conflit fermé.

4.5.3 Méthodes de résolution

une méthode de résolution exacte a été proposée. La solution optimale peut étre ob-
tenue en utilisant une solution, telle que GLPK ou Xpress-MP. Pourtant, comme le
montrent les tests numériques, la solution optimale ne peut étre obtenue en un temps
raisonnable pour les cas intermédiaires. C’est la deuxiéme raison des métaheuristiques
suggérées. Deux métaheuristiques itératives (approche a court terme et approche a long
terme), basée sur le probleme général d’allocation de mémoire. Les résultats numériques
montrent que le processus a long terme donne de bons résultats en un temps raisonnable,
ce qui rend cette approche appropriée pour les besoins d’aujourd’hui et de demain. Le
principal inconvénient de cette approche est qu’elle ignore la possibilité de mettre a jour

la solution & chaque itération [200].

Il y a d’autres améliorations au modele PLNE fourni dans le Memexplore, ou il a été
amélioré par une étude qui a attaqué le MemExplorer-Dynamic, et une nouvelle approche

métaheuristique est proposée, basée sur le VNS (voir [108]).

4.6 Gestion de la mémoire Scratch-Pad

Ce probleme est 1ié au probleme de I'optimisation du logiciel qui a été expliqué dans le
chapitre 3 (sous section 3.4). Il est contraire aux versions présentées précédemment dans

Soto et al. [200], qui lient par liaison de données.

Une allocation de maniére optimale le code et/ou les données de l'application & une
mémoire typique appelée mémoire Scratch-Pad afin de diminuer la consommation d’énergie

des systemes embarqués Idrissi Aouad et al. [105].

4.6.1 Description du probleme

La réduction de la consommation d’énergie des systemes embarqués nécessite une gestion

particuliere de la mémoire. Il a été confirmé que les mémoires de type ”Scratch Pad”
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(SPM) sont des structures de données de faible capacité, peu cotteuses et adaptées
(c’est-a-dire économes en énergie) qui sont immédiatement controlées et gérées au niveau

logiciel Idrissi Aouad et al. [105].

La mémoire de type Scratch Pad (SPM) est une mémoire interne tres rapide utilisée
pour le stockage temporaire de calculs, de données et d’autres travaux d’amélioration.
La SPM est traitée immédiatement et explicitement au niveau du logiciel, soit par le

développeur, soit par le compilateur.

Le probleme qui se pose ici ressemble a un probleme de sac a dos. En effet, en raison de
la petite taille des SPMs, I’allocation des données doit étre optimale afin de réduire la
consommation d’énergie. Par exemple, la majorité des auteurs utilisent I'une de ces trois
regles : D’abord, ils allouent les données aux SPMs en fonction de leur taille. Ensuite, ils
allouent les données aux SPMs en fonction du nombre d’acces et enfin, ils autorisent le
stockage des données dans les SPMs en fonction du nombre d’acces et de la taille (BEH)

Idrissi Aouad et al. [105].

Une architecture mémoire composée d’une mémoire Scratch-Pad, une mémoire principale

(DRAM) et d’une mémoire cache d’instructions.

L’optimisation s’étend & un nombre variable de bancs de mémoire [200]. A l'inverse,
Shyam and Govindarajan [196] ils s’attachent & minimiser la consommation d’énergie
dans un tel systeme en fixant ’allocation des bancs de maniere que certains d’entre eux
puissent étre mis en attente le plus possible. Tous ces travaux analysent des systemes
monoprocesseurs et s’appuient sur des techniques d’analyse de conflits qui ne sont pas
applicables aux systémes multiprocesseurs. Voir aussi ([114]), ¢’est une étude concerne

le domaine des systemes multicoeurs.

Nous trouvons de nombreux travaux ont porté sur le probleme de ’allocation de mémoire
dans les systemes embarqués et ont proposé des modeles utilisant la programmation
linéaire pour réduire la consommation d’énergie. Ces travaux de recherche sont les sui-

vants : [14, 16, 20, 48, 57, 103, 104, 118, 135, 185, 192, 193, 198, 204, 220, 221].

4.6.2 Formulation mathématique

Un modele de mesure de la consommation énergétique de la mémoire a été proposé, il

étudie une architecture composée d’'un SPM, de DRAM et d’une instruction de cache.
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Dans ce modele, il existe deux stratégies de cache : write-through et write-back. Dans
un cache Write-Through (WT), chaque écriture dans le cache entraine une écriture
synchrone dans la DRAM. Dans un cache Write-back (W B), les écritures ne sont pas
directement répercutées dans la mémoire principale. Au lieu de cela, le cache suit les
emplacements qui ont été écrits et marque ces emplacements comme étant sales. Les
données contenues dans ces emplacements sont réécrites dans la DRAM lorsque ces

données sont vidées du cache.
le modele mathématique est [105] :
liste des termes :

Eispm :Energie totale consommeée dans SPM.

FEiie : Energie totale consommeée dans le cache d’instructions.

Eigram : Energie totale consommée en DRAM.

Espmr : Energie consommée lors d’une lecture de SPM.

Espmuw :Energie consommeée lors d’une écriture dans SPM.

Ngpmr :Lecture du numéro d’acces a SPM.

Nopmw :Bcriture du numéro d’acces a SPM.

Ei : Energie consommée lors d’une lecture a partir du cache d’instructions.
FEicw :Energie consommeée lors d’une écriture dans le cache des instructions.
N :Lecture du numéro d’acces au cache d’instructions.

N, :Ecriture du numéro d’acces au cache d’instructions.

Eiramr :Energie consommée lors d’une lecture de DRAM.

Eiramuw :Energie consommée lors d’une écriture dans DRAM.

Ngramsr Lecture du numéro d’acces & DRAM.

Ngramw :Ecriture du numéro d’acces & DRAM.

W P; la politique d’écriture de cache considérée : WT oulW B. Dans le cas de WT, W P; =
1 dans le cas de W B alors WP, = 0.

DB;, Dirty Bit utilise dans le cas de W B pour indiquer lors de I'acces £ si la ligne de

cache d’instructions a été modifiée avant (DB; = 1) ou non (DB; = 0).
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h;,, type de 'acces k au cache d’instructions. En cas de succes du cache, h;, = 1. En cas

de cache manqué, h;, = 0.

= Etspm + Etic + Etdram

spmr ¥ Espmr + Nspmw * Espmw

[hlk * B + (1 - hlk) * [Edramr + Eicw + (1 — WPZ) * Dsz * (EiCT‘ + Edramw)]]

+ =
gl

=

3

1c

+ [W P; x Egramw + hj, x Ejcw + (1 — WPF;) % (1 — h;,) x [Eier + DB;, * (Ejer + Eqragdudl)

o

—_

Ngramr x Egramr

+  Ngramw x Egramw

L’équation (4.32) représente respectivement I’énergie totale consommeée lors d’une lecture
et lors d’'une écriture de/en SPM. Les équations (4.33 et 4.34) représentent respective-
ment ’énergie totale consommée lors d’une lecture et lors d’une écriture de/en cache
d’instructions. Quand, Les équations (4.35 et 4.36) représentent respectivement 1’énergie

totale consommeée lors d’une lecture et pendant une écriture de/vers DRAM.

4.6.3 Meéthodes de résolution

Développement d’une solution semi-automatique qui est basée sur le solveur MATLAB et
sur 'outil d’instrumentation de code Geov (Source Code Coverage). Une autre solution
proposée est une métaheuristique tabou de recherche (TS) pour la gestion de ’allocation
de mémoire qui est une nouvelle alternative originale a la méthode existante la plus

connue (BEH) [105, 106].

Il existe plusieurs travaux basés sur le modele d’estimation de la consommation d’énergie
proposé ici (voir [104]), et résolus par des heuristiques évolutionnaires (algorithmes
génétiques, processus de décision de Markov, recuit simulé, méthode ANT, technique

de 'essaim de particules.
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4.7 Conclusion

Dans les systemes embarqués, le colit de la consommation en énergie est l'un des
problemes les plus sensibles, en raison de la complexité du trafic d’informations et des
fonctions multimédia. Ce probleme est résolu a 'aide de différents algorithmes et uti-
lisé dans la littérature précédente, mais ne fournit pas la meilleure solution optimale.
Il y a beaucoup de recherches pour essayer de trouver la meilleure facon de résoudre
ce probleme, jusqu’a ce que les résultats obtenus soient assez encourageants en ce qui
concerne la consommation d’énergie de la mémoire. Ces résultats ont mis en évidence

I'importance de réduire la consommation d’énergie.

Le systeme de mémoire reste 'un des problemes de recherche actuels dans la conception
des systemes embarqués. Le systéme mémoire restera également la principale source de

performance et de consommation d’énergie des systemes embarqués.

Le chapitre (3) donne un apercu des techniques d’optimisation de la mémoire pour
les systemes embarqués. Nous avons passé en revue quelques techniques d’optimisation
de la mémoire, ces techniques étant axées soit sur l'optimisation matérielle, soit sur
Poptimisation logicielle, 'optimisation des liaisons de données (optimisation matérielle
/ logicielle). Egalement dans ce chapitre actuel (4), nous avons expliqué le probléme
de I'allocation de mémoire en présentant les solutions proposées dans la littérature qui

s’intéresse a ce domaine.

Le tableau (4.1) ci-dessous fournit un résumé général de toutes les nouvelles versions du
probleme d’allocation de mémoire dans les systemes embarqués, ainsi que les méthodes

de solution que les chercheurs ont présentées dans leurs études.

Tous les problemes d’allocation de mémoire sont des problemes NP-difficiles. Pour chaque
probleme, le nombre d’entrées augmente, la fonction objectif change, et les caractéristiques
du probleme d’allocation de mémoire sont modifiées. Ainsi, chaque probleme posséde
des modeles mathématiques précis et une approche exploratoire. Les chercheurs doivent
démontrer que les résultats produits par les métaheuristiques proposées sont meilleurs
en termes de fonction objectif et de temps d’exécution que ceux obtenus par les solutions

PLNE et de recherche.
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5.1 Introduction

Trouver une affectation de taches aux machines au cott minimal, de telle sorte que
chaque tache soit affectée a un seul machine et que la capacité des ressources de chaque
machine soit respectée, est le probleme d’affectation généralisé de base (GAP). L’ordon-
nancement des taches, le routage, le chargement des systémes de fabrication flexibles et
la localisation des installations sont des applications de ce probleme NP-difficile. L’objec-
tif de ce chapitre est de présenter le probleme d’affectation généralisé (GAP), certaines
de ses applications pratiques et de ses propriétés (Section 5.1.1), de motiver I’approche

que nous proposons (Section 5.1.2), et de résumer nos résultats (Section 5.1.3).

5.1.1 Probleme d’affectation généralisé (GAP)

GAP, ses différentes contraintes telles que le sac a dos, le sac a dos multiple, le bin
packing, et ses extensions telles que le GAP goulot, multiniveau, stochastique et qua-
dratique, sont des problemes d’optimisation combinatoire fondamentaux qui ont attiré
beaucoup d’attention. GAP a servi de banc d’essai pour la plupart des paradigmes de
la recherche opérationnelle. Une étude approfondie qui couvre presque tous ses aspects

peut étre trouvée dans [154]. Voir aussi la vaste revue de la littérature dans [92].

Tout d’abord, présentons un modeéle mathématique de GAP. Supposons que nous devions
effectuer n taches sur m machines. Soit b; la disponibilité des ressources de la machine
i, soit a;; la quantité de ressources requise par la machine i pour effectuer le tache j et
soit ¢;; le cotlit d’affectation de la tache j a la machine i. Chaque tache est contrainte
d’étre assignée a une seule machine sans dépasser la disponibilité de ses ressources. GAP
consiste a trouver une affectation a cotit minimal sous la contrainte ci-dessus. Un modele

IP bien connu pour GAP est :
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m n
minZZciij (1)

i=1 j=1

m
i1
n
Zazjfﬁzjébi t=1---,m (3)
=1

zij € {0,1} i=1,-,mj=1,.n (4)

ou z;; indique si la tache j est affecté ou non a la machine 7.

Une affectation est un m X n-vector x satisfaisant (2-4). Au lieu du vecteur z, nous
préférons utiliser n -vector s avec s; € {1,---,m} pour tout j,j = 1,--- ,n pour que

8]':1<:>.Tij:1.

Du point de vue de la complexité informatique, GAP-faisabilité, le probleme de décision
qui demande une affectation faisable, est NP-complet. Ce fait implique la forte NP-

diversité de GAP. De plus, GAP est APX-dur [38].

Depuis sa création, GAP a connu un grand nombre d’applications de premier plan et la
liste continue de s’allonger. Dans leur étude Barbas and Marin [17] ont proposé une heu-
ristique de décomposition lagrangienne pour un probleme de conception de réseau. Un
modele GAP non linéaire a été présenté dans [31] pour I'affectation de travailleurs poly-
valents. Modélisation et résolution du probleme de déneigement de la ville de Montréal
sous forme de GAP [32]. Résoudre un probleme d’affectation des terres en assignant de
maniere optimale les parcelles de terrain aux activités d’utilisation des terres. [49]. Aussi
dans ce travail Dobson and Nambimadom [60], une formulation de programmation en
nombres entiers et une heuristique GAP pour le probleme du chargement et de I'ordon-
nancement des lots. Une variation de GAP dans l'industrie laitiere en néo-zélandaise
étudiée dans [72]. Un probléme lié a4 l’approvisionnement en canne a sucre dans une
région de sucreries en Australie est abordé en Higgins [100]. La répartition des objets
observés par le télescope ROSAT & des intervalles de temps a été modélisée et résolue
comme GAP avec des contraintes secondaires par Nowakovski et al. [152]. L’affectation
des patients militaires et de leurs membres de leur famille a des séquences d’aéronefs

dans une flotte aéromédicale de I'US Air Force Ruland [181].



Chapitre 5. Combinaison de la réduction des données, du solveur MIP et de la
recherche locale itérée pour l'affectation généralisée 100

En raison de sa pertinence pratique, GAP a été largement étudié d’un point de vue
algorithmique, que ce soit de maniere exacte ou approximative. Parmi les méthodes
exactes, nous trouvons la méthode de branch and bound [13], et beaucoup Branch-and-
Bound [36, 87, 147, 171], et Branch-and-Price [79, 187], et Branch-and-Cut-and-Price
[168], et Column Generation (Sadykov et al. [182]) sont parmi les autres méthodes qui

ont été suggérées.

Mais lorsque le temps est plus important que la qualité de la solution, les métaheuristiques
sont recommandées, car elles trouvent des solutions quasi optimales dans des temps de
calcul tolérables. Ces méthodes comprennent les algorithmes génétiques [44, 128, 224],
Recherche Tabu [59], Recherche tabou avec chaine d’éjection [226], Recherche VLSN
[80, 92, 138], Réseau neuronal [140], Colonie d’abeilles [155], Renvoi de chemin avec
chaine d’éjection [228], Differential evolution [191, 202], et I'hybridation [94].

5.1.2 Motivation

L’allocation de mémoire est un défi majeur pour la conception électronique des systémes
embarqués, car elle affecte directement et fortement leur consommation d’énergie et leurs
performances. En effet, 'allocation optimale des structures de données dans les bancs
de mémoire permet généralement de réaliser des bénéfices substantiels en termes de

consommation d’énergie, et donc d’utilisation des batteries a long terme.

Considérons une MAP spécifique et sa formulation mathématique empruntée a [201]
et [199]. Le systéme embarqué considéré comprend m bancs de mémoire, chacune avec
une capacité limitée ¢;,i = 1,--- ,m et une mémoire externe avec une capacité illimitée
supposée (i.e. ¢p1 = 00). D’autre part, un code informatique (par exemple un C source
code) impliquant des structures de données n est exécuté sur le systéme. La structure
de données j a une taille s; (généralement en kilo-octets). L’accéder a la structure de
données j a partir de n’importe quelle banc de mémoire prend du temps ¢;,j =1,--- ,n
alors qu’il en faut beaucoup plus pour y accéder depuis la mémoire externe. Le temps
d’acces de la structure de données j a partir de la mémoire externe est de 6 x ¢; ol 6

est un nombre donné.

Il y a p paires de structures de données conflictuelles (k1,k2),k =1,--- ,p. Deux struc-

tures de données sont dites conflictuelles si elles doivent étre accédées simultanément. De
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plus, leur conflit est dit fermé si elles sont alloués a la méme banc mémoire, auquel cas
le conflit génere un temps d’acces supplémentaire d puisqu’elles doivent étre accédées
séquentiellement. Le conflit entre deux structures de données est ouvert si elles sont al-
louées a deux bancs de mémoire différents. Dans ce cas, le temps d’acces supplémentaire

est nul.

Introduisons des variables binaires :

1 sila structure de données i est allouée a la banc de mémoire j
.I'Z'j =
0 autrement

et

1 sile conflit k£ est fermé
Y =
0 autrement

Le modele mathématique est le suivant :

m n n p
minzztjwij + Qthmerl,j - deyk (5)
i=1 j=1 j=1 k=1

m+1

Y ay=1 j=1,---,n (6)
i=1

f:ijijgcz- i=1,---,m (7)
j=1

Thyjt+ Thyj <2 =Yg i=1,---,m+landk=1,---,p (8)
zi; € {0,1} t=1,---,mand j=1,---,n (9)
yr € {0,1} k=1,---,p (10)

La fonction de coit dans (5) est le temps total (exprimé en millisecondes) nécessaire
pour accéder a toutes les structures de données. La contrainte (6) exprime que chaque
structure de données est affectée a une seule banc de mémoire (qui peut étre la mémoire
externe). La contrainte (7) détermine que la taille totale des structures de données
affectées a la banc mémoire 7 ne doit pas dépasser sa capacité. La contrainte de type (8)

traite les conflits entre structures de données. Si yx = 0 alors la contrainte est redondante,
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car le conflit est ouvert tandis que y, = 1 interdit d’allouer les deux structures de données

a la méme banc de mémoire. Enfin, toutes les variables sont binaires.

Si nous omettons la contrainte (8) liées aux conflits avec la contrainte (10) et le terme
— Zi:l dry dans la fonction objectif, le modele devient un GAP. La conception d’une
méthode de solution rapide et suffisamment précise pour cette derniere est donc notre

principale motivation.

Dans une étude future, cet algorithme sera utilisé pour obtenir une bonne affectation
(au sens de la valeur de la fonction objectif (5)) satisfaisant les contraintes (6, 7, 9). Mais
cette solution ne satisfait guere les contraintes de conflit (8). L’étape suivante consiste
a le réparer en définissant une mesure de faisabilité et en utilisant une méta-heuristique
de recherche locale pour ‘améliorer’ la solution construite jusqu’a ce qu’elle devienne
faisable. La derniere étape consiste a utiliser, encore une fois, la recherche locale pour

améliorer la solution du point de vue de la fonction objectif (5).

Au-dela de la vaste littérature sur le MAP, il existe des articles scientifiques récemment
publiés ([223, 231, 233, 234]) qui traitent de problémes similaires, dans le sens ou les
objets doivent étre affectés de manieére optimale & (ou appariés avec) d’autres objets
tout en évitant les conflits. Par conséquent, les méthodes proposées dans ces articles
pour des problémes similaires peuvent aider a la conception de méthodes pour le MAP.

Cette direction mérite d’étre explorée.

5.1.3 Résumé de la méthode suivie pour résoudre GAP

L’importance pratique de GAP et sa difficulté de calcul rendent toute contribution &
la conception d’une nouvelle méthode de calcul rapide et/ou efficace tres importante. a
la conception d’une nouvelle méthode de calcul rapide et/ou efficace. La méthode que
nous que nous proposons dans ce travail commence par une heuristique de réduction
des données dont le but est de réduire la taille de GAP. Cette réduction de données est
maintenant devenue standard et bien établie puisque puisqu’elle a été largement utilisée
dans de nombreux contextes : GAP [93], Couverture de l'ensemble [89] et Liste des
infirmieres [85]. En fait, elle est générique et peut traiter tout probléme d’optimisation
combinatoire, & condition que ses variables soient binaires. Dans pratique, la réduction

des données permet d’éliminer jusqu’a 96% des variables de GAP. La version réduite
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de GAP réduit laissé par cette procédure est petit et clairsemé. En outre, sa solution
optimale peut étre facilement étre étendue a une solution optimale ou quasi-optimale de

GAP.

Nous verrons plus loin que le jeu de données de benchmark utilisé dans cette étude
est constitué d’instances difficiles. Une fagon naturelle de les traiter est de soumettre
I'instance GAP réduite, obtenue en tant que résultat de la procédure de réduction des
données, a un solveur MIP. En effet, les résultats obtenus par le solveur Cplex 12.6

sont satisfaisants du point de vue de la précision, ainsi que du temps de calcul.

Cependant, nous pouvons faire mieux en utilisant ILS pour résoudre le GAP réduit.
Cette métaheuristique est une heuristique de haut niveau concue pour piloter une heu-
ristique LS de bas niveau afin de trouver de bonnes solutions a un probleme d’optimi-
sation en échantillonnant ’ensemble de solutions qui est trop grand pour étre recherché
completement. L’efficacité de I'ILS est confirmée par un nombre incroyable d’articles
publiés au cours de la derniere décennie environ. Voir par exemple l'article récemment
publié ([96]) qui hybride I'ILS et le recuit simulé. Le schéma de base de I'ILS peut étre
résumé comme suit : 'optimum local actuel o est perturbé pour atteindre une solution
intermédiaire s ; LS est ensuite appliqué a s et obtient un nouvel optimum local ¢’. Si ce
dernier passe le test d’acceptation, il devient la prochaine solution & perturber ; sinon, on
revient a 'optimum local précédent o. Ces étapes sont répétées jusqu’a ce qu’un critere

d’arrét soit atteint.

Les principaux éléments constitutifs de I'ILS sont la solution initiale, le LS intégré et
la phase de perturbation. Dans notre proposition, la solution initiale est obtenue en
appliquant le solveur Cplex (congu comme une heuristique) pour une courte période de
temps. Les voisinages considérés sont deux ensembles simples de taille O(mn) et O(n?) .
Le mécanisme de perturbation consiste a modifier légérement la matrice des cofits, puis
a appliquer la recherche locale pour obtenir un sortant qui sera amélioré par la recherche

locale en utilisant la matrice de cott d’origine.

Notre méthode, combinant la réduction des données et I'ILS, est testé sur un bench-
mark largement utilisé d’instances larges et difficiles. Les expériences menées montrent
que cette méta-heuristique fournit des solutions GAP de bonne qualité en un temps
trés court, et c’est exactement ce qu’on attend d’elle. L’organigramme de la méthode

proposée, qui constitue un résumé graphique, est donné dans la figure 5.1.
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GAP instance

GAP upper bound

Data reduction

ILS
metaheuristic
Reduced GAP instance

procedure
Reduced MIP
GAP instance solver Reduced GAP
initial solution

GAP partial solution Reduced GAP solution

GAP solution

FIGURE 5.1 — L’organigramme de la méthode proposée

Le chapitre est organisé comme suit. La section 5.2 récapitule ’heuristique générique
de réduction des données. La section 5.3 détaille les étapes de I'ILS. La section 5.4 est
consacrée aux expériences de calcul et a la comparaison de notre méthode avec trois

autres méthodes publiées récemment.

5.2 Heuristique de réduction des données : un rappel

Comme déja remarqué, cette section rappelle I’heuristique de réduction des données qui
a été détaillée dans [93]. Cependant, comme cette méthode est une partie essentielle
de notre approche, elle mérite d’étre décrite en détail. Appelons RGAP le GAP réduit

résultant de I'application de I'heuristique de réduction des données.

Considérons la relaxation lagrangienne des contraintes de sac & dos (3) de GAP. Si
nous prenons w € R™ étre un vecteur multiplicateur lagrangien non positif associé
aux contraintes de sac a dos relachées, le dual lagrangien de GAP est le probléeme

max,erm w(m) ol w(m) est la valeur optimale du probléme

w(m) = 30 mbi+min 3 YT (eij — maif) i
L(?T) Z?ilxzjzl Jj=1-,n

zi; € {0,1} i=1,---,m,j=1,---,n
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Résoudre exactement le dual lagrangien pour une valeur optimale 7* est tres difficile
parce que w(m) est une fonction linéaire non différentiable concave par morceaux. Heu-
reusement, I’optimisation des sous-gradients peut étre utilisée pour trouver une solution
quasi optimale 7. La méthode du sous-gradients commence par 7(9) = 0 et génére une
séquence de vecteurs 7 ¢ > 1. A la fin de la méthode, 7/ = argmaxtzow(w(t)) est

considérée comme une bonne approximation.

Dans Ditération ¢ avec le vecteur 7 fixé, on appelle z® la solution du probleme L(7(®)
qui est facilement calculé(en temps O(mn)). Il suffit, pour chacun j,j = 1,--- ,n, trou-
ver :

i' = argmin;(c;; — ma;;) (11)

et mettre en place

ngj).:1andxg-):0for2‘:1,---,m,i;«éi’ (12)
Une fois la solution 2 du probléme relaché est connu, nous pouvons calculer le sous-

gradient m-vector v(® dont i le composant est :
j=n
t t
Uz( ) = bi — Zaijwl(-j) (13)
j=1

Depuis la solution z® et le sous-gradient v(!) sont connus, nous pouvons mettre & jour

chaque composant du lagrangien m-vector 7(Y) comme suit :

(0+1) 0 ub—w(r®)
, <—max{0,7ri +p Ol (14)
Le nombre p est le coefficient de relaxation. Une bonne regle empirique est de commencer

avec une valeur de 2, puis de la diviser par deux a chaque nombre fixe d’itérations.

Soit Npgr le nombre d’itérations de la méthode du sous-gradient. Des que la méthode des
sous-gradients s’arréte, nous recherchons les variables qui ne sont jamais, ou seulement
rarement sélectionnées dans la solution du probleme relaxé. Pour cette raison, nous

calculons :
Npr—1

1 (t) . .
fij Non t:E y z,;; for i ,o+-,m and j RN (15)

oun0< f;; <1
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La valeur f;; est la fréquence de 'implication de la variable :cl(;) de valeur 1 dans le
probleme relaxé. Soit ® un petit nombre positif proche de 1. Par conséquent, notre
idée intuitive est d’éliminer chaque variable x;; du probleme chaque fois que la valeur
correspondante de f;; est inférieure au filtre donné @ (i.e. fj; < ® = z;; = 0). En effet,
Paffectation de la tache j a la machine ¢ dans une solution optimale de GAP est tres

peu probable lorsque f;; est proche de zéro.

Pour chaque tache j, soit M; = {i € {1,--- ,n}, fij > ®} étre ensemble des machines
capables d’exécuter la tache j. Nous devons éviter les grandes valeurs de ® pour garantir
que M; # @. Il est clair que lorsque |M;| = 1 alors la tache j peut étre allouée pour
toujours & une seule machine i* € M; en laissant s; = i*. Soit p = n—|{j € N, |M;| = 1}|
étre le nombre des taches non assignées, soit P = {ki,--- , kp} étre 'ensemble des taches
non attribuées et soit pcost = (FEN,|M;|=1} Cs;i le cotit de la solution partielle. Par

conséquent |M;| > 2,5 € P.

Pour aider le lecteur a reproduire la méthode, un pseudo-code détaillé est proposé dans
l’algorithme 5.1. Les valeurs f;; sont initialisées a la ligne 1. Puisque nous avons besoin
d’une borne supérieure ub sur la valeur optimale de GAP, nous calculons une affectation
a la ligne 2 avec un cout ub. Le vecteur lagrangien et le coefficient p sont initialisés aux
lignes 3-4. Si nous excluons la ligne 7 qui met a jour les valeurs f;;, les lignes 5 a 10
exécutent la méthode du sous-gradient. Les valeurs f;; sont <« normalisées > a la ligne
11. Les lignes 12 a 21 implémentent la réduction des données et sort les données du
RGAP (a la ligne 22) qu’ils stockent dans un fichier texte. Ce fichier sera lu par la suite

par la deuxieme partie du code exécutant la méthode ILS.

La méthode de réduction des données est controlée par trois parametres : Npgr le nombre
d’itérations de la méthode des sous-gradients, le filtre ® et le délai tpr donné a Cplex

pour trouver une affectation.

Trouver une affectation pour une instance GAP dans la ligne 2 est un probleme NP-
complet. Dans notre implémentation, nous utilisons le solveur MIP Cplex 12.6 pen-
dant un temps tres court tpr pour trouver une solution GAP. Puisque le nombre tppr
d’itérations de la méthode des sous-gradients est une constante indépendante de la taille
de l'instance, un simple comptage nous indique que, si nous omettons la ligne 2, I’algo-

rithme est tres rapide puisqu’il s’exécute en temps O(m x n).
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Algorithme 5.1 Heuristique de Réduction des Données
Require: GAP’s data, Npg, @, tpr
Ensure: RGAP’s Data

1 fij<0fori=1,--- ,mandj=1,---,n

2: Compute an assignment for GAP instance {> Let ub be its cost}

3 p 2

4: 771(0) —O0fori=1,---,m

5. For t=0,1,--- ,Npr — 1 do

6: Solve problem L(7®) as in (11-12) {> Let :cg) be the opt. sol. and w(7®) its value}
7 fij <—fij—|—x£§) fore=1,--- ,mand j=1,---,n

8: Compute the subgradient vector v® as in (13)

9: Update the Lagrangian vector 7T7;(t) as in (14)

10: Decrease the value of p if appropriate EndFor

11: fij — fij/NDR,i eM,jeN

12: pcost < 0

13: p<—n

14: For j=1,--- ;,ndo

15: Mj — {1,'” ,m}

16: For i =1,--- ;m do if fij < ® then Mj (—MJ—{Z}

17: Forj=1,--- ,n do if |M;| =1 then {> Let i* be the single machine in M;}
18 p+—p—1

19: 55 3 {> update the partial solution}
20: pcost <— pcost + c;xj {> and its partial cost}
21: by = bix — aj+j {> and the resource availability of machine i*}
22: output p, P = {j € N, [M;| > 2}, (M;)jep, pcost, (bi)iem

Le probleme réduit RGAP est une restriction de GAP puisqu’il est obtenu & partir de
GAP en ajoutant certaines contraintes de type x;; = 0. Par conséquent, toute solution
de RGAP peut étre étendue a une solution de GAP. Les arguments empiriques [93] ont
montré que RGAP capture les propriétés combinatoires de GAP, et que RGAP est une
version tres condensée de GAP dans le sens ou il est tres clairsemé et que sa solution
partielle trouvée pendant la réduction des données peut étre étendue a une solution
optimale ou quasi-optimale de GAP. De plus, et c’est le plus important, il a été montré
dans la référence ci-dessus que RGAP ne contient pas de solutions qui sont ‘loin ’ de

I’optimal.

Malheureusement, toutes ces belles propriétés de RGAP doivent étre traitées avec pru-
dence, car l'algorithme de réduction des données proposé n’est qu’une heuristique. Si
nous devions résoudre GAP exactement, ’algorithme 5.1 devrait étre abandonné puis-

qu’une solution optimale n’est pas garantie.

Un exemple d'illustration (emprunté a [94]) impliquant des 3 machines et des 8 taches
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est donnée ci-dessous dont la solution optimale est s = (s; = 3,82 = 3,83 = 1,84 =

1,85 = 2,86 = 2,87 = 1,88 = 2) du cotit 104.

15 30 30 26 18 11 1 29
(cij) = |28 37 5 33 6 17 41 8
8 8 22 33 23 23 39 8

21 13 9 5 7 15 5 24
(aij) = 20 8 18 25 6 6 9 6

16 16 18 24 11 11 16 18
(b;) = (26,25,34)

Lorsque la méthode du sous-gradient se termine, nous calculons

0.110 0.060 0.330 0.970 0.113 0.765 0.993 |0.007

(fi) = | [0.010] [0.025] 0.333 0.870 0.203 0.815

0.880  0.915 0.338 [0.022] [0.018] 0.033 0.177

En choisissant & = 0.03, nous pouvons voir que les variables correspondant aux valeurs
encadrées sont exclues de toute considération ultérieure. En conséquence, les taches
numéro 4 et numéro 7 sont attribués pour étre toujours a la machine 1 avec pcost =
26 + 1 = 27. Les données du RGAP avec seulement 6 de taches restantes sur 8 et 14 de

variables restantes sur 24 suivent :

15 30 30 18 11
(cij) = 5 6 17 8
8 8 22 23 8 |

21 13 9 7 15
(aij) = 18 6 6 6
16 16 18 11 18
(b)) = (16,25,34) —

On observe que RGAP a une solution optimale de cout 77 avec s1 = 3,82 = 3,83 =
1,85 = 2,s¢ = 2,83 = 2. En se souvenant de la solution partielle s4 = sy = 1, nous

obtenons une solution optimale & GAP de cout pcost + 77 = 27 + 77 = 104.
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5.3 Recherche locale itérée pour résoudre RGAP

Puisque notre objectif est la conception d’'une méthode d’approximation pour GAP, il
serait suffisant de considérer RGAP au lieu de traiter ’ensemble des données de GAP.
Une fois qu’une solution & RGAP est obtenue, elle peut étre étendue & une solution
a GAP en complétant la solution partielle obtenue pendant 1’étape de réduction des

données.

La méthode d’approximation choisie est ILS. Ce choix est dicté par le fait que ILS est
attrayante en raison de sa modularité et de sa simplicité conceptuelle. Ayant choisi ILS,
nous allons nous intéresser a trois points : la solution initiale avec laquelle elle commence
(Section 5.3.1), la structure de voisinage (Section 5.3.2), et le mécanisme de perturbation

(Section 5.3.3). La derniere section donne une description pseudo-code de I'ILS.

5.3.1 Solution initiale

La premiere tache dans ILS est de générer un point de départ de la recherche. Les
études de recherche sur ILS concluent que la méta-heuristique est fortement affectée par
la solution candidate initiale, car plus la qualité de celle-ci est bonne, meilleure est la

solution finale.

La recherche d’une affectation est une tache difficile, en particulier pour les instances
GAP corrélées a grande échelle. Dans notre cas, nous obtenons une solution initiale GAP
en utilisant simplement le solveur MIP Cplex 12.6. Puisque le solveur est congu uni-
quement comme une heuristique, nous ’exécutons pendant une petite quantité de temps
trrs. D’apres la discussion de la fin de la section 5.2, le solveur génere de bonnes solutions

méme en si peu de temps (voir la section consacrée aux résultats expérimentaux).

5.3.2 Deux structures de voisinage bien connues

Le choix du voisinage a explorer pour la recherche locale est d’une importance essentielle.
Dans cette étude, deux petites structures de voisinage bien connues [87, 90, 93|, appelé
Swap et Shift, sont considérées. Etant donné une solution GAP $, un mouvement est

toute petite ‘modification’ de s.
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Supposons que les taches j et k£ soient affectés respectivement aux machines s; et s
dans la solution s. Un déplacement dans le premier voisinage consiste a choisir deux
taches j et k et a échanger les machines s; et s, dans la mesure ot la solution résultante
est faisable et rentable, ce qui nécessite que

bs.

J

— Qs +as; =0
bsk - askk + asj'k‘ Z 0

Csjj T Cspk > Csjk 1 Cspj

Puisqu’il y a O(n?) facons de choisir deux taches, la taille de Swap est O(n?) (c’est-a-dire

qu’il faut un temps O(n?) pour I'explorer).

Un déplacement dans le voisinage Shift consiste a sélectionner une tache j et a le
déplacer vers une machine k£ # s; a condition que le sortant soit réalisable et que le coiit

de la solution diminue. Nous demandons donc

by —ar; >0

Csjj = Ckj

Il existe n fagons de choisir une tache et m — 1 fagons de choisir une machine pour

effectuer le tache choisi. Par conséquent, la taille de Shift est O(mn).

D’apres leurs bornes de temps théoriques, il est tres rapide d’explorer ces deux voisinages.
Cependant, en général, les optima locaux obtenus en tant que titulaire sont faibles, et
donc on ne peut pas attendre grand-chose de ces deux voisinages. Néanmoins (rappelons
que nous résolvons RGAP), grace aux bonnes propriétés combinatoires de ce dernier
et malgré la faiblesse des deux voisinages, on obtient de bons résultats comme nous le

verrons plus tard.

5.3.3 Perturbation de la meilleure affectation actuelle

Le but du mécanisme de perturbation est de transformer d’une maniere ou d’une autre
une affectation donnée en une autre affectation prometteuse, a proximité de laquelle un

nouveau voisinage est construit oli une prochaine solution optimale locale est recherchée.
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Un facteur clé est la force de la perturbation ou le nombre de composants de la solution
affectés par les changements. Avec une petite force, nous retournerons a 'optimum
local précédent avec une forte probabilité, tandis qu'une grande force est similaire & un

mauvais redémarrage aléatoire. Le défi consiste a trouver un bon compromis

Dans notre approche, nous suivons un schéma de perturbation quelque peu complexe
utilisé dans [47]. Certains des coefficients de cott sont modifiés et la meilleure solution
actuelle est utilisée comme point de départ de la recherche locale avec la nouvelle ma-
trice de cotit. Plus précisément, supposons que s est la meilleure solution actuelle, alors
certaines taches sont choisies au hasard et les coiits cs,; sont fixés a 'infini. Ensuite, la
recherche locale est exécutée avec la nouvelle matrice de cott. Seul le plus petit voisinage

Shift est analysé. Plus de détails seront donnés dans la section 5.3.4.

Une simple stratégie d’acceptation gloutonne est utilisée puisque la recherche locale est
toujours exécutée dans le voisinage de la meilleure solution actuelle. dans le voisinage de
la meilleure solution actuelle. La diversification est donc totalement négligée. La question
de savoir s’il serait avantageux d’accepter également les solutions qui se dégradent (par

exemple, avec une stratégie d’acceptation de recuit simulé) mérite d’étre explorée.

5.3.4 Pseudo-code ILS

Une description de pseudo-code de I'ILS est donnée dans ’algorithme 5.2. Une solution
de départ est construite dans la ligne 1. Trois parametres controlent la procédure. Le
nombre Njpg d’itérations, la limite de temps ¢;;,s accordée au Cplex pour trouver la
solution initiale et le pourcentage 9 des taches impliqués dans la phase de perturbation.
Dans la ligne 4, nous initialisons la nouvelle matrice de cott qui est modifiée a la ligne 6.
Une solution intermédiaire s’ est obtenue en perturbant la meilleure solution actuelle s
dans la ligne 7. La recherche locale est & nouveau appliquée & s’ pour obtenir un nouvel

optimum local s”. Les lignes 9-11 mettent & jour la meilleure solution actuelle.
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Algorithme 5.2 ILS for solving RGAP

Require: RGAP’s data, Nyrg, trrs, percentage
Ensure: Best assignment s* and its cost
1: Use Cplex during tr1s seconds to compute an initial assignment s* {>Let ub be its
cost}

2: Fort=1,---,Nrrs do

3 sj<sj,j€P

4: d,‘j %Cij,i:L”- ,m,j=1,---,p

5: Randomly select a percentage ¢} of jobs

6: For each job j selected set ds,; = 0o

7: Apply local search to s by using Shift to obtain intermediate solution s’
8: Apply local search to solution s’ to obtain solution s” {> let k be its cost}
9: If Kk < ub then

10: s* < §”

11: ub <+ k

12: output s* and ub

5.4 Résultats expérimentaux

5.4.1 Preuve expérimentale

La méthode que nous proposons, appelée ILS, est codé dans C et s’exécute sur Dell
Optiplex 390 avec Intel Core i3-2120 @ 3.3 GHz. Il est divisé en deux codes. Le
premier code prend en entrée une instance GAP, exécute la procédure de réduction des
données et stocke les données de RGAP dans un fichier. Le deuxiéme code lit le fichier

et applique ILS a RGAP.

ILS est évalué sur un ensemble de données standard d’instances a grande échelle dis-
ponibles sur le site Web www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/gap. Les instances
de type C et E sont considérées comme faciles et toutes les méthodes connues fonc-
tionnent bien sur eux. Au contraire, les instances D sont tres dures, car les cotits ¢;;
et les coefficients de contrainte a;; sont fortement corrélés. Il y en a neuf en tout qui
se situent entre 10 x 400 = 4.000 et 80 x 1600 = 128.000 variables. Nous allons pas-
ser a l’étude de Yagiura et al. [226] pour voir comment ces instances ont été générées.
Quelques méthodes publiées ont obtenu de bonnes solutions avec ce type d’instance. A
notre avis, une méthode ne peut étre considérée comme une bonne approche de GAP

que si elle agit bien sur les instances D.


www.al.cm.is.nagoya-u.ac.jp/~yagiura/gap
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Notre objectif expérimental dans cette section est de prouver la pertinence de ILS par
des tests empiriques. Par conséquent, nous devons étudier deux problemes : la qualité

de la solution et la vitesse de calcul. Tous les temps de calcul sont exprimés en secondes.

5.4.2 Résultats de I’heuristique de réduction des données

La procédure de réduction des données comporte trois parametres qui sont définis comme
suit. Le nombre d’itérations Npgr de la méthode du sous-gradient est de 400. Etant donné
que I'heuristique de réduction des données a besoin d’une borne supérieure de la solution
optimale, nous soumettons 'instance GAP a Cplex 12.6 pendant un temps tres court
en fonction de la taille de 'instance, tpr = m x 1n/4000 seconds. Le filtre ® utilisé pour

éliminer les variables non prometteuses est fixé & 0.1.

Les deux parametres Npg et tpr qui régissent la méthode du sous-gradients ne sont pas
trés importants, car des valeurs différentes peuvent étre utilisées sans probleme. Mais
la valeur du filtre @ est cruciale. Rappelons que 0 < ® < 1. Des valeurs plus élevées
de ® (0.2 pour instance) donnent lieu & un plus grand nombre de variables rejetées,
mais nous courons le risque de sur-réduire les données et, par conséquent, de perdre la
solution optimale de GAP. Le choix de ® doit équilibrer entre la qualité de la solution
et notre besoin de réduire autant que possible le nombre de taches restant et le nombre

de variables GAP restantes.

Les résultats de 'heuristique sont fournis dans le tableau 5.1. La premiere colonne donne
le nom de l'instance. La deuxiéme et la troisieme colonnes donnent respectivement le

temps accordé a Cplex et le cout de I'affectation trouvée pendant ce temps.

Les étiquettes de la quatrieme a la septieme colonne du tableau 5.1 sont explicites et
fournissent les caractéristiques des données du RGAP. Par exemple, pour la derniere

instance D801600, 122,868 variables hors de 128,000 sont éliminés (96%).

La derniere colonne du tableau 5.1 montre le temps de calcul total de ’heuristique de
réduction des données. Comme on peut le voir, les temps de calcul sont tres petits et
sont dominés par la limite de temps accordée a Cplex. Ainsi, la complexité temporelle
de la procédure de réduction des données est confirmée par des expériences. A partir du

tableau 5.1, nous voyons que, par exemple 'instance D801600, 32 secondes sont allouées
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a Cplex pour trouver une solution initiale alors que seulement 0,95 seconde est nécessaire

pour le reste du calcul.

TABLE 5.1 — Résultats de I’heuristique de réduction des données

GAP solution RGAP’s data

Cplex Number of Number of Max. nb. of Comput.
Instance time ub jobs p variables  machines per job pcost time
D10400 1.00 24988 269 612 5 9679 1.05
D20400 2.00 24688 282 659 4 8987 2.11
D40400 4.00 24647 299 749 5 7451 4.12
D15900 3.38 55477 660 1525 4 17890 3.50
D30900 6.75 54950 692 1651 5 15698 6.95
D60900 13.50 54909 763 2206 5 9110 13.86
D201600 8.00 97943 1247 2973 5 26004 8.25
D401600 16.00 97365 1282 3234 6 22277 16.47
D801600  32.00 97522 1491 5132 7 7109 32.95

5.4.3 Résolution de GAP et RGAP avec Cplex

Comme nous 'avons vu précédemment, les instances GAP sont volumineuses, ‘dense’
et difficiles, alors que les instances RGAP sont tres clairsemées. En conséquence, il est
assez naturel d’essayer de résoudre ce dernier avec Cplex, mais en fixant une limite de
temps fixée & m x n/50 ce qui est plutdt raisonnable (650 secondes en moyenne). Les
résultats du calcul sont donnés dans le tableau 5.2. La deuxiéme colonne du tableau
donne les valeurs les plus connues, le premier d’entre eux étant le seul optimal connu
selon & Posta et al. [171]. Les valeurs de la fonction objectif obtenues par Cplex ne sont

pas tres loin des meilleurs, car ils ne s’écartent que d’environ 0.1% en moyenne.

Afin de ne pas induire le lecteur en erreur, nous rappelons que Cplex est appliqué a
RGAP, pas & GAP et les bons résultats obtenus sont dus aux belles propriétés combi-

natoires de RGAP comme démontré dans [93].

A ce point de notre discussion, le lecteur peut se demander : pourquoi ne pas appliquer
Cplex directement aux instances GAP 7 faisons ces expériences (voir le méme tableau
sous l'étiquette <Cplex appliqué & GAP >). Nous constatons que les résultats obtenus
ne valent pas le temps qui leur est accordé. Bien que le temps imparti soit multiplié par

5, les résultats sont deux fois moins précis.
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Bien que les résultats fournis par Cplex appliqués & RGAP soient satisfaisants, nous
verrons que nous pouvons faire mieux en moins de temps de calcul en utilisant ILS vers

RGAP.

TABLE 5.2 — Calcul des bornes inférieures et des bornes supérieures les plus mauvaises
selon que la réduction des données est effectuée ou non.

Cplex applied to GAP Cplex applied to RGAP

Optimal or Time-limit Time-limit

best known (m xmn)/10  Cost (mx)p/50  Cost
D10400 24961 400 24976 53.80 24978
D20400 24582 800 24621 112.80 24627
D40400 24412 1600 24540 239.20 24456
D15900 55412 1350 55429 198.00 55435
D30900 54868 2700 54911 415.20 54898
D60900 54605 5400 54768 915.60 54668
D201600 97836 3200 97862 498.80 97867
D401600 97113 6400 97232 1025.60 97182
D801600 97052 12800 97406 2385.60 97166
Average 3850.00 0.19% 649.40 0.10%

T Optimal value (Posta et al. [171])

5.4.4 Les résultats de I'ILS appliqués au RGAP

Dans une seconde phase, ILS est appliqué a 'instance RGAP et une fois qu’une solution
est obtenue, elle est étendue a une solution GAP comme expliqué précédemment. Trois
parametres controlent la méta-heuristique ILS : le nombre d’itérations Nijg, le temps
limite t;pg accordé a Cplex pour trouver la solution initiale et le pourcentage ¥ des
taches impliquées dans la phase de perturbation. Ils ont été personnalisés grace a un
grand nombre d’essais expérimentaux. Les valeurs retenues pour ces parametres sont :

trps = m x p/1000 seconds, Nyps = 200,000 itérations, et ¥ = 5%.

Les résultats de cette phase sont présentés dans le tableau 5.3. la quatrieme et la troisieme
colonnes proposent respectivement le cott de la solution initiale et le temps qu’il a fallu

pour l'obtenir. Les deux autres colonnes sont explicites.
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Un dernier mot pour dire que I'ILS n’aurait pas été efficace s’il avait été appliqué direc-

tement aux instances GAP en raison de la faiblesse des deux voisinages explorés.

TABLE 5.3 — Résultats de I'ILS appliqué au RGAP

Optimal or Cplex Initial solution Best solution Total

best known time-limit cost cost time
D10400 24961 2.69 24982 24975 22.31
D20400 24582 5.64 24648 24633 22.91
D40400 24412 11.96 24516 24455 70.02
D15900 55412 9.90 55456 55434 65.28
D30900 54868 20.76 55014 54897 162.37
D60900 54605 45.78 54844 54662 332.86
D201600 97836 24.94 97878 97867 232.34
D401600 97113 51.28 97265 97167 475.60
D801600 97052 119.28 97314 97107 989.63

5.4.5 Comparaison de I'ILS avec quatre méthodes concurrentes

Nous comparons ILS & trois méthodes récemment publiées et au solveur Cplex (voir le
tableau 5.4 pour plus de détails). Il y a des articles plus récemment publiés (voir par
exemple :Liu and Wang [128], Sadykov et al. [182], Sethanan and Pitakaso [191], Sriva-
rapongse and Pijitbanjong [202]) mais malheureusement, ils ne testent pas I’ensemble de
données bien connu des instances difficiles de type D et ne peuvent pas donc étre utilisés

pour la comparaison.

Etant donné que les temps de calcul des méthodes concurrentes n’étant pas direc-
tement comparables en raison des différents environnements utilisés, ils doivent étre
mis a ’échelle. Le SPEC (Standard Performance Evaluation Corporation) site Web
https://www.spec.org/cpu2006/results/cint2006.html fournit une estimation de
la vitesse d’exécution de la plupart des ordinateurs. Dans notre cas, une valeur Spe-
cint2006 est attachée a chaque machine dans I’avant-derniere colonne, plus la valeur est
élevée, plus 'ordinateur est rapide. La derniere colonne donne les facteurs d’échelle. Par
conséquent, si nous prenons un Dell WorkStation comme référence, nous voyons qu’un

Viglen CX130 (resp. Dell Optiplex 390) est a propos 1.33 (resp. 2.29) fois plus vite.

Les quatre méthodes concurrentes sont comparées a partir de la qualité de la solution
dans le tableau 5.5, ou la derniere ligne donne I’écart moyen par rapport a la meilleure.
Il apparait clairement que HA18 est de loin le plus efficace, car il s’écarte du meilleur en

moyenne d’environ 0.02% seulement, tandis que ILS est le deuxiéme meilleur (environ


https://www.spec.org/cpu2006/results/cint2006.html
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TABLE 5.4 — Les méthodes concurrentes
Specint  Scaling

Label Reference Machine used values factor
WW10 [225] Viglen CX130 (3.0 GHz) 23.2 1.33
MPO8  [138] Dell Workstation (2.0 GHz) 17.5 1

HA18  [93] Dell Optiplex 390 (3.3GHz) 40.1 2.29
Cplex Idem Idem Idem
ILS Idem Idem Idem

1,5 fois plus précis que MP08, 2 fois plus précis que Cplex et environ 3fois plus précis

que WW10).

TABLE 5.5 — Comparaison des méthodes concurrentes du point de vue de la qualité de

la solution

Instance WWwi0 MP08 HA18 Cplex ILS

D10400 24976 24973 24964 24976 24975
D20400 24631 24610 24582 24621 24633
D40400 24572 24436 24412 24540 24455
D15900 55462 55423 55412 55429 55434
D30900 55012 54905 54888 54911 54897
D60900 54785 54835 54605 54768 54662
D201600 97921 97863 97836 97862 97867
D401600 97328 97244 97142 97232 97167
D801600 97449 97374 97095 97406 97107
Ecart moyen par rapport au meilleur (%) 0.25 0.14 0.02' 0.19 0.092

LHA18 est la méthode la plus précise.

2ILS est le plus est le deuxitme meilleur. Il est environ 2 fois plus précis que
Cplex, environ 1,5 fois mieux que le MP08 et environ 3 fois mieux que le WW10.

Le tableau 5.6 présente les temps de calcul des méthodes concurrentes. La colonne inti-

tulée ‘Time’ rapporte les temps de calcul tirés des références et la colonne sous I’étiquette

‘Scaled’ propose les temps normalisés. A partir de la derniere ligne du tableau qui montre

le temps normalisé moyen de chacune des méthodes concurrentes, nous pouvons obser-

ver que notre méthode est de loin la plus rapide, environ 14 (resp. 34,42 et 51) fois plus

rapide que Cplex (resp. MP08, HA18 et WW10).

5.4.6 Discussion

La question la plus importante, apres la phase expérimentale que nous avons menée, est

probablement la suivante : pourquoi avons-nous obtenu de bons résultats malgré le fait
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TABLE 5.6 — Comparaison des méthodes concurrentes du point de vue du temps de
calcul
MPO8 WW10 HA18 Cplex ILS
Instance  Time Time Scaled Time Scaled Time Scaled Time  Scaled
D10400 3000 10000 13300 1082.33  2478.54 400 916.00 22.31  51.09
D20400 2260.80  5177.23 800 1832.00 37.98  86.97
D40400 4791.56  10972.67 1600 3664.00 70.02  160.37
D15900 10000 10000 13300 3297.39  7551.02 1350  3091.50 65.28  149.49
D30900 7129.18  16325.82 2700 6183.00 162.37 371.83
D60900 17100.89 39161.04 5400 12366.00 332.86 762.25
D201200 50000 50000 66500 5116.43  11716.62 3200  7328.00 232.34 532.06
D401200 12701.02 29085.34 6400  14656.00 475.60 1089.12
D801200 46477.26  106432.93 12800 29312.00 989.63 2266.25
Average 21000 s 31033 s 25433 s 8817 s 608 s'

IT’ILS est la méthode la plus rapide. Elle est environ 14 fois plus ra-
pide que Cplex, environ 34 fois plus rapide que MP08, environ 42
fois plus rapide que HA18 et environ 51 fois plus rapide que WW10.

que les deux quartiers & petite échelle proposés sont faibles ? La réponse est la suivante :

les bons résultats obtenus sont dus a la phase de réduction des données.

Un argument formel est le suivant. Pour une instance GAP, sans phase de réduction des
données, nous définissons deux valeurs, la pire borne inférieure lgap = > jEN MM MCij
et la pire borne supérieure ugap = jeN MATieM Cij- Apres avoir appliqué la procédure
de réduction des données, laisser faire lpgap = D jep min;ey; cij et laisser faire upgap =
> jep Matier;cij. Pour la méme instance GAP, si la réduction des données est appliquée,
la pire borne inférieure devient pcost +Irgap et la pire borne supérieure devient pcost +

URGAP-

Ces pures bornes sont présentées dans le tableau 5.7. Nous observons que les bornes sont
plus serrées apres avoir effectuée la réduction des données. Par exemple, nous constatons
que, sans réduction de données, le cout de toute affectation réalisable pour l'instance
D10400 se situe dans l'intervalle [7218,41222], mais apres avoir appliqué la réduction
de données, 'intervalle sera resserré a [18400,29532]. Par conséquent, I’heuristique de
réduction des données ne conserve que les sélections de taches /machines <promet-
teuses> et réduit les autres. C’est le résultat le plus important de la procédure de
réduction des données et cela explique pourquoi il est préférable de traiter les instances
RGAP plutot que les instances GAP. Ce fait explique aussi pourquoi toute méthode
donnera des résultats plus rapides et plus précis lorsqu’elle est appliqué a des instances

RGAP si elle était appliquée sans réduction de données a des instances GAP.
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TABLE 5.7 — Comparaison des mauvaises bornes inférieures et supérieures selon que la
réduction des données est effectuée ou non.

Worst bounds without Worst bounds af-
_datareduction = terdatareduction
lgap UGAP lrgAp + pcost URGAP + pcost

D10400 7218 41222 18400 29532
D20400 5244 43332 18031 29395
D40400 3723 44926 16479 30149
D15900 12974 95869 38060 65657
D30900 9383 99560 37302 66331
D60900 6496 102225 31893 67400
D201600 20689 173695 62802 117154
D401600 14454 179034 60663 117690
D801600 10390 183367 47634 126380

5.5 Conclusion

Une méthode en deux phases est proposée pour GAP. En relaxant les contraintes du
sac a dos, I’étape de réduction des données utilise 'optimisation par sous-gradient pour
réduire la taille de I'instance GAP. En pratique, cela permet de supprimer jusqu'a 96%
des variables de GAP. Le GAP réduit obtenu par cette procédure est petit et peu dense.
De plus, sa solution optimale peut étre facilement étendue a une solution optimale ou

quasi-optimale de GAP.

La deuxieme étape exécute ILS sur I'instance GAP réduite et ’ensemble de la méthode
est testé sur un benchmark largement utilisé d’instances larges et difficiles. Le résultat
est que la méta-heuristique fournit des solutions GAP de bonne qualité en un temps tres
court. C’est exactement ce que ’on attend d’elle, bien que son défaut soit de dépendre
d’un solveur commercial pour trouver des solutions initiales a la procédure de réduction

des données ainsi qu’a la méta-heuristique ILS.

Bien qu’elle soit autosuffisante et constitue une alternative satisfaisante aux méthodes
concurrentes pour GAP, I’étude de cette section est une recherche préliminaire pour
aborder un probléeme plus complexe : le probleme d’allocation de mémoire dans un

systeme embarqué évoqué dans la section 5.1.2.
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On a étudié le probleme d’allocation mémoire dans les systemes embarqué (MAP), c’est

un probleme d’optimisation combinatoire NP-difficile.

Une introduction a 'optimisation combinatoire et a la théorie de la complexité est
présenté dans le chapitre 1 qui sert a situer le contexte de cette these. On a ensuite
présenté la panoplie des techniques utilisées dans notre étude au chapitre 2. Suivie
d’une description sur des techniques des optimisations de la mémoire pour les systémes
embarqués dans le chapitre 3. Dans le chapitre 4 nous avons expliqué le probleme de
I’allocation de mémoire dans les systemes embarqué, ou un état de l'art est présent.

Dans les trois chapitres suivants, on a détaillé nos contributions.

Le chapitre 5 présente le probleme d’affectation généralisé (GAP), certaines de ses appli-
cations pratiques et propriétés, ont motivé notre approche proposée (comment le modele
MAP devient un GAP). La méthode proposée dans cette recherche commence par une
heuristique de réduction de données pour réduire la taille de GAP pour construire un
trés petit probleme qui sera résolu facilement et tres rapidement par un solveur MIP
(Cplex). La méthode proposée est testée sur ’ensemble des instances. Puis appliquerons
la recherche locale ILS combinant réduction des données pour obtenir un sortant qui

sera amélioré par la recherche locale en utilisant la matrice de cott d’origine.

Voici quelques domaines qui pourraient faire ’objet de recherches futures :

— Montrer que nos approches sont génériques, et peuvent étre appliquées au probleme

général de 'optimisation combinatoire.

— 1l serait intéressant de tester nos approches avec d’autres bases de données et sous

d’autres contraintes.

— Les problemes multi-objectives ne sont pas traités dans ce travail et pourraient

étre incorporés pour les futurs travaux.
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